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RESUMO

Incéndios ocorrem diariamente em diversas partes do mundo, tanto em ambientes internos quanto exter-
nos. Em ambientes fechados, o fogo pode se espalhar rapidamente, o que torna essencial o conhecimento
das rotas de fuga existentes, em especial nos edificios comerciais com grande circulacio de pessoas.

Diversos algoritmos podem ser utilizados para a identificacdo de rotas de fuga, desde os mais cldssicos,
como Dijkstra, A* e Bellman-Ford, até abordagens mais avancadas baseadas em redes neurais. No entanto,
quando se busca a otimizacdo dessas rotas considerando multiplos critérios, o caminho mais curto nem
sempre representa a melhor opcdo. Obstaculos como dreas de risco (como focos de incéndio) e congesti-
onamentos de pessoas podem alterar significativamente a rota mais segura de evacuacdo. Nesse contexto,
o Aprendizado por Refor¢o surge como uma abordagem promissora, pois permite ao agente aprender a

tomar decisdes adaptativas com base no ambiente e nas condi¢des apresentadas.

Esse trabalho apresenta uma evolucdo da abordagem proposta em [1], baseando-se na utilizagdo de
Aprendizado por Refor¢o para auxiliar na identificacdo de rotas de fuga seguras em casos de incéndio,
uma técnica que utiliza um sistema de recompensas positivas para incentivar comportamentos desejados e
punicdes para desencorajar comportamentos indesejados. A solug@o aqui proposta pretende superar limita-
¢Oes previamente identificadas, como a dificuldade de lidar com grafos de grande escala e a necessidade de
retreinamento do agente para cada nova configuragdo de obsticulos. Os experimentos demonstram que o
sistema proposto € capaz de lidar com plantas baixas e grafos significativamente maiores, com desempenho

consistente, sendo uma solugdo robusta e possivelmente aplicdvel a cendrios reais de evacuagio.

Palavras-chave: Aprendizado por Refor¢o, Rotas de fuga, Seguranca, Aprendizado de Maquina.

ABSTRACT

Fires occur daily in various parts of the world, both indoors and outdoors. In enclosed spaces, fire can
spread rapidly, making it essential to be aware of existing escape routes, especially in commercial buildings
with high foot traffic.

Several algorithms can be used to identify escape routes, ranging from classical ones like Dijkstra, A*,
and Bellman-Ford, to more advanced approaches based on neural networks. However, when aiming to
optimize these routes while considering multiple criteria, the shortest path is not always the best option.
Obstacles such as hazardous areas (e.g., fire hotspots) and crowd congestion can significantly impact the
safest evacuation route. In this context, Reinforcement Learning stands out as a promising approach, as
it enables an agent to learn how to make adaptive decisions based on the environment and the conditions

presented.

This work presents an evolution of the approach proposed in [1], building on the use of Reinforcement



Learning to assist in identifying safe escape routes in the event of a fire. This technique leverages a system
of positive rewards to encourage desired behaviors and penalties to discourage undesired ones. The solution
proposed here aims to overcome previously identified limitations, such as the difficulty in handling large-
scale graphs and the need to retrain the agent for every new obstacle configuration. The experiments show
that the proposed system is capable of handling significantly larger floor plans and graphs, with consistent

performance, making it a robust solution potentially applicable to real-world evacuation scenarios.

Keywords: Reinforcement Learning, Escape Routes, Safety, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Incéndios ocorrem diariamente em todo o mundo, tanto em ambientes externos, como orestas e ma-
tas, quanto em ambientes internos, como residéncias, edificios comerciais e industriais. Em ambientes
fechados, o fogo pode se espalhar rapidamente, in uenciado por diversos fatores, como caracteristicas da
construcdo e os materiais presentes no ambiente. Em edificios comerciais com alta circulacéo de pessoas,
€ essencialmente importante conhecer as rotas de fuga existentes. Assim, em caso de incéndio ou outras
emergéncias, todos poderao deixar o local de forma rapida e segura.

Em 2024, o Instituto Sprinkler Brasil, por meio de um monitoramento diario de incéndios estruturais
no pais, registrou 2.453 ocorréncias desse tipo, atingindo o maior valor histérico desde 2017 [5]. Esse dado
representa um aumento de 10,4% em relacdo a 2023, quando foram contabilizados 2.222 casos.

No Brasil, o Comité Brasileiro de Seguranca Contra Incéndio da Associagdo Brasileira de Normas
Técnicas (CB-024/ABNT) pretende padronizar diversos aspectos relacionados a seguranca contra incén-
dios. Suas atribuicdes abrangem desde a regulamentacéao da fabricacdo de produtos e equipamentos, até o
estabelecimento de normas para a formacao de pro ssionais especializados na area [6].

A norma que regulamenta as saidas de emergéncia no Brasil € a ABNT NBR 9077 [7]. Segundo
essa horma, uma saida de emergéncia é de nida como "um caminho continuo, devidamente protegido,
proporcionado por portas, corredorbglls, passagens externas, balcdes, vestibulos, escadas, rampas ou
outros dispositivos de saida, ou combinacdes destes, que deve ser percorrido pelo usuario em caso de
incéndio, desde qualquer ponto da edi cacdo até atingir a via publica ou um espaco aberto, protegido do
incéndio e em comunica¢do com o logradouro”.

Combater incéndios domésticos e comerciais e garantir rotas de fuga e cazes envolve um conjunto
de ac¢Oes planejadas, sistemas de seguranca, treinamento e manutencdo. Existem varias iniciativas para
combater incéndios domésticos e comerciais, como prevencao ativa (acdo humana e equipamentos) e a
prevencdo passiva (elementos construtivos). Entretanto, mesmo com esses mecanismos de prevencdo, nao
se pode prever que esses tipos de acidentes possam ser evitados.

Neste sentido, quando acontecem acidentes desta natureza, € importante que os prédios empresariais,
industriais, centros comerciais e shoppings possam ter suas devidas rotas de fuga conhecidas, sendo os
caminhos seguros e desobstruidos que permitem a saida rapida de pessoas em caso de emergéncia, levando-
as a um ponto seguro (area externa ou ponto de encontro). Elementos essenciais como sinalizagao luminosa
e visivel, indicacdes de saida de emergéncia, mesmo no escuro ou com fumaca, luzes automaticas que
acendem em caso de queda de energia, mapas de evacuacdo que devem ser xados em locais visiveis
em ambientes comerciais e condominios, sdo essenciais para uma evacuac¢ao e ciente. Ainda assim, é
importante tomar novas medidas e certas iniciativas para se de nir rotas de fuga, principalmente em prédios
mais antigos.

Atualmente, é amplamente reconhecido que a Inteligéncia Arti cial (I1A) pode auxiliar em diversas
tarefas, desde as mais simples até as mais complexas. No contexto de incéndios estruturais, a I1A também
pode desempenhar um papel crucial ao ajudar na de ni¢éo de rotas de fuga. Com o conhecimento da planta



do edificio e 0 mapeamento de todas as possiveis saidas de emergéncia e caminhos disponiveis, a |A pode
otimizar a evacuacao, identi cando as rotas mais seguras e e cientes em caso de emergéncia.

Diante disto, diversos algoritmos podem ser empregados para determinar rotas de fuga, variando desde
os mais simples e amplamente aceitos, c@ikstra, A* e Bellman-Ford até técnicas mais complexas,
como redes neurais. No entanto, quando se considera a otimizacao de rotas de fuga com mdltiplos critérios,
nem sempre o caminho mais curto de um individuo até a saida de emergéncia mais proxima vai ser o melhor
caminho; é necessaria a avaliacdo de outros critérios e obstaculos presentes no ambiente, e sdo nesses casos
que Aprendizado por Reforgo se destaca como uma abordagem particularmente interessante.

Assim, a proposta deste trabalho é utilizar mecanismos de IA para auxiliar na determinacéo mais e caz
de rotas de fuga. Entre esses mecanismos, temos o Aprendizado por Reforco [8] que é uma técnica de
Aprendizado de Maquina que utiliza um sistema de recompensas positivas para incentivar comportamentos
desejados e puni¢des para desencorajar comportamentos indesejados. Nesta abordagem, um agente € capaz
de interpretar seu ambiente e realizar acdes, aprendendo por meio de tentativa e erro qual é seu objetivo, que
€ maximizar sua recompensa nal. Embora frequentemente utilizado em cenérios de jogos, o Aprendizado
por Reforgo também pode ser aplicado na busca de caminhos em grafos e matrizes.

1.1 MOTIVACAO

Esta dissertacdo de mestrado da continuidade a pesquisa iniciada em [1], que utilizou plantas baixas de
edificios escolares como grafos e matrizes adjacentes para treinar um agente de Aprendizado por Refor¢o
na otimizacao de rotas de fuga em cenarios simulados de incéndios estruturais. O objetivo desta pesquisa
€ aprimorar a arquitetura existente, introduzindo multiplos critérios para a otimizagéo das rotas de fuga,
com o intuito de melhorar a e cécia das estratégias de evacuag¢do em cenarios simulados de incéndios
estruturais.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.2.1 Objetivo Geral

O obijetivo do trabalho é aprimorar a otimizacdo de rotas de fuga em cenarios de incéndios estruturais
utilizando técnicas avancadas de Aprendizado por Reforco. A pesquisa se baseia na representacdo de
plantas baixas de ambientes fechados como grafos e matrizes, o que possibilita uma analise e de nicédo
e caz das rotas de evacuacéo por meio de um agente de Aprendizado por Reforco.

1.2.2 Obijetivo Especi co

O propdsito é desenvolver uma abordagem que permita identi car rotas de fuga de maneira rapida e
segura, integrando essa solu¢do com as estratégias ja existentes para o combate a incéndios. Com isso,
busca-se aprimorar a e cacia das rotas de evacuacao e contribuir para a seguranca global em situacbes



de emergéncias, oferecendo uma ferramenta complementar aos sistemas tradicionais de seguranca contra
incéndios.

Para atingir o objetivo proposto, foram estabelecidos 0s seguintes objetivos especi cos:

 Evoluir a arquitetura de Aprendizado por Reforgo: aperfeicoar o modelo de Aprendizado por Re-
for¢o profundo previamente desenvolvido, incorporando melhorias que aumentem sua capacidade
de otimizar rotas de fuga.

* Introduzir multiplos critérios na andlise de rotas de fuga: ampliar a andlise das rotas de evacuacao
para considerar outros critérios além do caminho mais curto.

« Avaliar a e cacia do modelo: testar e validar o modelo aprimorado em cenarios simulados de incén-
dios estruturais para medir sua e cacia na melhoria da e ciéncia e seguranca das rotas de evacuacao.

1.3 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante o estudo para a construcao desta disserta¢do, o artigo [9] foi publicado com o titulo "EvacuAl:
An Analysis of Escape Routes in Indoor Environments with the Aid of Reinforcement Learning".

1.4 METODOLOGIA

Esse trabalho propde uma solucdo para otimizar as rotas de fuga em cenarios de emergéncia. Ao se
utilizar de Aprendizado por Reforco, o agente de aprendizado deve entender, por meio de tentativa e erro,
a identi car as melhores rotas de fuga em ambientes dinamicos e com obstéculos. Por tanto, essa pesquisa
utilizara conceitos de Inteligéncia Arti cial (IA) para otimizacdo de rotas de fuga e seguranca em situacoes
de emergéncias.

Dessa forma, este trabalho pretende desenvolver e testar uma arquitetura baseada em Aprendizado
por Reforco para otimizar e adaptar rotas de fuga em tempo real, levando em consideracéo a presenca de
obstaculos e variaveis em ambientes fechados, como edificios comerciais e/ou residenciais. O principal
objetivo do trabalho € analisar o impacto de diferentes tipos de obstaculos (focos de incéndio e pontos
de congestionamento) no planejamento da rota mais segura. A proposta visa demonstrar a e cécia do
modelo de AR em ambientes dindmicos, resultando em uma solucéo capaz de se adaptar automaticamente
as mudancas do ambiente e de orientar as vitimas de forma e ciente até saidas seguras.

Portanto, a metodologia proposta busca criar um sistema de planejamento de rotas de fuga em casos
de incéndio, utilizando plantas baixas de edificios fechados com Aprendizado por Refor¢o para otimizar
as decisbes em ambientes complexos e dinamicos. A pesquisa trara contribuicdes tanto para o campo da
seguranca em emergéncias quanto para a aplicacdo de IA em situacdes praticas e de alto risco.



1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, incluindo esta introducao.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica, abordando os principais conceitos relacionados a IA,
Aprendizado por Reforgo, Teoria dos Grafos e representacao de plantas baixas.

O Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados, com foco principal em abordagens voltadas para rotas
de fuga e na construcdo de ambientes de aprendizado a partir de plantas baixas.

O Capitulo 4 descreve a arquitetura proposta, detalhando a modelagem do ambiente com base na planta
baixa, bem como os processos de treinamento e inferéncia do agente de aprendizado.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos a partir de dois experimentos. O primeiro utiliza a planta
baixa de um Unico piso, enquanto o segundo considera uma estrutura com dois andares.

Por m, o Capitulo 6 traz as conclusdes do trabalho, consolidando os resultados obtidos, validando a
proposta apresentada e sugerindo trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos necessarios para a construgcédo de um algoritmo de Aprendizado
por Reforco (AR) no contexto do planejamento de rotas de fuga em ambientes internos. Os conceitos de
AR apresentados nesta secdo sdo amplamente baseados no trabalho [10].

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL - 1A

A Inteligéncia Arti cial (IA) € um campo da computac¢do que envolve o desenvolvimento de algorit-
mos e tecnologias capazes de resolver tarefas de forma automatica, processando dados e buscando simular
ainteligéncia humana. Esse campo vem sendo estudado ha varias décadas. Em 1943, Warren McCulloch e
Walter Pitts publicaram um trabalho conhecido como o pioneiro da IA, no qual propuseram um modelo ma-
tematico de neurdnio arti cial, baseado em l6gica proposicional, sendo essa a base para o desenvolvimento
das redes neurais [11].

Em 1955, os cientistas Allen Newell e Herbert Simon, com a colaboragéo de J. C. Shaw, iniciaram
o desenvolvimento do programa de computador conhecido ¢amgic Theorist que s6 foi apresentado
o cialmente em 1956 durante a Conferéncia de Dartmouth, evento considerado o marco inicial da IA como
um campo de pesquisa independentd_aQic Theoristfoi um dos primeiros programas de IA, capaz de
provar teoremas matematicos usando regras formais, demonstrando uma forma primitiva de raciocinio
automatizado [12].

A partir da década de 1980, a pesquisa em |IA passou por avangos signi cativos, principalmente pelo
aumento do poder computacional e pelo desenvolvimento de novas técnicas, como o aprendizado supervi-
sionado em redes neurais multicamadas, viabilizado pelo algoritmo de retropropdpagdodpagatioh
do erro, melhorado por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986 [13].

Atualmente, a IA esté presente em diversos aspectos da nossa vida, sendo aplicada em areas como
medicina, industria, redes de computadorekatbots demonstrando como esse campo continua em cons-
tante evolucéo.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA - MACHINE LEARNING

O Aprendizado de Maquinaachine Learninyé um ramo da IA voltado para a identi cacdo de pa-
drdes em conjuntos de dados por meio de algoritmos computacionais. Segundo [14], o Aprendizado de
Maquina é de nido como "um processo em que computadores otimizam um critério de desempenho uti-
lizando dados de exemplo ou experiéncias anteriores". Os modelos de aprendizado podem ser preditivos,
guando fazem previsdes futuras, ou descritivos, ao extrair conhecimento de dados existentes. Esse aprendi-
zado geralmente se baseia na estatistica para a constru¢do de modelos matematicos e na computacao, que



desempenha um papel importante na e ciéncia dos algoritmos, tanto no treinamento quanto na inferéncia.

O Aprendizado de Maquina pode ser dividido em trés principais tipos: aprendizado supervisionado,
aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforgo [15].

No aprendizado supervisionado, os dados utilizados para treinar o modelo s&o previamente rotulados,
fazendo com que os algoritmos identi quem padrdes e relacdes entre as entradas e as saidas esperadas.
Durante o treinamento, o modelo ajusta seus parametros com base nesses exemplos rotulados, melhorando
sua capacidade de realizar previsdes ou classi cagbes com novos dados de entrada. Esse tipo de apren-
dizado é principalmente aplicado em areas como visdo computacional, sendo fundamental para tarefas de
classi cacdo e deteccédo de objetos em imagens. Apesar de ser o tipo de Aprendizado de Maquina mais
popular para tarefas complexas, a rotulagem de dados ainda depende do trabalho humano, e isso pode ser
um fator limitante para a escalabilidade de projetos que utilizam aprendizado supervisionado [15].

No aprendizado nao supervisionado, os dados ndo possuem rétulos prévios, entdo o modelo ndo recebe
uma saida esperada. Em vez disso, o algoritmo analisa as entradas e busca identi car padrdes, estruturas
ocultas ou distribui¢cdes nos dados enviados sem qualquer supervisdo explicita, ou seja, sem a interferéncia
humana. Esse tipo de aprendizado é principalmente aplicado em técnicas de agrupaomating,
onde os dados sédo organizados em grupos com caracteristicas semelhantes, e em reducdo de dimensionali-
dade, para simpli car a representacdo dos dados sem perder informacfes essenciais. Essas abordagens séo
frequentemente utilizadas em andlises exploratérias, segmentacao de clientes e compressao de dados [15].

No aprendizado por refor¢o, o agente aprende por tentativa e erro, sem rétulos explicitos, de maneira
semelhante ao aprendizado ndo supervisionado. No entanto, nesse tipo de aprendizagem, um agente inte-
rage com o ambiente criado e recebe recompensas (positivas ou negativas) com base em suas acbes. Com
isso, 0 modelo ajusta sua estratégia de tomada de decisdo para maximizar a recompensa total ao longo
do tempo. Esse tipo de aprendizado é frequentemente utilizado em robética, jogos e sistemas autdbno-
mos, onde o agente precisa tomar decisées sequenciais em um ambiente dindmico para atingir um objetivo
estabelecido [16].

2.3 APRENDIZADO POR REFORCO (AR)

Desde o nascimento, 0s seres humanos estao continuamente aprendendo e interagindo com o ambiente
que os cerca, desenvolvendo um entendimento sobre causa e efeito e entendendo as consequéncias de suas
acles e maneiras de alcancar metas propostas. Esse aprendizado por interacao ocorre de varias formas ao
longo da vida, e é a partir dessa ideia que surge o campo do Aprendizado de Maquina conhecido como
Aprendizado por Reforgo (AR).

O Aprendizado por Reforco é baseado em tentativa e erro, onde o objetivo é aprender a maximizar
recompensas acumuladas em uma tarefa especi ca. Durante o treinamento, o agente de aprendizagem
nao recebe instrugdes explicitas sobre a melhor acdo a tomar, mas interage com o ambiente para descobrir
quais acdes levam & maximizacdo das recompensas acumuladas. E importante observar que, ao escolher
uma acdo, o agente ndo esta apenas in uenciando sua recompensa imediata, mas também afetando suas
recompensas futuras [16].



O Aprendizado por Refor¢o pode ser considerado pertencente a categoria de aprendizado néo super-
visionado. Embora grande parte das pesquisas ainda se concentre no aprendizado supervisionado, espe-
cialmente em tarefas de classi cacdo e regressdo, onde os dados de entrada séo rotulados previamente,
0 aprendizado n&o supervisionado tem atraido cada vez mais interesse. Essa crescente atencdo se deve a
possibilidade desse algoritmo lidar com situacdes em que os dados ndo sdo ou ndo podem ser rotulados,
permitindo que os modelos descubram padrfes e tomem decisdes com base em interacdes diretas com o
ambiente, sem orientagdo humana explicita.

No aprendizado ndo supervisionado, a rotulagéo prévia dos dados de treinamento ndo é necesséria, o
objetivo estd em explorar dados nédo rotulados por meio da interacdo com o ambiente de aprendizado e da
experiéncia adquirida ao longo do tempo. No Aprendizado por Refor¢o, o agente de aprendizagem interage
com o ambiente para entender padrdes, dinAmicas e ajustar suas a¢cdes com base nessas interagbes. Em-
bora nem todo aprendizado ndo supervisionado seja considerado Aprendizado por Refor¢o, a combinacéo
entre o aprendizado de padrbes por meio de interacdes e a maximizacao de recompensas € o que de ne 0
Aprendizado por Reforco.

2.3.1 Exploracédo x Explotagéo

Os conceitos de exploracéexploratior) e explotacaogxploitation) séo centrais quando se trata de
Aprendizado por Reforgo. O objetivo principal do agente de aprendizagem é maximizar a recompensa
acumulada ao longo do tempo, utilizando suas experiéncias passadas para de nir suas decisdes futuras. No
entanto, existe um equilibrio necessario entre essas duas politicas, pois a exploracdo incentiva o agente a
escolher a¢cbes de forma aleatéria para descobrir novas possibilidades no ambiente, enquanto a explotacao
faz com que o agente baseie suas escolhas nas experiéncias anteriores, priorizando ac¢des que ja demons-
traram ser e cazes anteriormente [16].

Se o0 agente sempre optar por acdes com base em experiéncias passadas, ele pode nao explorar todas as
possibilidades do ambiente, limitando seu aprendizado ao repetir agdes ja conhecidas; por isso, a explora-
¢ao é crucial, pois ela garante que o agente descubra novas a¢des e aprenda sobre o ambiente da forma mais
completa possivel, permitindo que ele identi que oportunidades que poderiam ser ignoradas se apenas se
baseasse em decisGes anteriores. A politica de exploracdo encoraja 0 agente a selecionar acdes aleatérias
para explorar novas areas do ambiente.

No entanto, a explotagdo é 0 processo em que 0 agente usa suas experiéncias acumuladas para to-
mar decisdes que maximizam sua recompensa. Essa estratégia concentra-se em reforcar as acdes que ja
provaram ser e cazes, otimizando os resultados com base no que o agente ja aprendeu.

Para que o agente alcance o equilibrio ideal entre exploracdo e explotagcédo, € importante de nir cui-
dadosamente a taxa de exploracdo. Uma taxa de exploracdo muito alta pode fazer com que o agente néo
utilize adequadamente suas experiéncias passadas, enquanto uma taxa muito baixa pode impedir que ele
explore o ambiente completamente. Uma abordagem comum é diminuir gradualmente a taxa de explo-
racdo ao longo do processo de aprendizagem, permitindo que o agente explore o ambiente inicialmente
e, a medida que ganha mais conhecimento, passe a tomar mais decisdes com base em suas experiéncias
passadas.



2.3.2 Elementos do Aprendizado por Reforco

No Aprendizado por Refor¢o, ha seis elementos principais: agente, ambiente, estado, politica, recom-
pensa e fungéo de valor [17].

O agente de aprendizagem é o componente responsavel por interagir com o ambiente e escolher as
acdes a serem tomadas. Cada deciséo resulta em uma recompensa, que pode ser positiva ou negativa,
dependendo da acédo escolhida, orientando o aprendizado do agente.

O ambiente é o espacgo onde o agente realiza suas agdes. Ao realizar uma agéo, o0 agente se encontra
em um estado atuag) dentro desse ambiente e recebe uma recompehsariio resultado de sua escolha.
Cada nova ac&o leva o agente a um novo essfiofde o ciclo de interac&o e aprendizado continua.

A politica ( ) é a estratégia que orienta o agente na escolha da proxima ac¢ao a ser tomada. Em muitos
casos, a politica utilizada é a probabilidade estocastica. A politica desempenha um papel importante no
processo de aprendizagem, pois de ne o comportamento do agente e in uencia diretamente a e cécia do
aprendizado e a maximizag&o da recompensa.

A recompensar( € um dos componentes mais importantes do Aprendizado por Reforgo, pois de ne
o objetivo do agente. E através da recompensa que o agente avalia se suas acdes imediatas foram boas
ou ndo. Cada acdo tomada pelo agente resulta em uma recompensa, que pode ser negativa (como uma
punic¢do), positiva ou nula. O objetivo nal do agente € maximizar a recompensa acumulada ao longo do
tempo e, a medida que ele interage com o ambiente, ele aprendera quais agées sdo melhores para alcangar
esse objetivo.

A recompensa é recebida apds cada acéo € imediata, o que signi ca que sozinha néo re ete a recom-
pensa acumulada a longo prazo de todo trajeto do agente, por isso, se utiliza a funcéo de valor. A fungéo
de valor pretende fazer com que o agente considere ndo apenas as recompensas imediatas, mas também
as recompensas futuras esperadas. Dessa forma, ela ajuda o agente a avaliar as suas ac¢des, considerando
também o impacto a longo prazo, evitando que ele opte por acdes que oferecem altas recompensas imedi-
atas, mas que resultam em recompensas menores no futuro. A funcéo de valor é atualizada ao longo das
sequéncias de observacoes feitas pelo agente durante seu trajeto no ambiente.

2.3.3 Ainterface de agente-ambiente

Uma das principais caracteristicas do Aprendizado por Reforco é a arquitetura agente-ambiente. Essa
arquitetura, apresentada na Figura 2.1, de ne como 0 agente interage com o ambiente para aprender e
alcancgar seu objetivo nal.

O agente € o componente responsavel por aprender e tomar decisdes com base em suas interagdes. O
ambiente representa tudo o que ndo é o agente, sendo o espaco onde essas interacdes ocorrem. De forma
continua, o agente escolhe acdes e 0 ambiente responde a essas acdes, apresentando novas situacdes para
0 agente, fornecendo recompensas, que sdo valores huméricos utilizadofeedbark O agente visa
maximizar essas recompensas ao longo do tempo, ajustando seu comportamento com base nos resultados
obtidos [18].



Figura 2.1: Interface Agente-Ambiente do Aprendizado por Reforco.

O agente interage com o ambiente em uma sequéncia de passos temporais, de nidds £omo

atual do agente no ambiente. Com base nesse estado, o0 agente escolhe wanaEmaesposta, o am-
biente fornece uma recompensa; e atualiza o estado pasa.1, re etindo o novo estado apés a acao
tomada.

Assim, a dinamica da interacdo entre agente e ambiente pode ser representada pela sequéncia demons-
trada na Equacdo 2.1. Essa sequéncia descreve o ciclo continuo de estadfeeddacique caracteriza
0 processo de aprendizado por reforco.

So; Ap;T1;S1;81;2;S2; 01 (2.1)

2.3.4 Objetivo e Recompensas

O objetivo nal do agente é de nido com base nas recompensas retornadas pelo ambiente. Através
dessas recompensas, 0 agente aprende quais acdes devem ser tomadas para maximizar ndo apenas a re-
compensa imediata recebida em cada estado, mas o total de recompensas acumuladas ao longo do tempo.
Esse conceito pode ser descrito como em [19]:

Tudo aquilo que entendemos como objetivos e nalidades pode ser bem representado como a
maximizac&o do valor esperado da soma cumulativa de um sinal escalar recebido (chamado
de recompensa).

A soma das recompensas acumuladas pode ser feita simplesmente somando todas as recompensas
imediatas recebidas a partir de um determinado tempgese valor é conhecido como retor@ ) e pode
ser expresso pela Equacao 2.2, omdepresenta o tempo nal do episddio, ou seja, o Ultimo instante em
gue o agente interage com o ambiente antes do episddio ser encerrado.

Gt = Ri+1 + Ris2 + Rsz + + Rt (2.2)

No entanto, € comum utilizar um fator de desconto para ponderar as recompensas futuras. Nesse caso,
recompensas mais distantes no tempo tém menor in uéncia na decisdo do agente. A férmula com desconto
€ de nida pela Equagéo 2.3.



b3
Gt = Rts1 + Ry + ZRt+3 + = th+ k+1 (2.3)
k=0

O gama () € o parametro de desconto, cm 1, conhecido como taxa de descondlis€ount
rate). Esse parametro serve para equilibrar a importancia entre recompensas imediatas e futuras, ou seja,
guanto mais proximo de 1 for o valor demaior sera a consideracao pelas recompensas futuras. Por outro
lado, valores menores defazem com que o0 agente priorize recompensas imediatas.

2.3.5 Meétodos de valor de acdo - Action-Values Method

No Aprendizado por Refor¢o, € necessério estimar os valores das a¢cdes em diferentes estados para que
0 agente aprenda a maximizar sua recompensa ao longo do tempo. Essa técnica é conhecida como método
de valor de acéo, e é geralmente representada pela f@¢8m), ondes é o estadoa é a acdo, ¢ é 0
instante de tempo [20].

Existem diversos métodos para estimar o valor de uma a¢édo, como o método de Monte Carlo, no qual o
valor de uma acao em um determinado estado é estimado pela média das recompensas obtidas apds executa-
la, ao longo de multiplos episddios completos e o método de diferenca temfamgidral Difference que
combina aspectos dos métodos de Monte Carlo e métodos dindmicos, permitindo atualizacGes baseadas na
diferenga entre estimativas sucessivas.

Também é possivel utilizar fun¢des aproximadoras, como redes neurais, para @gsn@rem es-
pacos de estado-acdo muito grandes, serideep Q-NetworKDQN) um dos mais utilizados. Em casos
mais simples, o valor de uma acéo pode ser estimado por uma média empirica das recompensas recebidas
ao longo do tempo, conforme descrito na Equacao 2.4. Nessa edRa¢ia recompensa recebida no
instantei, Aj é a acao tomada no instamfe |[A; = a] € uma funcao indicadora que vale 1 quando a acao
a foi escolhida no tempg, e 0 caso contrério.

soma das recompensas obtidas ao se tomar seagi@es do tempo _
namero de vezes que a agi tomada antes do temgo

Qi(a) =

Uma maneira simples de escolher qual agéo deve ser tomada em um determinado instante é selecionar a
acao que possui a maior estimativa de valor de agdo. Essa abordagem é conhecida como politica gananciosa
(greedy policy, na qual o agente sempre escolhe a melhor acdo estimada até o momento, sendo essa a acao
com o maior valoQ:(a).

Essa acdo gananciosa € de nida pela Equacgéo 2.5, #end@cao escolhida no instarttee Q¢(a)
a estimativa do valor da ac@nesse momento. Essa estratégia favorece a exploracdo da melhor acéo
conhecida, mas pode levar o agente a negligenciar outras a¢des, potencialmente melhores se ndo houver
uma estratégia de exploracdo adequada combinada.

A; = arg max Qi(a); (2.5)
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2.3.6 Politicas e Funcdes de Valor

As funcdes de valor sdo fundamentais no processo de aprendizagem do agente, pois permitem estimar
0 qu&o boa foi a escolha de uma agéo em determinado estado. E por meio dessas fun¢des que o agente
avalia as consequéncias de suas decisdes, com base nas recompensas esperadas [21].

A politica ( ) € o mecanismo que de ne o comportamento do agente, mapeando cada estado para uma
distribuicdo de probabilidade sobre as a¢bes possiveis [21]. Se 0 agente segue uma pualititstante
t, como na Equacéo 2.6, isso representa a probabilidade de o agente escolhek@a=agialado que se
encontra no estad® = s.

(ajs) = P(At=aj St = 9) (2.6)

A funcéo de valor de estadd (s) representa o valor esperado das recompensas futuras que o agente
pode receber ao iniciar no estasle seguir a politica a partir dai. Essa fun¢éo é de nida na Equacao 2.7.

" 4
V(9=E [GjS=5s]=E “Rivks1 [ St = s (2.7)
k=0

A funcéo de valor de aca@ (s;a), por sua vez, representa o valor esperado de iniciar no estado
tomar a acda, e depois seguir a politica Sua de nicdo é conforme a Equacéao 2.8.

" #

R
Q (s;a)= E [G{jSi=s;Ar=al= E KRivks1 ] St = S;A = a (2.8)
k=0

Essas funcdes sdo importantes para a tomada de deciséo, pois permitem ao agente avaliar e comparar
diferentes acdes com base no retorno esperado.

Existem também as politicas 6timas e as fun¢des de valor 6timas, que representam a melhor forma
possivel de agir dentro de um determinado ambiente de aprendizado [22]. A politica otérequela
gue maximiza o valor esperado da recompensa acumulada para todos os estados, sendo de nida conforme
a Equacao 2.9. Ja a funcdo de valor 6tima de &:ds; a) € de nida conforme a Equacéo 2.10.

V (s)=max V (s) (2.9)
Q (s;a)=max Q (s;a) (2.10)

Essas fun¢des otimizadas sao importantes para encontrar a melhor politica possivel e servem como
base para algoritmos conv@alue Iteratione Q-Learning

11



2.3.7 Algoritmo Q-Learning

Um dos algoritmos mais conhecidos do Aprendizado por Reforc@é.earning[23]. Nesse algo-
ritmo, 0 Q refere-se a funcéo de valor de ag@pcujo objetivo € aproxima® (s;a), ou seja, a funcdo de
valor 6tima para um par estado-acdo. A fun¢fé de nida conforme a Equagéo 2.11.

h i
QStA)  Q(SiA)*+  Rua+ maxQ(Swi;d)  Q(StAr) (2.11)

A Equacédo 2.11 traz algumas variaveis importantes para o aprendizado, sendo elas:

e ¢ ataxade aprendizadedrning rate,
» ¢ o fator de descontaliscount factoy,

* maxa Q(St+1; @) é o melhor valor estimado para o proximo estado.

Essa atualizacdo permite que 0 agente aprenda, ao longo do tempo, quais acfes tendem a levar aos
maiores retornos. Como demonstrado no trabalho [23], o algofirhearningé um método de controle
baseado em Diferenca Tempo(&mporal Difference)que combina ideias de aprendizado por diferenca
temporal com controle de acdes.

Uma caracteristica fundamental @Learningé o fato de ser um algoritmeff-policy, ou seja, ele
aprende a politica 6tima independentemente da politica que estd sendo seguida pelo agente durante o
treinamento. O agente pode explorar 0 ambiente utilizando uma politica exploratéria, como a politica
-greedy, mas a atualizacao dos valores da furi@@a) considera a melhor acao possivel no préximo
estado, conforme a politica 6tima.

Desse modo, &Q-Learningbusca aprender diretamente a funcdo de valor 6@ngs; a), mesmo
enquanto executa agfes baseadas em uma politica diferente. Essa caracteristica contribui signi cativamente
para sua popularidade e e cacia em diversos tipos de ambientes.

Outra caracteristica importante @aLearningé que ele ndo requer conhecimento prévio das transicées
do ambiente nem das fung¢bes de recompensa; o aprendizado ocorre unicamente por meio de tentativa e
erro, com base nas interacdes do agente com o ambiente.

O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento basicd@bearning
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Algorithm 1 Q-Learning

1: Pardmetros: taxa de aprendizado 2 (0; 1], fator de desconto 2 [0; 1], parametro > 0

2: Inicialize Q(s; a) arbitrariamente para todos 82 S*, a 2 A (s), exceto qué(terminal ) =0
3: for cada episodido

4 Inicialize o estad®

5 while S néo for terminalo

6: EscolhaA a partir deS usando uma politica derivada Qe(ex.: -greedy)

.

8

Tome a agad\, observe a recompenBae 0 novo estadg®
Atualize Q(S; A):

h i
Q(S:A)  Q(SiA)+ R+ maxQ(sSa) Q(S:A)
9: S S0
10: end while
11: end for

A Q-Table ou tabela de acao-valor, € uma estrutura importante no alga@tirearning Ela armazena
os valores estimados da funga@g¢s; a), que representa o valor esperado de se tomar uma determinada acdo
a em um estads, como uma estrutura de dados de armazenamento.

A tabela de acao-valor é geralmente representada como uma matriz bidimensional, onde cada linha
corresponde a um estado do ambiente, e cada coluna representa uma acao possivel. Cada entrada da
matriz, Q(s; a), € atualizada durante o treinamento do agente a cada iteracdo, com base nas recompensas
recebidas e na estimativa da melhor acao futura. O objetivo € que, ao nal do treinamento, os valores na
Q-Tablerepresentem as estimativas do retorno esperado acumulado para cada par de estado-acéao.

Ao utilizar aQ-Table o agente consegue escolher a a¢cdo com o maior valor estimado para o estado
atual, fazendo com que o agente aprenda quais a¢cdes maximizam a recompensa total acumulada, mesmo
sem conhecer previamente a dindmica do ambiente.

Porém, a utilizacdo dessa estrutura de dados € e caz em ambientes com espacos de estados e acdes
discretos e relativamente pequenos, pds &ablese torna inviavel quando o nimero de estados ou agbes
€ muito grande, ou continuo. Nesses casos, utilizam-se fun¢des aproximadoras, como redes neurais, para
estimar os valoreQ(s; a).

2.3.8 Deep Q Learning - Aprendizado Q Profundo

Para superar a limitacdo dpLearningem ambientes com grandes espacos de estados e acdes, onde a
construcdo e atualizacao de u@alablese torna inviavel, principalmente pela alta quantidade de memoria
necessaria para armazenamento da matriz, foi desenvohid®p Q-Learning O termodeeprefere-se
a utilizacéo de redes neurais profunddsgp neural networkcomo aproximadores da fungéo de valor
Q(s; a), substituindo assim a tabela utilizada@e_earningtradicional [24].

A ideia central ddDeep Q-Learning utilizar uma rede neural parametrizada pgara aproximar a
funcéo de valor de acdQ(s; a; ). Nessa arquitetura, o estaslé fornecido como entrada para a rede, e a
saida corresponde aos valores estimados para cada acdo possivel naquele estado. Essa rede neural substitui
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aQ-Tabletradicional doQ-Learningclassico, tornando o algoritmo escalavel para ambientes com grandes
espacos de estados e acgoes.

O treinamento da rede & com base na aprendizagem por diferenca teripomnab(al Difference Le-
arning), por meio da minimizagéo da funcdo de perda, de nida na Equacéo 2.12, conhecid@®damse
[25]. Nessa equacads.aso € 0 valor esperado sobre as amostras de trans{gbasr; sY obtidas da
experiéncia do agente, frequentemente armazenadas énmffende memoariareplay buffej. O objetivo
dessa fungéo é minimizar o erro quadratico entre o valor estimado pela redeQal ) e 0Q-Target
y, de nido na Equacéo 2.13.

h i
L( )= Esarsy (Y Q(s;& ))? (2.12)

O termoy nessa equacao represent®-darget calculado conforme a Equacéo 2.13, sendo uma es-
timativa do lado direito da equacdo &ellmanotima para funcdes de valor de acdo. Essa estimativa
considera a recompensa imediata recebida e o valor maximo estimado das ag6es possiveis no proximo
estado, sendo fundamental para guiar o aprendizado da rede neDegm®-Learning

y=r+ ma%xQ(sQ, a® ) (2.13)

As varidveis envolvidas na Equacéo 2.13 sdo de nidas da seguinte forma:

 r: recompensa imediata recebida apds a execucao daagiestadcs;
« s% novo estado resultante apds a transi¢&o;
» : fator de desconto, responsavel por ponderar a importancia das recompensas futuras;

e : parametros déarget networkuma copia estavel da rede neural principal, atualizada periodica-
mente para melhorar a estabilidade do treinamento.

2.3.8.1 Experience Replay

O Experience Replago Deep Q-Learningonsiste em uma memaria que armazena as transicées vi-
vidas pelo agente durante sua interacdo com o ambiente. Essa técnica é bastante utilizada para estabilizar
e melhorar o treinamento, pois permite que experiéncias passadas sejam reutilizadas diversas vezes, evi-
tando que 0 agente esqueca situacdes anteriormente vividas, promovendo uma melhor generalizacdo do
aprendizado [24].

Cada entrada nessa memoria € composta por uma(si@ar; s9, contendo o estado atugl a agéo
executada, a recompensa obtidae o proximo estads’. Essas transi¢cées podem ser registradas a medida
gue o agente percorre o ambiente. Porém, em algumas abordagens, a memdria pode ser inicialmente
preenchida com transicdes aleat6rias para acelerar o inicio do aprendizado.

A memoria de replay possui um tamanho maximo Mg quando esse limite é atingido, as transicdes
mais antigas s@o descartadas para dar lugar a novas experiéncias, conforme uma politica de substituicdo
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de nida (geralmente FIFO First In, First Out).

Durante o treinamento da rede neural, sdo amostradoshatichesaleatorios de transicdes armazena-
das nessa memoria. Essa amostragem aleat6ria € alimentada na rede neural e contribui para uma atualizagéo
mais estavel e e ciente dos parametros da rede.

2.3.8.2 Target Network - Rede Alvo

Para melhorar a estabilidade do treinament®eep Q-Learningé comum utilizar uma segunda rede
neural chamadaarget Networkou rede alvo. Essa rede é uma copia da rede principal, responsavel por
estimar a funcéo de valor de ag@¢s; a; ), mas com parametros xos que sao atualizados com menor
frequéncia [24].

O principal motivo para o uso dearget Networke evitar oscilagdes e instabilidades no processo de
aprendizado. Essas oscilacGes acontecem principalmente quando os alvos utilizados na funcéo de perda
mudam muito rapidamente. Portanto, manter os alvos estaveis por alguns passos de tempo torna o apren-
dizado mais consistente.

A atualizacdo da rede alvo pode ser feita de duas formas principais, sendo a atualizacao periédica a
mais utilizada:

 Atualizacdo periddica: A cada passos, 0s parametros da rede alvo sdo substituidos pelos parame-
tros atuais da rede principal, ou seja,

 Atualizacéo suave: Os parametros da rede alvo séo atualizados gradualmente a cada passo usando
uma taxa , como em +(1 )

Por m, o algoritmo nal do aprendizado coideep Q-Learningsta apresentado no Algoritmo 2.
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Algorithm 2 Algoritmo de Deep Q-Learning colxperience Replag Target Network

1: Inicialize a memaria de repeticdo de experiénflasom capacidadsl
2: Inicialize a funcao de valor de ac&bcom pesos aleatérios

3: Inicialize a rede alv®) com pesos =

4: for episddio= 1 atéM do

5 Inicialize o estad®; e preprocessamentq = (S1)

6 fort =1 atéT do

7 Com probabilidade selecione uma acao aleatéaia

8:

9

Caso contrario, seleciorae = argmax, Q( (st);a; )
: Execute a acaa;, observe a recompensae proximo estads;+1
10: Preprocessamentoi+1 = (St+1)

11: Armazene a transicd0; a;rt; t+1) emD
12: Amostre aleatoriamente um mibatchde transicée$ j;a;;rj; j+1) deD
13: De na o alvo:

(

yi = I se o0 episédio termina e+ 1
) r + maxgo Q( j+1; al ) caso contrario
14: Realize um passo de descida do gradiente na fungéo de perda:
- ca e \2
LCO)=(y; Q( ;a5 )

15: A cadaC passos, atualize a rede alvo:
16: end for
17: end for

2.4 SAIDAS DE EMERGENCIA E ROTAS DE FUGA

Em situacdes de emergéncias, como incéndios, a evacuacao rapida e segura é importante para a preser-
vacao da vida das vitimas. As saidas de emergéncia e rotas de fuga desempenham papel importante nesse
processo, sendo caminhos projetados para permitir a saida segura do edificio, além de funcionarem como
acessos estratégicos para que equipes de resgate, como o corpo de bombeiros, possam combater o fogo e
realizar a retirada de vitimas [26].

Conforme a Nota Técnica n.® 11/2022 do Corpo de Bombeiros Militar do Estado de Goias [26], todas as
saidas de emergéncia devem permanecer desobstruidas e livres de qualquer tipo de barreira, assegurando
o livre uxo de pessoas durante uma evacuacdo. Complementarmente, a norma NBR 9077:2001 [7] da
Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) estabelece requisitos minimos para a concepc¢ao e
manutencao dessas rotas, como o dimensionamento adequado, a sinalizacdo e ciente, a iluminacéo de
emergéncia e a prote¢do contra incéndios, visando garantir a evacuagao segura em situagdes criticas.

Embora as diretrizes normativas tenham o objetivo de criar condicfes ideais para a evacuacéo, a dina-
mica real de um incéndio pode gerar cendarios imprevisiveis, como a obstrucéo de passagens, a propagacao
rapida do fogo e a formacao de areas de risco inesperadas. Todos esses fatores podem comprometer a e -
ciéncia do planejamento estatico das rotas de fuga previamente estabelecidas, evidenciando a necessidade
de abordagens mais adaptativas e inteligentes para apoiar a evacuacédo em tempo real.
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Nesse contexto, 0 uso de técnicas de aprendizado por refor¢o apresenta-se como uma solugéo ino-
vadora. Por meio de agentes treinados para explorar ambientes complexos, o Aprendizado por Reforco
permite a identi cacdo de rotas que minimizem o tempo de evacuacgao e evitem zonas de perigo, mesmo
diante de mudancas dindmicas no ambiente. Esses agentes podem ser ensinados a respeitar as restricoes
fisicas impostas pelas normas de segurancga, considerar variaveis dindmicas, como bloqueios e fumaca, e
utilizar informacdes auxiliares para a tomada de deciséo e ciente.

Aintegracéo de técnicas de Aprendizado por Reforgo ao planejamento de rotas de evacuacao representa
uma oportunidade de tornar as evacuagfes mais seguras, realistas e adaptaveis, além de fornecer suporte
potencial as operacdes de resgate realizadas por equipes especializadas, ndo apenas para o aprimoramento
da seguranca das vitimas, mas também para a otimizacao das estratégias de resposta a emergéncias.

2.5 PLANTA BAIXA

Antes da construgdo de qualquer edificio, seja ele comercial ou residencial, € necessario um planeja-
mento especial, realizado por pro ssionais como engenheiros e arquitetos. Uma das etapas fundamentais
desse processo é a elaboracéo da planta baixa.

A planta baixa € uma representagdo visual bidimensional (2Daytt de uma construgdo, vista
de cima. Ela oferece uma visdo clara da disposi¢cdo dos comodos, portas, janelas e demais elementos
arquiteténicos existentes, permitindo uma compreensao espacial detalhada da estrutura planejada.

Atualmente, existem diversas formas de se elaborar uma planta baixa, desde métodos tradicionais com
desenho manual até o uso de ferramentas computacionais avancadas, como o AutoCAD [27]. Apesar
de poderem variar em estilo e nivel de detalhamento, muitas seguem padrdes técnicos que garantem a
legibilidade e a consisténcia das informacdes representadas.

No contexto deste trabalho, a planta baixa serve como base para a modelagem do ambiente em forma
de grafo, permitindo a simulacéo de trajetorias e tomada de decisdo mediante Aprendizado por Reforco.
Ao transformar essa representacdo arquitetdbnica em uma estrutura de dados adequada, € possivel realizar
simulacdes de navegacao e evacuacdo com base em ambientes reais.

Um exemplo de planta baixa € apresentado na Figura 2.2, correspondente ao térreo do laboratorio SG11
da Universidade de Brasilia.
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Figura 2.2: Planta baixa do térreo do Laboratério SG11/UnB.

2.6 TEORIA DE GRAFOS

A Teoria dos Grafos é um importante ramo da matematica que iniciou em meados do século XVIIl com
0 matematico suico Leonhard Euler, ao publicar um artigo discutindo o famoso problema das sete pontes
deKonigsberg28]. Konigsbergera uma cidade localizada no territério da Prussia até 1945, composta por
duas grandes ilhas separadas pelo rio Pregolia e conectadas por sete pontes, conforme ilustrado na Figura
2.3. O desa o consistia em determinar se seria possivel atravessar todas as pontes uma Unica vez, sem
repetir nenhuma. Em 1736, Euler demonstrou que tal travessia era impossivel. Para isso, ele represen-
tou o problema por meio de nés e arestas, criando assim o primeiro grafo conhecido e estabelecendo os
fundamentos da Teoria dos Grafos.

Figura 2.3: Esquema das sete pontes de Kénigsberg [2].
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2.6.1 Grafos

Um grafo é uma estrutura matematica utilizada para representar e modelar relaces entre elementos de
um conjunto. Essa estrutura é composta por vértices (ou nos), que representam os elementos, e por arestas,
gue representam as conexdes ou relagdes entre esses elementos.

Um grafo é geralmente representado pela |6t possui dois componentes principais: um conjunto
de vértices/ e um conjunto de arestés A sua de nicdo formal pode ser expressa da seguinte maneira:

Um grafoG = (V; E) é de nido por um conjunto ndo vaz\ de vértices e um conjunie de
arestas, tal que cada aresée2 E € de nida por um par ndo ordenada; v), ondeu;v 2 V.
[29]

O grafo é frequentemente representado de forma visual, onde os vértices (ou nés) sdo desenhados como
pontos e as arestas como linhas ou curvas conectando pares de vértices. Em termos conceituais, uma aresta
representa uma relacao entre dois elementos do conjunto de vértices. Um exemplo do desenho de um grafo
pode ser encontrado na Figura 2.4.

A estrutura de um grafo esta diretamente relacionada a teoria dos conjuntos, pois um grafo é de nido
como um par ordenad® = ( V; E), ondeV é um conjunto ndo vazio de vérticeEe um subconjunto do
produto cartesiang  V, representando as conexdes (arestas) entre os elemeMog&dsa base formal
permite utilizar grafos de maneira matemética, facilitando a andlise de suas propriedades e aplicagbes [30].

Figura 2.4: Exemplo do desenho de um grafo.

Um grafo pode ser representado por um conjunto de véMcesfvi; Vvy; v3;Va; i ::g € um conjunto
de arestak = f(v1;V2); (V1;Va); (v1;Va); (V2; V3); (V4;V3); :::g, onde cada aresta é um par ndo ordenado
de vértices que indica uma conexao entre eles [29].
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2.6.2 De nigbes

As de ni¢Ges fundamentais na teoria basica dos grafos sdo apresentadas a seguir, conforme demons-
trado em [29].

De nicéo 2.6.1(Incidéncia) Diz-se que uma aresta € incidente a um vértice quando esta conectada a ele.
Ou seja, uma aresta= ( u; V) é incidente aos vérticasev.

De nicdo 2.6.2 (Adjacéncia) Dois vértices sdo considerados adjacentes quando estdo conectados por
uma aresta. Assim, se existe uma aresta( u;v) 2 E, entdo os vértices e v sdo adjacentes. Vértices
adjacentes também sdo comumente chamados de vizinhos.

De nicdo 2.6.3 (Ordem) A ordem de um grafo corresponde a cardinalidade do conjvhtdEm outras
palavras, a ordem indica a quantidade de vértices do grafo, sendo denotagd jpau pela letran.

De ni¢éo 2.6.4 (Tamanho) O tamanho de um grafo corresponde a cardinalidade do conjEntdeEm
outras palavras, o tamanho indica a quantidade de arestas do grafo, sendo denotgfg pomela letra
m.

De nicéo 2.6.5 (Densidade) A densidade de um grafo € uma medida que relaciona seu tamanho a sua
ordem, representando a propor¢cao entre a quantidade de arestas existentes e o nUmero maximo possivel
de arestas entre os vértices.

De nicéo 2.6.6 (Percursa) Em um grafo nao dirigido ou direcionado, um percuiRcé uma sequéncia
alternada de vértices e arestas, dada por

P = hvo;€1;V1; €2, .11} €n; Vi,
onde cada arestg conecta os vérticeg 1 ev;, isto é, o vértice nal de uma aresta coincide com o inicial
da préxima.

De nicéo 2.6.7 (Comprimento) O comprimento de um percurso € dado pela quantidade de arestas per-
corridas. Denota-se por(s; v) o0 comprimento do percurso entre 0s vértisasv. Se ndo existir percurso
possivel entreg e vy, de ne-se (Vo;vp) = 1 .

De nicao 2.6.8(Trilha). Em um grafo, uma trilha é um percurso que nao repete arestas.

De nicdo 2.6.9 (Caminho) Um caminho € uma trilha que néo repete vértices, exceto, eventualmente, os
vértices inicial e nal.

De ni¢éo 2.6.10 (Caminho Minimo) Dados dois vértices e v, 0 caminho minimo entre e v é de -
nido como o caminho de menor comprimento dentre todos os caminhos existentsseantidote que,
dependendo da estrutura do grafo, pode haver mais de um caminho minime eftre

2.6.3 Grafos Direcionados

Existem também os grafos direcionados, ou dirigidos, hos quais as arestas possuem um sentido de nido
entre os vértices. Nesse caso, cada aresta é representada por um par ordenado de vértices, em gue o primeiro
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elemento indica o vértice de origem e o0 segundo o vértice de destino. Esses grafos sdo conhecidos como
digrafos, e sdo geralmente utilizados para modelar relacdes assimétricas, como rotas unidirecionais, uxos
de informagé&o ou dependéncias entre tarefas.

Considere o digraf® = (V; E), onde:
V = fvi;va;vag e E = f(vi;vz); (V25 va); (Vs V1)

A aresta(vy; v2) indica uma conexdo do vértisg parav,, mas ndo necessariamente o contrario. Assim,
as conexdes tém um sentido de nido, diferente dos grafos néo direcionados.

2.6.4 Grafos Rotulados

Grafos rotulados sédo aqueles cujos vértices e arestas possuem algum tipo de identi cagcao individual,
como numeros, letras ou pesos, que permitem distinguir ou atribuir signi cado a cada elemento do grafo.

Por exemplo, considere o grat= ( V; E), onde

V = fvy;vy;v3g; comroétulos fA;B;Cg

E = f(vi:Vv2); (V2;v3); (v3;v1)g; com pesos f5;3;7g:

Aqui, cada vértice tem um rétulo (A, B, C) e cada aresta possui um peso numérico que pode representar,
por exemplo, disténcias ou custos entre os vértices.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 PLANEJAMENTO DE ROTAS DE FUGA

A analise de melhor caminho é um campo da matematica e da teoria dos grafos que comecou a se
desenvolver no século XX [31]. Este campo se concentra em encontrar o caminho mais e ciente entre
pontos em uma rede ou grafo, levando em conta critérios como distancia, custo ou tempo. A analise
de melhor caminho é fundamental para diversas aplica¢des préticas, incluindo roteamento em redes de
computadores, planejamento de trajetos em sistemas de navegacao, otimizacao de processos logisticos e
de nicéo de rotas de fuga.

Entre os algoritmos mais importantes para resolver problemas de melhor caminho estdo o Algoritmo
de Dijkstra, o Algoritmo de Bellman-Ford e o Algoritmo A*. O Algoritmo de Dijkstra, desenvolvido
por Edsger W. Dijkstra em 1956, encontra o caminho mais curto a partir de um vértice de origem para
todos os outros em um grafo com pesos ndo negativos, utilizando uma abordagem gulosa que seleciona
iterativamente o vértice com a menor distancia conhecida [32].

O Algoritmo de Bellman-Ford, criado por Richard Bellman e Lester Ford na década de 1950, é ade-
guado para grafos com pesos negativos nas arestas e pode detectar ciclos de peso negativo [33]. J4 0
Algoritmo A*, desenvolvido por Peter Hart, Nils Nilsson e Bertram Raphael em 1968, combina uma heu-
ristica com a busca de caminho para otimizar a solugédo, utilizando uma fungéo de custo total estimado para
direcionar a busca de forma mais e ciente [34].

Vérios estudos utilizam esses algoritmos para encontrar os melhores caminhos em ambientes comple-
X0s, principalmente no contexto de jogos. Existem trabalhos que comparam os diferentes algoritmos de
busca para avaliar sua e cécia [35], [36], [37]. Esses estudos evidenciam como o algoritmo A* é o mais
indicado no contexto de busca de caminhos, demonstrando sua superioridade em cenarios dinamicos e
desa adores.

Apesar desses algoritmos classicos serem e cientes para muitos problemas de caminho, eles enfrentam
limitagcdes em contextos complexos e dindmicos. Porisso, a IA se mostra uma boa opcéo nesses contextos,
pois pode lidar com complexidades e variabilidades que algoritmos tradicionais encontram di culdades.
Modelos de IA, como redes neurais e algoritmos de Aprendizado de Refor¢o, podem aprender a adaptar
suas estratégias a diferentes condi¢fes e ajustar suas decisdes em tempo real.

Diversos estudos tém explorado a identi cacéo de rotas seguras em emergéncias e desastres utilizando
IA. Essas pesquisas focam no desenvolvimento de solu¢des para aprimorar o planejamento de rotas de
evacuagao, visando aumentar a seguranca e reduzir o tempo de resposta em momentos criticos.

Rotas de fuga em casos de incéndios orestais e ambientes abertos sdo amplamente estudadas na lite-
ratura. O trabalho de [38] prop8e um método de planejamento de rotas de fuga em cenarios de incéndios
orestais, utilizando um algoritmo A* aprimorado, com dados provenientes de imagens de sensoriamento
remoto por satélites. Essa abordagem considera multiplos fatores ambientais, como vegetagéo, topogra a
e comportamento do fogo, para minimizar a exposic&o ao risco ao longo da rota. Diferentemente do tra-

22



balho [38], este estudo ndo tem como foco a analise de ambientes abertos e também nao utiliza algoritmos
classicos de busca.

Além das rotas de fuga em incéndios ambientais, desastres naturais como terremotos apresentam desa-
os adicionais. O trabalho de [39] aborda esse problema ao propor uma solucdo baseada em aprendizado
supervisionado hibrido classico-quantico, utilizando uma arquitetura com redes Fdatlife-wise Li-
near Modulation combinadas com uma rede neural quantica. O objetivo do modelo é aprender a imitar
0 comportamento do algoritmo de Dijkstra na identi cacdo dos menores caminhos em um grafo urbano
dindmico, representando o cenério de evacuacao veicular em uma cidade apds um terremoto, considerando
ainda incertezas e bloqueios. Uma diferenca em relacdo ao presente trabalho é que [39] foca na evacu-
acao veicular em larga escala, enquanto este estudo se concentra em ambientes fechados discretizados,
modelados como grafos.

Problemas de rotas de fuga também séo relevantes na area de robética moével, especialmente em cena-
rios com baixa visibilidade. O trabalho de [40] prop6e uma solucéo baseada em Aprendizado por Reforco
para identi cagdo de rotas de evacuagdo em incéndios estruturais, considerando ambientes com elevada
concentragdo de fumacga, onde métodos tradicionais de localizagdo, como SLAM, tornam-se inviaveis. A
abordagem utiliza um sistema embarcado em um drone, equipado com LiDAR, sensores de sonar e modu-
los de deteccdo de temperatura e umidade, para criar mapas de visibilidade e atribuir escores de perigo aos
nos do ambiente. Embora o trabalho também utilize Aprendizado por Refor¢o, o presente estudo ndo foca
na navegacao autbnoma de robés e sim de pessoas. Além disso, 0 agente desenvolvido em [40] esta voltado
principalmente para a navegacdo em condi¢6es de baixa visibilidade, com foco na percepcéo espacial por
sensores fisicos embarcados.

O trabalho [41] explora a evacuacdo em ambientes fechados, como supermercados, utilizando um
algoritmo de Otimizagé&o por Colonia de Formigas (IACO), que leva em conta parametros dinAmicos como
temperatura, concentracdo de fumaca e monoxido de carbono, obtidos por sensores fisicos e simulacdes
computacionais. Apesar deste trabalho também tratar da evacuacédo em ambientes feutwatsa(
abordagem utilizada é baseada em uma meta-heuristica classica (IACO), com um processo de otimizagao
gue depende de informacdes detalhadas e em tempo real sobre as condi¢cdes ambientais, como temperatura
e concentracao de fumaca, obtidas por sensores fisicos e simulacdes.

O trabalho [42] realiza uma analise de rotas de fuga em ambientes fechados combinando o algoritmo
A* com o algoritmoK-Nearest NeighboréKNN) para prever as melhores rotas de evacuacao. O estudo
propde um processo de pré-sele¢éo de saidas, utilizando o KNN para estimar quais saidas sdo mais adequa-
das para diferentes posic¢des iniciais no edificio, antes de aplicar o A* para o calculo do caminho. Um dos
principais focos da pesquisa € veri car se essa estratégia de pré-selecdo mantém uma taxa de sucesso ele-
vada em diferentes layouts de planta baixa, demonstrando que a escolha antecipada da saida pode reduzir
0 tempo total de evacuacao.

Vérios estudos focam em rotas de fuga para cenarios de incéndios em ambientes fechados utilizando
Aprendizado por Refor¢o. O trabalho [43] propGe um ambiente de evacuacao de incéndio modelado como
um grafo, permitindo o treinamento de agentes baseados em Deep Q-Learning (DQN). Um dos principais
diferenciais do estudo € a utilizacéo TBeansfer Learningem que o agente € inicialmente treinado para
aprender os caminhos mais curtos até a saida e entdo esse conhecimento prévio é transferido quando o
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agente precisa entender cenarios mais complexos e dinamicos, como o espalhamento do fogo e gargalos
de evacuacaadbpttlenecky exigindo que o agente adapte suas decisbes em tempo real. Para cada nova
con guracao de foco de incéndio, o agente é re-treinado para re etir as mudancgas no ambiente.

O trabalho [43] foi uma das principais inspiragfes para a etapa inicial da presente pesquisa, especial-
mente no que diz respeito a representacdo do ambiente como grafo e a utilizacédo de técnicas de Aprendi-
zado por Reforgo para de nicdo de rotas de evacuacédo. Entretanto, o presente estudo avanca ao remover a
necessidade de re-treinamento a cada mudanca de cenério, permitindo que o agente realize inferéncia em
tempo real para diferentes con gura¢des de obstaculos (fogo e/ou congestionamento) sem a necessidade
de atualizacao da politica aprendida.

Muitas variaveis podem in uenciar a determinacdo da melhor rota de fuga, incluindo o congestiona-
mento gerado pelo alto uxo de pessoas em ambientes. O trabalho [44] tem como foco a otimizacdo das
rotas de evacuacao visando minimizar o tempo total necessario para que todas as vitimas alcancem uma
saida segura. Para isso, as vitimas sdo agrupadas de acordo com sua localizacdo, e o algoritmo calcula o
momento ideal para que cada grupo inicie seu deslocamento, para evitar a formacgéo de gargalos e con-
gestionamentos. Como meétodo de busca de caminho, o estudo utiliza o algoritmo de Dijkstra, um dos
algoritmos classicos mais utilizados em problemas de rotas de evacuacao.

A maioria dos trabalhos citados anteriormente foca na andlise das rotas de fuga, sem explorar detalha-
damente a transformacéo de dados reais, como plantas baixas de edificios, em ambientes de aprendizado
para algoritmos de IA. Este trabalho da continuidade ao estudo apresentado em [1], que, além de propor
um algoritmo de Aprendizado por Refor¢o profundo para rotas de fuga em incéndios em ambientes fecha-
dos, também desenvolveu uma interface para a criagdo do grafo do ambiente. Essa interface possibilita a
transformacgéo de plantas baixas em grafos por meio de uma ferramenta manual de desenho, facilitando a
criacdo e a experimentacao de ambientes para o treinamento e a analise de agentes inteligentes em cenarios
de evacuacéo.

3.2 REPRESENTACAO DO AMBIENTE DE APRENDIZAGEM

Existem duas abordagens reconhecidas para transformar um cenario de rotas de saida em um ambiente
de aprendizado: uma baseada em matrizes e outra em grafos.

A abordagem matricial é bastante utilizada em jogos e no problema conhecidoMuatirdgente
Path nding (MAPF), onde o ambiente é representado por uma matriz. Essa representacao facilita a na-
vegacdo e a busca de caminhos para mdltiplos agentes simultaneamente [45]. No estudo [42], a matriz é
utilizada como ambiente de aprendizado para a identi cacdo da melhor rota de fuga.

Para problemas com ambientes de grande escala, a representacao por grafos é geralmente preferida,
pois a iteracdo sobre um grafo e sua matriz de adjacéncia geralmente apresenta menor custo computacional
do que aiteracdo sobre uma matriz completa. Em um grafo, sdo consideradas apenas as conexdes relevantes
entre os nos, reduzindo a complexidade ao eliminar a necessidade de examinar cada célula individualmente,
como ocorre na matriz, onde todos os elementos da grade devem ser avaliados. Essa e ciéncia torna a
representacao por grafos especialmente adequada para ambientes grandes, nos quais o uso de matrizes pode

24



se tornar inviavel devido ao crescimento exponencial do nUmero de opera¢des computacionais exigidas.

No trabalho [46], uma rede rodoviaria é modelada como um grafo, e técnicas de Aprendizado por
Reforgco Profundo sdo empregadas para simular cenarios de busca e perseguicdo em operacdes policiais.
De forma semelhante, os estudos [1], [43] e [44] utilizam a representacdo por grafos para modelar plantas
baixas de edificios, aplicando essa estrutura para analise e planejamento de rotas de fuga em ambientes
fechados.

No entanto, a representacdo automatica de imagens de plantas de edificios ou ambientes abertos em
representacdes baseadas em grafos representa um grande desa 0. I1sso se deve ao fato de que essa trans-
formacao requer a identi cacdo precisa de nds e arestas que correspondam as caracteristicas fisicas e
estruturais do ambiente. E necessario interpretar a planta baixa para reconhecer pontos de entrada e saida,
como portas e janelas, além de corredores, salas e obstaculos, e entdo traduzir essas informagdes em uma
estrutura de grafo que represente adequadamday®ate as conexdes do ambiente.

Ja existem trabalhos que exploram a conversdo de imagens de plantas baixas de edificios em grafos,
muitos deles utilizando IA. O trabalho [47] prop8e 0 uso de segmentacdo semantica por meio de aprendi-
zado profundo para reconhecer caracteristicas das plantas, como paredes, portas e escadas, e transforma-las
em grafos com base em regras pré-de nidas. Eles utilizam o conjunto de dados LIFULL HOME's [48],
voltado paraimagens de alta resolucao de iméveis para locacdo. Embora o método alcance uma precisdo de
92%, ele é testado e aplicado apenas em plantas baixas com baixo nivel de complexidade e em ambientes
pequenos, 0 que nao re ete a realidade de andlises em plantas baixas maiores e mais complexas.

Dois projetos interessantes que surgiram nessa area foram o CubiCasa5k [49] e o CubiGraph5k [50].
O CubiCasabk foi desenvolvido para criar um dataset para o treinamento de redes neurais profundas, vi-
sando a conversdo de imagens matriciais de plantas baixas em poligonos codi cados que representam os
diferentes ambientes presentes na planta. Esse dataset contém 5000 imagens anotadas e foi gerado a partir
de uma arquitetura convolucional de encoder-decoder.

O projeto CubiGraph5k [50] utilizou o dataset CubiCasa5k para converter plantas baixas rasterizadas
em uma representacdo de grafo, aplicando o conceito de adjacéncia entre os ambientes e conexdes, como
portas. Embora esses projetos sejam promissores, eles apresentam limitagdes signi cativas, principalmente
pela utilizacdo apenas de plantas baixas pequenas de casas ou apartamentos, o que reduz a complexidade
e a capacidade de generalizacdo das solugdes propostas. Além disso, ambos os projetos ndo foram atuali-
zados nos ultimos anos, o que limita sua capacidade de lidar com desa os mais complexos e com plantas
baixas maiores, como as de edificios comerciais ou grandes instalacGes, necessdarias para avancos mais
signi cativos na area.

As solugbes baseadas spftwaregle criacao de plantas baixas especi cas apresentam resultados pro-
missores [51]. No entanto, esses métodos geralmente ndo utilizam imagens matriciais como entrada, o que
limita sua aplicabilidade em cenarios onde apenas plantas digitalizadas ou fotografadas estdo disponiveis.

Uma revisao de literatura abrangente foi conduzida em [52], onde foram identi cadas diversas abor-
dagens e conjuntos de dados disponiveis para esse contexto. A revisdo destacou que algumas solucdes
empregam métodos baseados em regras, especialmente aquelas que utilizam arquivos CAD como base,
enguanto outras exploram o Aprendizado de Maquina, com énfase em aprendizado profundo e modelos

25



generativos. Um dos principais pontos de conclusdo deste estudo é coerente com os desa 0s ja mencio-

nados; a maioria dos conjuntos de dados utilizados para avaliar esses métodos sdo compostos por plantas
de casas e apartamentos, sem considerar plantas mais complexas, como escritérios, edificios publicos,

universidades e hospitais.

A conversao automatica de uma imagem de planta baixa em um grafo é um desa o complexo e ndo
trivial. Considerando que o foco deste trabalho € a aplicacdo de Aprendizado por Reforco em ambientes
fechados representados por grafos, optou-se por uma abordagem manual para essa representacdo. Para
isso, foi desenvolvida uma interface que permite ao usuario carregar a imagem da planta baixa e sobrepor
o grafo diretamente a ela. Embora esse processo seja mais trabalhoso, ele tende a proporcionar resultados
mais precisos em comparacao com abordagens automatizadas previamente exploradas.

Importante destacar que a solucédo adotada baseia-se na metodologia apresentada em [1], a qual foi
aprimorada com melhorias pontuais para adequar-se as modi ca¢des introduzidas com a evolugéo do al-
goritmo de Aprendizado por Refor¢co empregado neste estudo.

Para concluir, a Tabela 3.1 apresenta uma andlise comparativa que destaca as caracteristicas dos estudos
analisados, ressaltando as inovagdes e vantagens do trabalho aqui proposto.

Tabela 3.1: Comparacéo entre trabalhos relacionados e o presente estudo

Estudo Abordagem / Método Contexto / Ambiente
ZHU, Y.; ZHANG, [38] Algoritmo A* aprimorado com mul{ Incéndios orestais e ambientes aber-
tiplos fatores ambientais, baseado enos de grande escala
imagens de satélite

HABOURY [39] Aprendizado supervisionado hibridoEvacuacao veicular em cidades apés
classico-quantico (FiLM + rede terremotos, ambiente dinamico e in-
guantica) certo

SRIKANTH [40] Aprendizado por Refor¢o com sensoincéndios estruturais com baixa visi-
ristica embarcada (LIDAR, sonar) | bilidade (robética mével)

XU, L.; HUANG, [41] Otimizacéo por Colénia de FormigasAmbientes fechados, como super-
aprimorada (IACO) mercados, com monitoramento em

tempo real

AGNIHOTRI, A [42] Combinacdo de A* com KNN para Ambientes fechados com diferentes
pré-selecao de saidas plantas baixas

SHARMA, J [43] Deep Q-Learning com Transfer Legr-Ambientes fechados simulados como
ning grafos e obstaculos

HAN, L.; GUO, H. [44] Algoritmo de Dijkstra com agrupa- Ambientes fechados com grande
mento e controle de tempo para evitaruxo de pessoas
congestionamentos
ROSA, A. C. [1] Aprendizado por Reforgo profundoAmbientes fechados com grafos de-
comtransfer learninge interface ma4{ senhados manualmente
nual para construcéo de grafos a par-

tir de plantas baixas
Trabalho Proposto Aprendizado por Refor¢co profundoAmbientes fechados com grafos de-
com inferéncia para multiplos cenasenhados manualmente, com obsta-
rios e interface manual para constiiueulos dindmicos (fogo e congestiona-
¢do de grafos a partir de plantas baimento)
xas
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4 ARQUITETURA DA PROPOSTA

A proposta deste trabalho é dar continuidade a pesquisa realizada em [1], que propds o uso de Aprendi-
zado por Reforgo Profundo cotmansfer learningpara identi car, em tempo real, as saidas de emergéncia
em casos de incéndio em um edificio utilizando sua planta baixa. No entanto, algumas limitacdes foram
identi cadas, especialmente quanto a necessidade de empregar Aprendizado por Refor¢o Profundo em um
ambiente relativamente simples. Além disso, o0 modelo apresentava di culdades em cenarios com grafos
maiores e mais complexos.

Para superar essas limitacdes e reforcar a aplicabilidade do Aprendizado por Refor¢co nesse contexto,
este trabalho prop8e uma abordagem aprimorada, introduzindo um ambiente de aprendizado mais dina-
mico. A nova abordagem considera fatores criticos, como gargalos e nos atingidos pelo fogo, demons-
trando que o Aprendizado por Refor¢co pode ser e caz mesmo em cenarios mais complexos e realistas.
Além disso, enquanto o estudo anterior utilizava plantas baixas mais simples e com menor niimero de obs-
taculos, esta pesquisa amplia a complexidade do ambiente, permitindo a aplicacdo do modelo em plantas
maiores e mais detalhadas, tornando a solucdo mais escalavel e proxima de cenarios reais.

A metodologia utilizada em [1] consistia no uso de uma rede MURIt{layer Perceptroi para re-
presentar o modelo de Aprendizado por Refor¢co Profundo. O estudo explorava principalmente a técnica
detransfer learning onde um agente era previamente treinado para aprender todas as rotas de fuga em
um ambiente sem bloqueios. Em um momento de necessidade real, essa técnica permitia qgue, em pou-
cos segundos ou minutos, 0 agente fosse ajustado para evitar os nés atingidos pelo fogo; porém, a cada
modi cacdo do ambiente, 0 agente precisava ser retreinado.

Diferentemente de [1], este estudo propde uma versdo aprimorada da abordagem anterior, utilizando
uma rede neural profunda e estruturada para capturar melhor as complexidades do ambiente. Essa melhoria
adiciona camadas e ajusta os hiperparametros utilizados, buscando otimizar o desempenho do agente no
processo de Aprendizado por Reforco. Além disso, a ampliacdo do ambiente de teste para plantas baixas
maiores e mais complexas permite avaliar a escalabilidade da abordagem e sua viabilidade em cenarios
reais de evacuagao.

Uma das principais inovacdes proposta, em comparacdo com o apresentado em [1], € a introducao
de uma maior complexidade no ambiente. Nessa abordagem, simulamos gargalos por meio de agentes
virtuais que se movimentam pelo grafo, representando o alto uxo de pessoas em determinados nés. Dessa
forma, o agente treinado aprende a evitar n6s congestionados e, sempre que possivel, optar por caminhos
alternativos que promovam uma evacuacao mais e ciente.

Uma ressalva importante € que os agentes virtuais, que simulam o uxo elevado de pessoas, ndo sdo
treinados e ndo possuem inteligéncia prépria. Eles se movimentam pelo grafo de acordo com critérios
pré-estabelecidos, funcionando apenas como obstaculos dindmicos que simulam gargalos. Assim, o foco
do trabalho é o treinamento de um Unico agente, que aprende a evitar esses nds congestionados e a escolher
caminhos alternativos, enquanto 0s agentes virtuais atuam de maneira xa e deterministica.

Para o desenvolvimento do cddigo de Aprendizado por Refor¢co Profundo, foi utilizada principalmente

27



a linguagem de programacéao Python [53], devido a sua ampla ado¢éo na comunidade cienti ca e suporte
a diversas bibliotecas para aprendizado de maquina. A implementacéo foi baseada na biblioteca PyTorch
[54], uma estrutura de cAdigo aberto utilizada para computacao em tensores e constru¢cdo de redes neurais,
oferecendo exibilidade e e ciéncia no treinamento de modelos de aprendizado profundo.

4.1 ARQUITETURA GERAL

A arquitetura proposta é apresentada na Figura 4.1, composta por quatro camadas principais: apresen-
tacdo, aplicacdo, persisténcia e inteligéncia. Por meio dessa estrutura, o usuario pode cadastrar o grafo
correspondente a imagem de uma planta baixa do ambiente, utilizando a interface front-end desenvolvida.
Ao submeter esse projeto a API, os dados sao armazenados nos servicos de persisténcia. Com esses dados,
0 usudario pode iniciar o treinamento de um agente de aprendizado, cujo modelo resultante (pesos treinados)
€ salvo para uso posterior de inferéncia, conforme as con guracdes de nidas.

Figura 4.1: EvacuAl - Arquitetura Proposta.

O cdédigo-fonte da interface front-end esta disponivel em [55], o codigo da APl pode ser acessado
em [56] e o servidor gRPC responsavel pelo treinamento do agente esta disponivel em [57]. Os servi-
¢os empregados na camada de persisténcia foram executadam&imersDocker [58] e ndo possuem
instancias publicas acessiveis, estando disponiveis apenas em suas implementacées o ciais.

4.1.1 Camada de Apresentacdo

A camada de apresentacédo é responsavel pela interacdo do usuario com o sistema, composta por um
front-end desenvolvido em Vue.js [59]. O Vue.js € um framework para constru¢ao de interfaces de usuario,
gue se destaca por sua simplicidade, reatividade e facilidade de integragdo com outras bibliotecas. Essa
interface permite tanto o cadastro de um novo projeto com sua planta baixa correspondente, quanto o
treinamento e a execucéo de inferéncias em projetos previamente criados.

Para a hospedagem e disponibilizagédo da interface front-end, foi utilizada a plataforma Vercel vercel,
gue permite o deploy continuo de aplicagcdes web estaticas ou dindmicas. Sua utilizagcao se deve ao fato de
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ser facilmente integravel com repositorios Git. A aplicagédo desenvolvida pode ser acessada em [60].

E importante observar que a API, que sera apresentada na proxima Subsec&o, ndo esta hospedada publi-
camente e, portanto, para realizar testes completos utilizando o front-end, € necessario hospedar localmente
a API e indicar seu caminho no camp®! Endpoint da interface.

A Figura 4.2 apresenta a pagina inicial da interface front-end, onde o usuario pode iniciar a criacéo,
inferéncia ou treinamento de projetos.

Figura 4.2: Pagina inicial do front-end.

4.1.1.1 Criar um novo projeto

Para o desenvolvimento da funcionalidade de criagdo de um novo projeto, foi utilizada principalmente
a biblioteca v-network-graph [61], sendo desenvolvida para Vue.js e voltada para a visualizacdo e edigdo
interativa de grafos diretamente no navegador. Ela permite que nds e arestas sejam criados, movidos e
con gurados de forma dindmica, sendo especialmente Util para a modelagem de plantas baixas em forma
de grafo. Essa biblioteca facilita tanto a usabilidade quanto a exibilidade na constru¢cdo do grafo pelo
usuario.

A criacdo do grafo é realizada manualmente. Portanto, ao enviar uma imagem da planta baixa, o
usuéario deve desenhar o grafo na interface web, indicando os nos e as arestas. E responsabilidade do
usuario informar corretamente todas as conexdes entre 0s nds e indicar 0s nds que representam saida. Esse
processo esta ilustrado na Figura 4.3.

No momento em gue 0 usuario submete um novo projeto, é realizada uma requisicdo HTTP do tipo
POSTpara arotdcreate  da API. Nessa requisi¢cao, sdo enviados tanto a imagem da planta baixa quanto
as informacgdes do grafo, extraidas pela biblioteca v-network-graph. Além disso, séo incluidos dados adi-
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cionais do projeto, como 0 nome e outros metadados relevantes.

Figura 4.3: Pagina para o usuério desenhar o grafo referente a planta baixa.

Neste trabalho, todos os nés dos grafos séo identi cados por rétulos numéricos Unicos. As arestas sao
bidirecionais, ou seja, ha conectividade em ambos os sentidos entre nés adjacentes.

4.1.1.2 Treinamento de um projeto

Apbs a criacdo de um projeto com o grafo correspondente a planta baixa do ambiente, é possivel re-
alizar o treinamento de um agente de aprendizado por reforco nesse cenario. Para isso, foi implementada
uma péagina que permite ao usudrio selecionar o projeto desejado e fornecer os hiperparametros do treina-
mento. Um mesmo projeto pode ter diversos treinamentos diferentes, sendo Util principalmente para testes
de diferentes hiperparametros. Cada treinamento sera armazenado separadamente e com um identi cador
anico.

Portanto, quando o usuério submete um novo treinamento, uma requisicdo HTTP &®©&ieE
realizada para a rof&rain_project da API. O corpo da requisi¢cao deve conter um obj&@®Ncom
0S campos necessarios, como o project_id e os hiperparametros necessarios. Caso os hiperparametros ndo
sejam especi cados, sera utilizado os valores padréo para iniciar o processo de treinamento.

O treinamento é realizado de forma assincrona. Isso signi ca que, ao enviar a requisi¢do de treina-
mento, um identi cador Unico (ID) é gerado e retornado ao usuario. Quando o treinamento for concluido,
0s pesos do modelo treinado serdo salvos na camada de persisténcia. A partir desse momento, o usuario
podera utilizar o ID para realizar inferéncias com o0 modelo treinado.

A Figura 4.4 ilustra 0 processo necessario para iniciar o treinamento de um agente no ambiente/projeto
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selecionado.

Figura 4.4: Pagina para iniciar o treinamento de um agente de aprendizagem.

4.1.1.3 Inferéncia de um projeto

Apbs a criagdo e o treinamento de um projeto, é possivel realizar inferéncias utilizando os pesos de
um treinamento especi co. Para isso, 0 usuario deve selecionar o projeto e o identi cadorlDiido (
treinamento desejado. A inferéncia pode ser con gurada conforme o objetivo especi co da analise, sendo
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possivel de nir parametros opcionais, como um nd inicial, n6 em chamas e os nés congestionados. Com
essas informacoes, 0 sistema executa 0 agente no ambiente con gurado e retorna os caminhos percorridos
durante a inferéncia. Caso nenhum nd inicial seja especi cado, seré feita a inferéncia do agente a partir de
todos os nds do grafo, exceto os nés de saida.

Para a listagem de todos os projetos cadastrados na interface web, é utilizad&GETaa API
/project . Para exibir ao usuario todos os identi cadores UnidDs) de treinamentos associados a um
determinado projeto, utiliza-se a raBET /train_ids/{project_id} . Por m, para que o usuério
visualize os resultados da inferéncia na interface, € utilizada &i6Ta /inference

Esse processo de inferéncia € ilustrado sequencialmente nas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7.
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Figura 4.5: Pagina para escolha do projeto e identi cador de treinamento na inferéncia.
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Figura 4.6: Pagina para a con guragdo do ambiente de inferéncia.
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Figura 4.7: Pagina para visualizacéo da inferéncia conforme a con guracéo escolhida.

4.1.2 Camada de Aplicagéo

A camada de aplicagdo é composta por uma Apipfication Programming Interfa¢eREST desen-
volvida com FastAPI [62], unframeworkpara a construcao de APIs com a linguagem de programagao
Python, baseada nos padrdes do OpenAPI.

Essa API se comunica com todas as camadas da arquitetura proposta. Ela é utilizada pelo front-end

35



para buscar e salvar informacdes, pela camada de persisténcia para armazenar e resgatar os dados dos
projetos, e pela camada de inteligéncia para iniciar treinamentos e realizar inferéncias.

Para atender a essas funcionalidades, a API exp0e rotas especi cas que dao suporte completo a inte-
gracao entre as camadas. As principais rotas disponiveis séo:

* /createdPOST] : cria um novo projeto;

« /inferencg GET] : retorna o resultado de uma inferéncia;

* /projects|GET] : lista todos os projetos cadastrados;

« [train_ids/project idGET] : retorna todos os train_ids (IDs de treinamento) associados a um pro-
jeto;

« [train_projecfPOST] : inicia o treinamento de um projeto.

Essas rotas e sua organizagdo podem ser visualizadas na Figura 4.8.

Figura 4.8: Documentacéo da APl desenvolvida.
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Para a inicializagdo da API, é necessério estabelecer conexdes tanto com o banco de dados MongoDB,
gue sera utilizado para 0 armazenamento dos dados, quanto com o se@igjecieStorageresponsavel
por salvar e recuperar informagdes relacionadas aos projetos. Para isso, foram utilizadas as bibliotecas
Python pymongo e minio. Essas conexdes sao abertas durante a inicializagdo da API e fechadas no mo-
mento da nalizagdo. Esses servigos serdo explicados na proxima subsecgao.

Além disso, é preciso estabelecer conexao com o servidor gRPC da camada de inteligéncia para possi-
bilitar o inicio e a inferéncia dos projetos. Para essa comunicacao, foram utilizadas as bibliotecas grpcio e
grpcio-tools.

41.2.1 /create

Arota/create € utilizada peldront-endpara a criacdo de um novo projeto. Para isso, € necessario
0 envio dos seguintes dadgspject_nameimage nodes edgese layouts

Os camposiodes edge< layoutsreferem-se as estruturas criadas quando o usuario constroi um grafo
utilizando a biblioteca NetworkX do VueJs. O campadesrepresenta os nés do grafo, o cangumes
representa as arestas, e o carffgymutsde ne a disposi¢do espacial dos nés para ns de visualizacao,
como o posicionamento em um plano bidimensional.

Na criacéo do projeto, foi implementada uma funcéo para o célculo da distancia entre nés adjacentes,
utilizando as informagdes contidas no can@gouts O calculo da distancia é feito de forma simples,
considerando a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre as coordenadadois
nos, conforme a Equacao 4.1.

d= P (X2 x1)2+(y2 Yy1)? (4.1)

Uma observagéo importante € que, neste trabalho, ndo é utilizada a escala real da planta do edificio,
uma vez que nao foi realizada nenhuma inspecéo presencial para obtencado das medidas fisicas e nenhuma
extragdo dessas informagdes da planta baixa foi realizada. Dessa forma, as distancias calculadas estéo
relacionadas apenas as posi¢cfespemlsda imagem da planta baixa. Esta limitacéo representa um dos
desa os a serem enfrentados caso se deseje aplicar o projeto em um ambiente com escala real, o que nao é
considerado nesta etapa do desenvolvimento.

O Listing 1 do Apéndice 1.2 mostra como foi implementada, em Python, a rota para a criacdo de um
projeto.

4.1.2.2 [train_project

Esta é outra rota crucial para o projeto, pois é por meio dela que se pode iniciar o treinamento de um
projeto. A partir do momento em que um projeto é criado, ele ja pode ser treinado.

Para realizar o treinamento, é necessario informar qual projeto serd utilizado através dprcgeapo |,
assim como os hiperparametros através do cdmgperparameters  que serdo aplicados nesse treina-
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mento. Todos os hiperparametros sao opcionais; caso 0 usuario nao os envie, serao utilizados os valores
padréo.

Quando o usuério enviagroject_id do experimento, esse valor € enviado com os hiperparametros
recebidos para o servidor gRPC. Esse servidor é responsavel por acessar a camada de persisténcia e obter
as informacfes necessdrias para realizar o treinamento. O Listing 2 do Apéndice 1.2 mostra como foi
implementada em Python a rota para o treinamento de um projeto.

4.1.2.3 Jinference

Apbs a realizacao do treinamento, é possivel fazer a inferéncia de um projeto em uma versao especi-
ca do treino, informando na rota os campm®ject_id  , version (versdo do treinamento)state
(caso deseje especi car um né inicial). Caso o carsate nao seja informado, a inferéncia sera reali-
zada em todos os nés. Além disso, é necessario enviar o dampmwdes , caso existam nés de fogo,
e 0 campocongestion_nodes , caso existam nds de congestionamento.

Com esses dados, € enviado uma requisicdo para o servidor gRPC, que retorna os caminhos para a
con guracao do ambiente criada. O Listing 3 do Apéndice 1.2 mostra como foi implementada em Python
a rota para a inferéncia de um projeto.

4.1.2.4 /projects e /train_ids/project_id

Essas duas rotas sao rotas auxiliares de leitura, criadas apenas para retfoon&eade usuarios in-
formacdes armazenadas na camada de persisténcia. /anajects retorna todos os projetos anterior-
mente criados, e a rotlain_ids/project_id retorna todos os IDgr@in_ids ) de treinamento
gue ja foram realizados para cada projeto.

O Listing 4 do Apéndice 1.2 mostra como foi implementada em Python a rota para a listagem de um
projeto, enquanto o Listing 5 do Apéndice 1.2 mostra como foi implementada em Python a rota para a
listagem de IDs de treinamento de um projeto.

4.1.3 Camada de Persisténcia
A camada de persisténcia é composta por dois componentes principais: um banco de dados nao relaci-
onal MongoDB [63] e um sistema de armazenamento de objetos MinlO [64].

O MongoDB é um banco de dados orientado a documentos, baseado no modelo NoSQL, que armazena
os dados em formato JSON (ou BSON internamente). Ele é especialmente indicado para aplicagbes que
exigem exibilidade na estrutura dos dados, alto desempenho e escalabilidade horizontal. Neste sistema,
sdo armazenadas as informacdes relacionadas aos projetos.

Os dados persistidos no banco de dados incluem:

* project_id: identi cador Unico do projeto;
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 project_name: nome do projeto informado pelo usuario;
« image_s3_uri: caminho no MinlO para a imagem da planta baixa com o grafo desenhado;

e graph_s3_uri: caminho no MinlO para o arquivo JSON contendo as informac¢des do grafo, como
noés, arestas e distancias;

 create_time: data de criacdo do projeto;

» experiment_s3_uri: caminho para os pesos treinados do ultimo experimento do projeto (caso exista);
» update_time: data da ultima atualizag&o do projeto.

A Figura 4.9 ilustra a estrutura dos documentos conforme visualizada no MongoDB Compass, uma

ferramenta gra ca o cial fornecida pela MongoDB Inc. [63] que permite a visualiza¢do, consulta e mani-
pulagéo de dados armazenados no banco.

39



Figura 4.9: Documentos no MongoDB Compass.

O MinlO é um sistema de armazenamento de objetos compativel com a APl do Amazon S3, projetado
para armazenar grandes volumes de dados nédo estruturados, como arquivos e modelos. Ele é leve, de
alto desempenho e amplamente utilizado em aplica¢cées que demandam escalabilidade e integragdo com
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sistemas distribuidos.

Neste trabalho, o bucket do MinlO foi organizado em trés diretérios princigeaph experiment®
images com funcdes distintas:

« graph armazena arquivos JSON gue contém as informacdes do grafo, como nés, arestas, distancias
entre 0s nds e metadados relevantes para o treinamento e constru¢do do ambiente. Cada arquivo
recebe como nomeroject_id

e experimentsarmazena os resultados dos treinamentos, incluindo o peso do modelo treinado (for-
mato.pth ), oslogs do processo (formafkl ) e a con guracgdo utilizada no treinamento (formato
.json ). A estrutura de diretérios segue o padf@mject_id/train_id

* images guarda as imagens dos projetos no formato SVG, com o grafo desenhado sobre a planta
baixa. O nome de cada imagem SVG corresponda@ject_id

Essa organizacao facilita 0 acesso e o versionamento, mantendo os arquivos de cada projeto agrupados
de forma légica e e ciente dentro do ambiente de armazenamento. Essa estrutura pode ser visualizada na
Figura 4.10.

Figura 4.10: Estrutura de arquivos abject storage.

Para todos os experimentos que serdo apresentados, tanto o MongoDB quanto o MinlO foram executa-
dos como containers Docker, utilizando suas imagens o ciais. Dessa forma, ndo ha qualquer dado publico
disponivel, uma vez que todos os dados utilizados foram gerados localmente no ambiente de testes.

4.1.4 Camada de Inteligéncia

A camada de inteligéncia é responsavel pelo treinamento do agente de Aprendizado por Refor¢o. Os
detalhes de sua implementacao serdo apresentados na proxima Secdo. Para facilitar a comunicagéo entre
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essa camada e a API, optou-se pelo uso do gRPC [65], um framework de chamada de procedimento remoto
(RPC) de alto desempenho. Sendo assim, um servidor gRPC pode ser executado em uma maquina com
maior capacidade computacional e receber requisicdes de treinamento e inferéncia a partir de seu cliente,
o qual é a APl REST apresentada anteriormente.

O Listagem 6 do Apéndice |.3 apresenta a de nicdo do servico gRPC utilizado para comunicacao
entre a APl REST e a camada de inteligéncia. O servico “ReinforcementLearning™ possui trés métodos
principais: "TrainModel’, “Inference” e "GetRewardPath", responséaveis, respectivamente, por iniciar o trei-
namento, realizar a inferéncia e calcular a recompensa de um caminho proposto.

4.2 MODELAGEM DO AMBIENTE DE APRENDIZAGEM

A geracao de um grafo a partir de uma planta baixa € um desa o complexo. Neste trabalho, utilizamos
0 mesmo processo desenvolvido em [1], que implementou uma interface web permitindo ao usuério enviar
imagens nos formatos PNG, JPEG ou JPG e, a partir delas, desenhar um grafo sobre a imagem da planta
baixa. Recomenda-se a leitura do trabalho [1] para uma compreensédo mais aprofundada do processo.

No entanto, iterar diretamente sobre um grafo pode ser desa ador devido a forma como suas estru-
turas de dados sdo organizadas, o que di culta 0 acesso sequencial e a modi cacdo de seus elementos.
Para contornar essa limitagéo, optou-se por utilizar a matriz de adjacéncia do grafo como ambiente. Essa
abordagem permite uma iteracao mais simples e e ciente, além de possibilitar a atribuicdo de recompensas
(rewardg a cada interacdo do agente. Com base na matriz de adjacéncia do grafo, € possivel identi car
se 0 agente se moveu para um estado conectado ao seu atual (adjacente), o que facilita a de nicdo de
recompensas adequadas.

Adicionalmente, essa matriz armazena informacdes sobre as distancias entre ospnddsoon-
forme de nido anteriormente na Equacéo 4.1, permitindo que o agente seja treinado ndo apenas para evitar
estados indesejados, mas também para sempre buscar o menor caminho, em conjunto com outros critérios
de otimizacao de nidos.

A teoria de grafos, que fundamenta essas abordagens, pode ser encontrada na Secéo 2.6.

Dentro do ambiente, s&o criados agentes virtuais que ndo possuem inteligéncia propria e se movimen-
tam de acordo com critérios pré-estabelecidos. Esses agentes simulam gargalos, contribuindo para que o
agente de treinamento aprenda a evitar nés congestionados e, quando possivel, opte por caminhos alterna-
tivos até a saida.

A cada episddio de treinamento, ha uma probabilidade de que agentes virtuais de congestionamento
sejam inseridos no ambiente. Quando essa insergdo ocorre, 0s agentes sao posicionados em nos localizados
entre o estado atual do agente de treinamento e 0s nos de saida, garantindo que o agente, ao longo do
treinamento, seja exposto a diversas combina¢des de movimentacao possiveis ao tomar suas decisoes.
Dessa forma, o agente aprende a entender, com base nas con guracdes do ambiente, qual o caminho até a
saida é mais vantajoso, evitando trajetorias que possam levar a situagdes de congestionamento.

Os congestionamentos considerados neste trabalho sdo xos em cada episddio e ndo apresentam vari-
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acdes ou movimentagdes adicionais, sendo tratados como obstaculos estéaticos.

Além dos agentes virtuais, 0s nds atingidos pelo fogo séo inseridos como obstaculos adicionais. Di-
ferentemente do trabalho [1], em que o0 agente precisava ser retreinado sempre que um né em chamas é
alterado, recebendo apenas uma recompensa altamente negativa como forma de penalizagéo, neste estudo,
os nos afetados pelo fogo sédo simulados ao longo de todo o treinamento com uma determinada probabili-
dade.

Esses nds de fogo séo explicitamente informados na entrada da rede neural, o que permite que o agente
aprenda a evita-los ndo apenas por meio da penaliza¢do, mas também pela representacéo do estado. Dessa
forma, a rede neural é capaz de identi car e desconsiderar trajetérias que envolvem nés em chamas, mesmo
alterando o ambiente, sem a necessidade de retreinamento.

Neste trabalho, os nds de fogo sdo representados como uma lista, embora durante o treinamento apenas
um né seja selecionado por vez. No entanto, essa estrutura foi projetada para possibilitar, em trabalhos
futuros, a consideracao de multiplos pontos de chamas simultaneos em um mesmo episddio dentro do
ambiente.

As con guracdes do ambiente incluem: o grafo que representa a planta baixa, a lista de nds de saida, o
namero maximo de agentes virtuais e a de nicdo dos hiperparametros de treinamento.

4.2.0.1 Pardmetros e Hiperparametros

Diversos parametros e hiperparametros sao utilizados no treinamento do agente, sendo todos passiveis
de con guracédo a cada novo treinamento.

Os parametros séo variaveis que de nem o ambiente e a con guragdo geral do experimento, mas nao
afetam diretamente o processo de aprendizado da politica. S&o eles:

» Grafo: Estrutura formada por nds e arestas que representa a planta baixa do ambiente. (Obrigatério)

» NoOs de saida: Conjunto de nos do grafo que representam as saidas do ambiente. (Obrigat6rio)

« NUmero de agentes virtuais: Quantidade maxima de agentes virtuais utilizados para simular conges-

tionamento. Caso ndo se deseje simular congestionamento, o valor padréo € 0. (Opcional)

Os hiperparametros séo variaveis de nidas antes do treinamento que controlam o comportamento do
algoritmo de aprendizado e in uenciam diretamente o desempenho do modelo. S&o eles:

Learning Rate (Ir): Taxa de aprendizado da rede neural. De ne o quanto 0s pesos sdo ajustados em
cada atualizacdo. (Padréo: le-2)

Batch Size: Tamanho do lote de experiéncias amostradas da memoéria para atualizacdo da rede.
(Padréo: 240)

IteracBes: Numero total de iteracbes que o0 agente realizara dentro do ambiente. (Padréo: 6000)

Gamma (): Fator de desconto que controla a importancia das recompensas futuras. (Padréo: 0.9)
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 Epsilon (): Probabilidade de o agente explorar novas acdes ao invés de explorar o conhecimento
atual. (Padréo: 0.7)

» Recompensa Saida: Valor de recompensa a ser recebido quando o agente chega em uma saida, esse
valor sempre sera positivo. (Padrédo: 10.000)

» Recompensa Fogo: Valor de recompensa a ser recebido quando o agente passa em um né atingido
por fogo, esse valor sempre sera negativo. (Padrao: -10.000)

» Recompensa Invalido: Valor de recompensa a ser recebido quando o agente escolhe um né que nao
€ adjacente ao estado atual, esse valor sempre sera negativo. (Padrédo: -5.000)

» Recompensa Valido: Valor de recompensa a ser recebido quando o agente escolhe um né adjacente
ao seu estado atual, esse valor sempre sera negativo. (Padrdo: -1)

» Recompensa Congestionamento: Valor de recompensa a ser recebido quando o agente em um né
atingido por congestionamento, esse valor sempre sera negativo. (Padrao: -300)

As recompensas foram de nidas como hiperparametros. No entanto, recomenda-se que apenas uma
situacao resulte em recompensa positiva: quando o agente escolhe como préximo estado um n6 de saida.
Os demais casos, 0 agente deve ser penalizado. O objetivo é reforcar de forma clara o propésito nal do
experimento. Ainda assim, outras combinacdes de recompensas podem ser testadas para ns de avaliacéo
e comparacao.

4.2.1 De nicdo dos estados e acles

No inicio de cada episddio de treinamento, o agente recebe um estado inicial, que pode ser um né
previamente de nido ou um noé selecionado aleatoriamente. Além disso, é de nido se havera insercédo de
agentes virtuais de congestionamento ou de algum n6 em chamas durante o episédio.

Caso o estado inicial seja escolhido aleatoriamente, € mantida uma contagem de quantas vezes cada
no foi utilizado como ponto de partida. Com base nessa contagem, os nés menos visitados sdo priorizados
de forma balanceada nas préximas escolhas aleatérias. Essa estratégia forca o processo de exploragéo e
explotacdo a ocorrer de maneira mais equilibrada entre todos os nés do grafo.

Cada episodio € composto por diversas interagdes distintas com 0 ambiente e é nalizado assim que o
agente alcanca um no de saida. Ao longo de todo o episodio, as con guracdes dos agentes virtuais e 0s nos
afetados pelo fogo permanecem inalterados. Apenas o estado do agente € atualizado a cada iteracao, para
re etir sua movimentacéo e as acdes tomadas durante o treinamento.

A taxa de exploracéocepsilor) é ajustada a cada iteracdo com o ambiente e determina a estratégia
utilizada para escolher a préxima acéo do agente. Se um valor algaférionenor queepsilon a acao
sera escolhida de forma aleatéria (exploracao), respeitando a restricdo de vizinhanca do né atual, ou seja,
s6 podera ser escolhido como préximo estado um n6 adjacente ao estado atual. Caso contrario, a agao sera
determinada pela rede neural (explotagédo). O Algoritmo 3 ilustra o processo de tomada de deciséo baseado
na escolha entre exploragéo e explotacéo.
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Caso a estratégia de nida for a de explotagdo, a rede neural recebe como entrada um vetor que repre-
senta o estado atual do agente e retorna, como saida, um vetor representando cada né do grafo. A acao é
entdo escolhida com base no maior desses valores, utilizando a fanggdax que seleciona o indice do
no correspondente ao valor de agdo mais alto indicado pela rede.

A entrada da rede neural representa o estado atual do agente, sendo um tensor que encapsula infor-
macdes sobre o n6 atual, os estados nais, 0s nés atingidos pelo fogo e os congestionamentos, de nidos
pela quantidade de agentes virtuais em cada n6 do ambiente. O Algoritmo 3 mostra que a entrada da rede
neural é de nida por meio da fun¢&tate_to_vectgrque de ne o estado atual do agente com base nas
caracteristicas presentes no ambiente.

O estado atual é representado por um vetor cuja dimensao é 4 vezes 0 numero total de nés no grafo,
pois ele é composto por quatro partes distintas: no atual, nés de saida, nés atingidos pelo fogo e congesti-
onamento. As duas primeiras partes do vetor do estado atual indicam onde o agente esta e onde ele deve
chegar, enquanto as duas Ultimas representam os obstaculos que podem interferir em seu caminho.

* NO atual: A primeira parte do vetor indica a posicao atual do agente no grafo. Essa representacao
utiliza one-hot encodingou seja, apenas o valor que correspondente ao né atual sera 1, enquanto os
demais seréo 0.

» NOs de saida: A segunda parte do vetor € xa e identi ca os nds de saida. Cada né de saida recebe
o valor 1, enquanto os demais permanecem 0. Essa informac¢éo guia 0 agente para alcancar seu
objetivo nal.

» NOs atingidos pelo fogo: A terceira parte do vetor indica 0s nds que estdo em chamas. Se um no for
afetado pelo fogo, ele recebe o valor 1, caso contrario, recebe 0.

» De nicdo de Congestionametos: A Ultima parte do vetor representa a densidade de agentes virtuais
em cada né do grafo, que é considerada um gargalo quando o niimero de agentes em um né ultra-
passa um valor limitecpngestion_thresho)doreviamente estabelecido. A densidade de agentes é
normalizada para o intervalo [0,1], levando em consideracdo o nimero total de agentes presentes
no ambiente. Dessa forma, a normalizacdo permite uma comparac¢ao uniforme da carga de cada no,
com valores préximos de 1 indicando nds mais congestionados e valores préximos de 0 indicando
ndés menos congestionados.

A entrada da rede neural sera o vetor de nido na Equacao 4.2. Essa estrutura fornece ao agente in-
formacdes essenciais para a tomada de decisdo, permitindo que ele identi que sua posicdo e o melhor
caminho seguro até uma saida.

st = [né atualnés de saidands em chamasds congestionadps (4.2)

Quando um agente executa uma agdo, € necessario veri car se essa acao leva a um no adjacente, pois,
embora na exploracao seja sempre escolhido um né adjacente, isso nem sempre ocorre na explotacdo. Caso
0 proximo estado corresponda a um né adjacente, veri ca-se se ele representa um né em chamas, um n6
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congestionado ou mesmo um né de saida; caso contrario, o agente recebe uma penalizacdo para entender
gue aquele né nao é adjacente ao estado atual.

Com base nessa veri cagdo, uma recompensa € atribuida ao agente, e o estado do agente é atualizado
para de nicao do préximo estado. A transicao para o hovo esagdae determinada pela acao escolhida,
pois 0 agente sG se movera para um novo estado se a acdo conduzir a um né adjacente ao estado atual.
Caso contrério, 0 agente permanecera no estadosatatd que uma acao valida, que o mova para um né
adjacente, seja tomada. A transi¢éo de estados € demonstrada na Equacgéo 4.3.

8

< acdo se aacdo levar o agente a um né adjacente
St+1 = o (4.3)
© St caso contrario, o agente permanece no estado atual

Algorithm 3 Exploracdo-Exploitation no Ambiente

Require: Entrada: iteration . Numero total de iteracdes de treinamento
Require: Entrada: adj _mat . Matriz de adjacéncia do grafo
Require: Entrada: graph . Objeto representando o grafo
Require: Entrada: state_to_vector(state) . Funcéo para converter um estado inteiro em vetor
Require: Entrada: net . Rede neural para aprendizado da politica
Require: Entrada: state . Estado atual do agente
Ensure: Saida:action . Acao selecionada pelo agente

1: fori  Otoiteration 1do

2: exp s

3 p randonfO; 1)

4: if p then

5: vizinhos lista de nés/ conectados atate emad] _mat

6: action  random_choicgrizinhos)

7 else

8: vector_state  state_to_vector(intege(state))

9: tensor_state  Tensofvector_state)

10: action  net:act(tensor_state) . Escolhendo ag&o com valor maximo
11 end if

12: end for

13: return action

4.2.2 Funcédo de Recompensa

Sempre que um agente executa uma acgao, seja por exploracéo ou explotagdo, é realizada uma avaliacdo
para determinar a recompensa correspondente. Uma variavel fundamental da funcdo de recompensa é a
recompensa imediata, denotada pomtribuida assim que o agente escolhe uma acéo.

Neste trabalho, a recompensa imediata é calculada com base em diversos critérios, sendo eles:

» Se a acao escolhida leva a um n6 adjacente ao estado atual e, se sim, a distancia entre esses nos.

» Se a acao resulta em um n6 blogueado, seja por congestionamento ou por fogo.
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» Se a acao conduz o agente diretamente a um n6 de saida.

A recompensa nal € a soma das pontuacdes atribuidas a esses critérios. O calculo segue as seguintes
regras:

1. Se aacgédo leva a um no atingido por fogo, a recompensa é de nida pela vesiaael_ re que por
padrdo é 10.000.

2. Se o0 préximo nd ndo estiver em chamas, mas nédo for adjacente ao estado atual, a recompensa é
de nida pela variaveteward_invalidque por padrao é 5:000.

3. Se a acéo leva a um n6 adjacente, que ndo esta em chamas e ndo é um no de saida, a recompensa
de nida pela variaveteward_validgue por padrdo é 1 * a distancia entre os dois nés.

4. Se a acao leva a um né adjacente que é uma saida, a recompensa é de nida pelaexsaid/etxit
gue por padrao é ed0:000.

Além disso, ha um ajuste baseado no congestionamento do n6 de destino. Caso a quantidade de agentes
no no ultrapasse o limite de congestionamento, um fator de penalizacéo € aplicado. O congestionamento é
de nido pelo Congestion Rati¢CR), conforme a equacéo 4.4.

max(0; Ngest  Tcong)

CR =
max(1; Niotal )

4.4)

onde:

* Ngest € 0 nimero de agentes no no de destino.
* Tcong € O limite de congestionamento.

* Nitar € 0 NUmero total de agentes no ambiente, garantindo que nunca haja divisao por zero.

A penalizagdo nal por congestionamento é calculada conforme a equagéo 4.5.

Rcong = reward_congestion CR (4.5)

ondeRcong representa a penalizagéo de congestionamento. Essa penalizagéo € somada a recompensa
anteriormente estabelecida para re etir as recompensas em ambientes congestionados.

A escolha por recompensas parametrizadas, em vez de valores xos, se da pela possibilidade de ajustar
o0 comportamento do agente conforme os objetivos do experimento realizado. Por exemplo, é possivel
penalizar mais fortemente o congestionamento ou o fogo e diminuir a penalizacdo de movimentos validos
(que levam a nés adjacentes).

Neste trabalho, cada movimentacdo véalida, ou seja, quando o agente estd em um estado atual e seu
préximo estado € adjacente, gera uma recompensa negativa proporcional a distancia entre esses dois noés.
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Assim, em grafos maiores, onde os trajetos até a saida sdo mais longos, o agente acumula penalizagbes
mesmo ao seguir caminhos corretos.

O Algoritmo 4 apresenta o célculo da recompensa imediata. Nele, a penalizacdo por atravessar um
né em chamas € de nida pela variavelvard_ re; essa penalidade pode se tornar pequena e até mesmo
irrelevante diante da recompensa negativa acumulada ao longo do caminho em grafos maiores, fazendo
com que o agente considere atravessar o fogo como uma estratégia aceitavel ou até mesmo ndo entenda o
objetivo do obstaculo. Para evitar esse comportameemeard _ re deve ser ajustada proporcionalmente
ao tamanho do grafo.

Algorithm 4 Calculo da Recompensa

Require: state: Estado atual do agente
Require: action: Acdo tomada pelo agente
Require: graph: Grafo representando o ambiente
Require: exit_nodes Conjunto de nés de saida
Require: fire _nodes Conjunto de nds em chamas
Require: congestion threshold: Limite para considerar congestionamento
Require: agent_positions: Lista de posi¢fes dos agentes
Require: reward_exit: Recompensa de saida
Require: reward_fire : Recompensa de fogo
Require: reward_invalid : Recompensa de movimento invalido
Require: reward_valid: Recompensa de movimento valido
Require: reward_congestion: Recompensa de congestionamento
Ensure: reward: Recompensa atribuida ao agente
Ensure: done Indica se o episodio terminou
Ensure: connected Indica se os nds sdo adjacentes
1: new_state  action
reward O
done False
connected True senew_state for vizinho destate, sendo False
if new_state 2 fire _nodesthen
reward reward fire
else ifconnected= Falsethen
reward reward invalid
else ifnew_state 2 exit_nodesthen
reward reward_exit
done True
. else
dist reward valid distancia entrstate e new_state
reward dist
. end if
: num_agents new_node contagem de agentes eraw_state
: total_agents  max(1; numero total de agentes

. if num_agents new_node congestion threshold then

CR max(0;num _agents_new_node congestion _threshold )
total _agents .

reward reward (reward_congestion CR)

: end if
: return reward; done; connected

I el e o =
© N o U N WNRER O

N NN
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A fungéo de recompensa utilizada neste trabalho ira considerar apenas a recompensa imediata demons-
trada. No entanto, ao calcular tawgetsda Q-Network além da recompensa imediata, é considerada a
recompensa futura, levando em consideracao a potencial evolucdo do estado do ambiente e as a¢des sub-
sequentes; isso serd demonstrado na subsecéo 4.2.4. Isso permite que o0 agente aprenda ndo apenas com as
recompensas imediatas, mas também com as consequéncias de suas a¢des a longo prazo.

4.2.3 Arquitetura da Rede Neural ( Q-Network )

A rede neural construida neste trabalho é composta por seis camadas totalmente corfeliyadas (
connectell com cinco camadas ocultas. Para promover maior estabilidade durante o treinamento, foram
inseridas camadas de normalizacadrepout A normalizacdo é aplicada em cada camada oculta para
reduzir a variancia na distribuicdo dos dados de entrada, o que contribui para uma convergéncia mais
estavel. Ja dropoutfunciona como uma técnica de regularizacdo, preveninoleotting, que também
pode ocorrer em Aprendizado por Refor¢o, principalmente em ambientes simulados ou com pouca variagcao
de estados, nos quais a rede pode memorizar trajetdrias especi cas em vez de generalizar.

A inicializagdo dos pesos € realizada por meio do métddioning Uniform voltado para funcdes
de ativacdo do tipheaky ReLlU resultando em uma melhor propagacdo dos gradientes e aceleracédo do
processo de aprendizado. A Tabela 4.1 apresenta a arquitetura detalhada da rede neural adotada.

A entrada da rede neural é determinada pelo tamanho do estado de observagéo, que corresponde ao
namero total de nds multiplicado por 4, conforme detalhado na Subsecao 4.2.1. Essa estrutura de entrada
€ composta por 4 partes distintas: a primeira representa 0 n6 atual, a segunda representa os nés de saida, a
terceira representa os nos atingidos por fogo e a quarta representa os congestionamentos. A saida da rede
€ composta pelo niumero de a¢gfes que o agente pode executar, que, neste caso, é igual & quantidade de nés
presentes no ambiente.

Tabela 4.1: Arquitetura da Rede Neural proposta.

Camada Tamanho da Entrada | Tamanho da Saida
Entrada obs size 512
Fully Connected (FC1) 512 512
Layer Normalization 512 512
Dropout (p=0.2) 512 512
Fully Connected (FC2) 512 256
Layer Normalization 256 256
Dropout (p=0.2) 256 256
Fully Connected (FC3) 256 128
Layer Normalization 128 128
Dropout (p=0.2) 128 128
Fully Connected (FC4) 128 64
Layer Normalization 64 64
Dropout (p=0.1) 64 64
Fully Connected (FC5) 64 32
Fully Connected (FC6 - Saida) 32 n_actions

No trabalho [1], foi utilizada a funcéo de ativacdo RelLU, enquanto neste estudo, optou-se pela fungéo
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de ativacdo Leaky ReLU. A principal diferenca entre elas € que a ReLU s6 permite a ativacdo para entradas
positivas, enquanto a Leaky ReLU permite uma ativacdo para entradas negativas, mas com um pequeno
valor negativo, conhecido comaégative slope Neste estudo, o valor dmégative slop¥oi escolhido

como 0,01.

A funcdo de acaoact) da rede neural é responsavel por determinar qual né o agente deve escolher
como préximo estado, com base no estado de observacéo de entrada recebido. Como a saida da rede possui
dimenséo igual & quantidade de nés do grafo, cada valor de saida representa a probabilidade associada a
escolha de um determinado né. Entéo, a funcdo de agdo seleciona o né com o maior valor dentre as saidas
da rede, utilizando a operacammax o que indica a decisdo mais favoravel segundo a politica aprendida
pelo agente.

O codigo completo da rede neural pode ser visualizado no Listing 7 do Apéndice 1.3, que demonstra
toda a implementacéo, desde a de nigdo das camadas totalmente conectadas até a fungdo de agéo que
utiliza o argmaxpara selecionar a acdo com maior valor.

4.2.4 Atualizacdo da Q-Network e Q-Network Alvo

A rede neuralQ-Networké construida conforme descrito na Subsecéo 4.2.3, sendo responsavel por
aproximar a funcao de valor de ac¢éo durante o treinamento do agente, enquanto a redg-Netnadrk
Alvo é inicialmente criada como uma copia QaNetwork

A Q-Networké atualizada a cada iteracdo do agente com o ambiente, buscando melhorar a estimativa
da funcao de valor. JA@-NetworkAlvo € uma cdpia congelada daNetwork para melhorar a estabi-
lidade no processo de aprendizado, importante para o calcul@dgtsnas atualizagcbes. A rede alvo
€ atualizada periodicamente, com baseQabletwork de modo a garantir que aargetsutilizados nas
atualizacbes da rede principal ndo variem excessivamente, promovendo um treinamento mais estavel.

A memdria de experiénciagplay buffe) € uma estrutura de armazenamento que guarda as transicdes
e experiéncias do agente com o ambiente ao longo de todo o treinamento. Com um tamanho xo preé-
de nido, sua principal funcdo é armazenar um conjunto de experiéncias utilizadas para a atualizagdo das
redes neuraif)-Networke Q-NetworkAlvo. Essa memdéria permite que o agente aprenda de maneira
mais e ciente, utilizando experiéncias passadas para melhorar suas estimativas de valor e promover um
aprendizado mais estavel.

A memdria de experiéncia é uma estrutura de armazenamento composta por tuplas que armazenam as
transicdes realizadas pelo agente. Cada tupla contém o vetor de estado atual do agente, a acdo tomada, a
recompensa recebida, o indicador de término da épbmaey e o vetor de estado resultante no proximo
estado, conforme de nido na equacgéo 4.6. Os vetores de esiadd¢ de nidos conforme a equacéo 4.2,
apresentada na Subsecéo 4.2.1.

transition = ( &;action reward done s+1) (4.6)

Para a atualizac@o das redes neurais, sempre € utilizada uma amostra de tamanho maximo igual ao
valor prede nido debatch_sizeque determina a quantidade de transicfes a serem processadas por vez.
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Caso o numero de transicdes armazenadas na memodria de experiéncia seja mbatwhgseetodas
as transicfes disponiveis serdo utilizadas. Caso contrario, uma selecdo aleatéria de transicdes sera feita,
mantendo o tamanho de nido pelatch_size

Os targetsrepresentam os valores-alvo utilizados para atualiz@-Network servindo como uma
estimativa do retorno esperado para cada acdo. Esses valores-alvo consideram tanto a recompensa imediata
previamente calculada quanto uma expectativa da recompensa futura utilizando as transicdes de estado,
ajustada pelo fator de descontdgamma). O célculo desses valores € realizado a par@-tetwork
Alvo, que faz uma estimativa dos valores de Q para os proximos estados.t&gseessao utilizados no
célculo da funcéo de perdim$9 durante o treinamento, conforme descrito anteriormente na equacao 2.12.

Por outro lado, os valores de acaodgt{on Q-valuesrepresentam a estimativa da qualidade de cada
acdo em um determinado estado. Eles sdo calculados diretamentg-Nefavork Esses valores sdo
utilizados para a atualizacéo da rede, pois sdo comparados dangetsdurante o calculo da funcao de
perda [0s9.

Tanto ostargetsquanto os valores de acdo Q sdo calculados a partir das transi¢cdes selecionadas da
memoria de experiéncia, que contém o histérico das iteragbes do agente com o ambiente.

O loss portanto, é calculado utilizando a funcao de erro quadratico miar{ Squared Error - MSE
Losg, que é uma métrica comum para quanti car a diferenca entre os valores previstos e 0s valores reais.
Neste contexto, os valores previstos sdo os valores de acao Q, calculad@sNettaork e os valores
reais sdo osargets que representam a estimativa do retorno esperado para cada acéo, considerando a
recompensa imediata e a projecao da recompensa futura descontd@&k (s calculado pela média
dos quadrados das diferencas entre os valores de acao Qrgais conforme a equacéo 4.7.

Loss= Ni * (Q(si;a) Target)? 4.7)
i=1

Por m, a Q-Networkalvo é atualizada periodicamente, com base em uma frequéncia de atualizacéo
previamente de nida. A cada interagcdo com o ambiente, veri ca-se se 0 numero da iterag&o atual € multiplo
da frequéncia estabelecida, por meio da operacédo de médulo. Caso o restante da divisdo seja igual a zero,
os parametros d@-Networkalvo sdo atualizados para re etir o estado atuadetworkprincipal. Essa
estratégia de atualizacédo periddica contribui para a estabilidade do treinamento, evitando oscilagcées bruscas
nas estimativas de valor ao longo do processo de aprendizado.

O Algoritmo 5 demonstra todos os passos realizados para as atualizagfes das redes durante o treina-
mento.
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Algorithm 5 Atualizacdo da@-Networke Q-NetworkAlvo

Require: states tensor: Estados atuais do agente
Require: actions_tensor: A¢cbes tomadas pelo agente
Require: rewards_tensor: Recompensas recebidas
Require: dones tensor: Indicadores de término de episédio
Require: new_states_tensor: Novos estados resultantes das acbes
Require: batch size: Tamanho do lote de amostras
Require: : Fator de desconto
Require: target: Q-NetworkAlvo
Require: net: Q-Network
Ensure: loss: Perda calculada para atualizagéo das redes
1: Passo 1:Calcule os valores de acéo Q para os estados atuais usgntieavork
Qcurrent  Net(states_tensor)
Passo 2:Calcule os valores de acdo Q QaNetworkAlvo para os novos estados
Quarget  target(new_states_tensor)
Passo 3:Para cada transi¢cao, calculéangetusando a recompensa e o valor futuro projetado
target; rewards_tensor; + max(Qtargeti)
Passo 4:Calcule a perdalgs9 como a diferenca quadratica média entre os valores de a¢do Q e 0s

targets p _
loss m ib:a{ch_sme (chrrenti (Si ; ai) target; )2
9: Passo 5:Realize a atualizacéo dgNetworkprincipal utilizando a otimizacao dosscalculado
10:  optimizer.step()
11: if episodemod update frequency = 0 then
12: Atualize aQ-NetworkAlvo:
13: target  net
14: end if
return loss

Noakrwn

o«

4.25 Obstaculos

Dois obstaculos foram considerados neste trabalho: nés atingidos por fogo e congestionamento. No
trabalho [1], os nés em chamas ndo eram representados explicitamente no estado do agente, ou seja, a
entrada da rede neural ndo continha nenhuma indicac&o da presenca desse tipo de obstaculo. Como con-
sequéncia, 0 agente aprendia a evitar esses nos apenas com base na alta penalizagéo recebida ao acessar
esses estados. Com isso, existia a necessidade de retreinamento sempre que novos nés fossem atingidos
por fogo.

Neste trabalho, os nés em chamas séo informados diretamente no estado do agente, como descrito na
subsecao 4.2.2. O objetivo dessa abordagem é permitir que o agente aprenda, desde o inicio, a lidar com
diferentes combinag¢des e con guraces de obstaculos, evitando a necessidade de retreinamento a cada
alteracdo no ambiente.

No inicio de cada época, é de nido se havera ou ndo nés em chamas e/ou nés em congestionamento. E
importante observar que diversos grafos possuem n@s criticos, ou seja, nés que, se forem escolhidos como
fogo, bloqueiam completamente o noé inicial, impedindo qualquer rota segura de evacuacdo. Portanto,
nesse trabalho foi de nido que um no critico ndo pode ser selecionado como n6 em chamas; esses nés séo
identi cados no inicio do treinamento e excluidos da lista de possiveis nds de fogo, embora ainda possam
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ser considerados como nés de congestionamento.

Para a con guracéo do ambiente de aprendizado, sdo considerados quatro possiveis cenarios para cada
episodio:

» Cenario 0: Nenhum obstaculo é inserido (sem fogo e sem congestionamento).

» Cenario 1: Apenas nés em chamas sédo inseridos.

Cenario 2: Apenas nés em congestionamento sdo inseridos.

Cenario 3: S&o inseridos tanto n0s em chamas quanto nés em congestionamento.

O Algoritmo 6 apresenta como € realizada a sele¢cado dos obstaculos no ambiente, incluindo nés de fogo
e de congestionamento. A cada inicio de um episddio, um desses cenarios é selecionado aleatoriamente. A
partir da escolha do cenario, os nés de fogo e de congestionamento sédo sorteados aleatoriamente quando
necessario.

Para garantir que o agente aprenda primeiramente o caminho ideal até a saida, o treinamento é iniciado
forcando pelo menos duas execucdes com o Cenario 0 para cada n6 inicial, antes de permitir a exploracao
de ambientes com obstéculos.

Além disso, para promover uma exploracéo justa dos diferentes cenarios existentes dentro do ambiente,
€ mantido um registro da frequéncia com que cada noé foi escolhido como fogo ou congestionamento, a
partir de um né inicial. Portanto, quando é feita a sele¢do dos obstaculos, é priorizado os nds que foram
menos utilizados em épocas anteriores, garantindo uma distribuicdo mais equilibrada e uma cobertura mais
completa das combinacdes de obstaculos ao longo do treinamento.

Além do céalculo dos nds criticos, sdo também pré-calculados 0os 5 menores caminhos possiveis de cada
né até todas as saidas disponiveis no ambiente. Essas informagfes sdo armazenadas em um diciondrio
chamadaall_pathsque associa cada n6 do grafo a uma lista de caminhos viaveis, representados como
sequéncias de nés.

No Algoritmo 6, a variavebll_pathsarmazena todos os caminhos pré-calculados a partir do n6 de
origem gtatg. Um desses caminhos € selecionado aleatoriamente para a de nicao do obstaculo de fogo,
enguanto outro caminho distinto, se disponivel, é utilizado para a de ni¢cdo de obstaculos de congestiona-
mento. Essa estratégia procura simular obstaculos em diferentes caminhos provaveis que o agente poderia
utilizar para evacuagéo, permitindo a geragao de cenarios variados e distintos. Além disso, ao restringir a
selecdo dos obstaculos aos nés dos caminhos possiveis entre 0 nd inicial do agente e as saidas, evita-se a
selecdo desnecessaria de obstaculos em nds que ndo fazem parte dos caminhos ideais do agente.
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Algorithm 6 Geracao de cenario a partir de um no inicial

Require: state
Ensure: Dicionario compath , fire_nodes  econgestion_nodes
1: if state 2 all_pathsor all_pathéstate] = ; then

2: return vazio

3: end if

4. Escolher aleatoriamente ypath emall_paths [state]

5: Inicializar listas vaziasfire_nodes  econgestion_nodes
6: Incrementar contador de visitas patate

7: De nir scenario_type:

8: if visitas 2then

9: scenario_type O

10: else

11: Escolher aleatoriamente enfr@; 1; 2; 3g

12: end if

13: De nir nimero de agentes virtuais enfde max_virtual _agents

14: Escolheffire_path e congestion_path (diferentes, se possivel)

15: if scenario_type inclui fogothen

16: Escolher n6 intermediario efire_path  (excluindo saidas e criticos)
17: Adicionar n¢ a listdire_nodes e atualizar contador

18: end if

19: if scenario_type inclui congestionamentihen

20: Escolher n6 intermediario enongestion_path (excluindo saidas e fogo)
21: Ajustar nimero minimo de agentes virtuais

22: Adicionar multiplos nés a listaongestion_nodes e atualizar contador
23: end if

24: Atualizar posicdes de agentes e nos de fogo

25: return resultado

. N6 inicial
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos em dois experimentos: o primeiro realizado em um am-
biente menor, com apenas um piso, € 0 segundo em um ambiente maior, com dois pisos. Os resultados
evidenciam uma evolucdo em relacdo ao trabalho de [1], destacando a capacidade do modelo proposto de
operar em ambientes mais complexos.

5.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Todos os experimentos descritos neste trabalho foram realizados em uma maquina com processador
AMD Ryzen 5 3500/ placa de video integraddVIDIA GeForce MX2508 GB de memoéria RAM DDR4
com frequéncia de 2400 MHz.

Vale destacar que os tempos de treinamento e inferéncia estdo diretamente relacionados as limitagbes
do hardware utilizado.

5.2 EXPERIMENTO 1

No primeiro experimento, foi utilizada a planta baixa do primeiro piso do laboratério SG11 da Uni-
versidade de Brasilia. A planta baixa e o grafo correspondente a essa planta podem ser visualizados na
Figura 5.1. Vale ressaltar que, neste edificio, existem apenas duas saidas de emergéncia, o que indica que
o dimensionamento do edificio ndo atende de forma ideal as exigéncias de seguranca. A Figura 5.2 é a
representacédo apenas do grafo desse ambiente.

Conforme as de ni¢cbes apresentadas na Subsecao 2.6.2, o grafo em questao possui ordem 64, tamanho
80 e densidade aproximada de 0,0397, caracterizando um grafo esparso. Na Figura 5.2, os nés destaca-
dos em verde representam as saidas de emergéncia, enquanto os nds em azul correspondem a ambientes
internos que ndo sao pontos de saida. Especi camente, os nés 0 e 1 foram de nidos como os pontos de
saida deste grafo. E importante destacar que os nds representam ndo apenas os comodos fechados, mas
também os corredores, pois estes integram os caminhos das rotas de fuga. Além disso, janelas ndo foram
consideradas como saidas de emergéncia nesta modelagem.

5.2.1 Con guragdes do Experimento

Os hiperparametros adotados no experimento 1 estdo apresentados na Tabela 5.1.
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Figura 5.1: Grafo e planta baixa do laboratério SG11 da Universidade de Brasilia (UnB). O arquivo original, em alta
resolucéo, esta disponivel em [3].
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Figura 5.2: Grafo correspondente a planta baixa do laboratério SG11 da Universidade de Brasilia (UnB).
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Tabela 5.1: Hiperparametros utilizados no Experimento 1.

Hiperparametro Valor
Beta 1

Learning Rate le-2
Batch Size 240

Buffer Size 4000

IteracOes 56000

Gamma 0.9
Epsilon 0.7

Numero de agentes virtuais | 20
Threshold de congestionamento| 5
Recompensa de saida 10000
Recompensa de fogo -10000
Recompensa de movimento invalide5000
Recompensa de movimento validp-1 * distancia
Recompensa de congestionamente3000 * taxa de congestionamento

As métricas de avaliacdo utilizadas no treinamento foram: a funcao de perda, a recompensa média, o
desvio padrdo da recompensa, a proporcao entre exploracédo e explotacdo, a quantidade de passos percorri-
dos em cada episddio e a perda MSE.

O treinamento foi realizado permitindo a selecdo aleatéria do né inicial do agente a cada término de
trajeto bem-sucedido, bem como a escolha aleatéria dos n6s em chamas e dos nés com congestionamento.

5.2.2 treinamento

O treinamento do agente, considerando cenarios com ocorréncia de nés em chamas e/ou congestio-
namentos, teve duracao total de 54 minutos. Nesse periodo, foram executadas aproximadamente 80.000
iteracdes, distribuidas em 10.305 episédios no ambiente simulado.

Os resultados da relagéo entre exploracéo e explotacdo estdo apresentados na Figura 5.3. Observa-se
gue, ao longo das iteragBes com o0 ambiente, a taxa de exploracdo diminui progressivamente, enquanto a
de explotacdo aumenta. Esse comportamento é resultado da estratégia adotada para controlar a exploragéo,
conforme descrito na Subsecéo 2.3.1 e implementada no Algoritmo 3, apresentado na Subsecdo 4.2.1.

Os resultados referentes a quantidade de passos (iteragdes) necessarios para que o agente conclua um
episddio estao apresentados na Figura 5.4. Observa-se que, ao longo do treinamento, o agente aprende
progressivamente os melhores caminhos para cada né inicial, exigindo um nimero menor de passos para
alcancar a saida.

Os resultados referentes a média das recompensas recebidas a cada iteracdo com o ambiente estdo
apresentados na Figura 5.5, enquanto a variancia das recompensas € exibida na Figura 5.6. Observa-se
gue, com o passar do tempo, 0 agente aprende a maximizar suas recompensas, a0 mesmo tempo em que
reduz a variabilidade dos valores recebidos.

Por m, o resultado da perddas9 MSE esta apresentado na Figura 5.7. Esse resultado é bastante
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Figura 5.3: Experimento 1 - Relag&o entre as taxas de exploracéo e explotacdo ao longo do treinamento.

signi cativo, pois mostra que a fungdo de perda escolhida (erro quadratico médio (MSE)), descrita na
Subsecédo 4.2.4 na Equacéo 4.7, diminui a cada iteracédo do agente com 0 ambiente, indicando que o0 agente
esta de fato aprendendo seu objetivo nal.

5.2.3 Visualizac&o das Rotas Aprendidas

Nesta secao, sdo apresentados exemplos de trajetérias aprendidas pelo agente apds o processo de trei-
namento, demonstrando sua capacidade de adaptacéo a diferentes con guracdes do ambiente. Seréo de-
monstrados cenarios em que o agente precisa encontrar o melhor caminho até a saida, sem conhecimento
prévio da posi¢do dos obstaculos. Também serdo abordados casos especi cos, como a presenca de con-
gestionamentos, a ocorréncia de um né atingido por fogo, e, por m, um ambiente mais complexo que
combina simultaneamente congestionamento e um né em chamas.

5.2.3.1 Cenario 1 - Rotas sem Obstaculos

Este cenério representa a con guragdo mais simples para o processo de aprendizado, sendo o trajeto
ideal entre a posicao inicial do agente e a saida do edificio. Nele, ndo ha a presenca de congestionamentos
ou outros obstaculos, permitindo que o agente tenha total liberdade para escolher sua rota de evacuacao.
Assim, o Unico critério de decisdo adotado pelo agente é a busca pelo caminho mais curto, levando-o a
selecionar a saida mais préxima com a menor distancia percorrida.

Todas as rotas calculadas para cada né do grafo individualmente podem ser consultadas na Tabela 1 do
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Figura 5.4: Experimento 1 - Resultados referente a quantidade de passos necessérios para concluir um episadio.

Apéndice I.1. Observa-se que o agente foi capaz de aprender o caminho até a saida a partir de todos o0s nos
do ambiente. Isso demonstra que uma das principais etapas do objetivo foi atingida: entender quais séo os
nos de saida e identi car que eles representam o objetivo nal a ser alcangado.

Para ilustrar esse comportamento, foram considerados cinco nés distintos, localizados em diferentes
regibes do grafo: os nds 4, 17, 35, 46, 58 e 62. A Tabela 5.2 apresenta 0s nds iniciais e os respectivos
caminhos percorridos pelo agente até alcancar um dos ndés de saida.

Tabela 5.2: Experimento 1 - Caminhos percorridos pelo agente em um ambiente sem obstaculos, com as respectivas
recompensas (Subsecao 4.2.2) e distancias aproximadas (Subsecéo 4.1.2.1).

N6 Inicial | Caminho Percorrido Recompensa Distancia Aproxi-
Aproximada mada(d 10°)
(r 109
4 41 10! 11! 3! 2! 9912 124
0
17 17! 18! 141 19! 9863 190
25! 0
35 35! 32! 251 0O 9909 144
46 46! 45! 50! 49! 9877 156
47! 1
58 58! 55! 50! 49! 9844 188
47! 1
62 62! 55! 50! 49! 9856 176
47! 1
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Figura 5.5: Experimento 1 - Resultados referente a média das recompensas.

A Figura 5.8 demonstra que o agente foi capaz de identi car caminhos e cientes em termos de dis-
téncia e recompensa acumulada, priorizando o caminho mais curto até um né de saida. Esses resultados
mostram que, mesmo com a variagdo nas posi¢des iniciais, 0 agente identi cou caminhos que minimiza-
vam a distancia total percorrida, entendendo o objetivo principal do treinamento em um cendrio onde nao
existem obstéaculos.

Além disso, nota-se que a recompensa acumulada tende a ser maior quando a distancia até a saida é
menor, reforcando a correlacéo entre o critério de recompensa adotado e a e ciéncia da trajetéria. Essa re-
lacéo indica que o agente aprendeu a associar trajetos mais curtos a um melhor desempenho, reconhecendo
a distancia como um fator relevante a ser considerado.
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Figura 5.6: Experimento 1 - Resultados referente a variancia das recompensa.

Figura 5.8: Experimento 1 - Resultado do agente em um ambiente sem obstaculos.

5.2.3.2 Cenario 2 - Rotas com congestionamento

Como o agente foi treinado considerando os cendarios com presenca de fogo, congestionamento e a
combinacao de ambos, é possivel simular um ambiente contendo apenas congestionamento. A analise
desse cenario é relevante para a pesquisa, pois ajuda a entender de forma clara como o agente responde
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Figura 5.7: Experimento 1 - Resultados referente a perda das recompensas.

especi camente a esse tipo de obstaculo, sem a interferéncia de outros fatores, como o fogo.

Nesse cenario foram escolhidos dois nés para simulacdo de congestionamento no ambiente, sendo
eles 0s n6s 3 e 47, ambos com 6 agentes virtuais representando as areas de congestionamento. Esses nés
tiveram papel importante no cenario anterior (Subsecéo 5.2.3.1), sendo utilizados como parte das rotas de
fuga mais curtas.

Com a adicdo desses congestionamentos, 0 objetivo desta etapa é avaliar a capacidade de adaptacéo do
agente com mudancas nas condicdes do ambiente, avaliando se ele consegue evitar 0s nds congestionados
e, ao mesmo tempo, encontrar caminhos e cientes e seguras até a saida.

E importante destacar que os cenarios com congestionamento em diferentes n6s foram simulados se-
paradamente, mas serdo apresentados em conjunto para facilitar a otimizacéo e a analise comparativa dos
resultados.

Para essa comparacao, foram feitas duas simulacdes distintas:

» Primeira analise — Caminhos anteriores forcados: Nesta simulacdo, embora o ambiente tenha sido
modi cado com a introdugdo de nds congestionados, o agente foi obrigado a seguir 0s mesmos
caminhos utilizados no cenario anterior, sem obstaculos (Subsec¢édo 5.2.3.1). O objetivo € analisar
o impacto direto das penalizacGes na recompensa total ao manter as rotas previamente aprendidas,
sem adaptacédo. Os resultados estao apresentados na Tabela 5.3.

» Segunda andlise — Inferéncia livre com base no novo ambiente: Aqui, 0 agente teve liberdade para
decidir seus caminhos com base na nova con guracdo do ambiente, levando em conta as penaliza-
¢Oes associadas aos nds congestionados. O objetivo é avaliar se o0 modelo aprendeu a evitar rotas
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penalizadas, ajustando suas decisdes de forma inteligente. Os trajetos inferidos pelo agente nessa
simulacéo estdo apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.3: Experimento 1 - Recompensas e distancias ao forcar o agente a repetir o0s mesmos caminhos utilizados
no ambiente sem congestionamento, agora com congestionamento nos nés 3 e 47.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 congestio-| Recompensa | Distancia
nado Aproximada Aproximada
r 10% (d 10%
4 41 10! 11! 3! 2! O 3 9412 124
17 17! 18! 14! 19! 25! 3 9863 190
0
35 35! 32! 25! O 3 9909 144
46 46! 45! 50! 49! 47! 47 9377 156
1
58 58! 551 50! 49! 47! 47 9344 188
1
62 62! 55! 50! 49! 47! | 47 9356 176
1

Tabela 5.4: Experimento 1 - Recompensas e distancias dos caminhos efetivamente escolhidos pelo agente ao enfren-
tar o ambiente com congestionamento nos nés 3 e 47.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 congestio-| Recompensa | Distancia
nado Aproximada Aproximada
r 10% (d 10%)
4 4! 10! 11! 14! 19! 25| 3 9856 198
0]
17 17! 18! 14! 19! 25! 3 9863 190
0
35 35! 32! 251 0O 3 9909 144
46 46! 45! 50! 49! 48! 47 9872 156
1
58 58! 55! 50! 49! 48! a7 9840 188
1
62 62! 55! 50! 49! 48! 47 9852 176
1

Ao comparar os resultados das duas tabelas, observa-se que, ao evitar os nds congestionados, 0 agente
percorreu distancias um pouco maiores, ou até mesmo iguais, porém obteve recompensas acumuladas sig-
ni cativamente superiores. Essa diferenca de recompensa reforga que a politica aprendida ndo se limita a
buscar o caminho mais curto em termos de distancia, mas sim a rota com melhor custo-beneficio, conside-
rando os fatores dindmicos do ambiente.

Os nés 17 e 35 mantiveram seus caminhos inalterados, pois seus caminhos ideais (sem a presenca
de obstaculos) ja ndo envolviam nenhum dos nés congestionados. Dessa forma, esse cenario nao possui
impacto sobre 0 agente quando ele inicia a partir desses nos.
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Portanto, considerando os cinco nés iniciais avaliados nesse cenario, a média das recompensas obtidas
quando o agente foi forcado a seguir os caminhos antigos (Tabela 5.3) foi de aproximadamente 9677
pontos. Por outro lado, quando o agente teve liberdade para escolher novas rotas (Tabela 5.4), a média de
recompensa foi de cerca de 9864 pontos, representando um aumento médio de aproximadamente 1,9%.
Embora a diferenga numérica possa parecer irrelevante, ela é signi cativa dentro do contexto da fungéo de
recompensa utilizada, principalmente considerando que o agente precisou percorrer distancias maiores para
evitar os congestionamentos e maximizar sua recompensa acumulada. Esses resultados demonstram que o
agente aprendeu a realizar o custo-beneficio entre a distancia percorrida e penalizagdes por obstaculos no
ambiente.

A Figura 5.22 apresenta os caminhos ideais inferidos pelo agente para o cenario com congestiona-
mento, mostrando as rotas escolhidas para evitar os nés penalizados.

Figura 5.9: Experimento 1 - Resultado do agente ao enfrentar congestionamento nos nés 3 e 17.

5.2.3.3 Cenério 3 - Rotas com nés em chamas

De forma semelhante ao cenario anterior, onde o objetivo foi avaliar a capacidade do agente de aprender
situacdes com apenas congestionamento, este novo cenario pretende analisar o comportamento do agente
na presencga exclusiva de nés em chamas. Serdo realizadas duas inferéncias distintas, a primeira conside-
rando o né 25 como obstaculo de fogo, e a segunda com o n6 49. O obijetivo é veri car se 0 agente consegue
adaptar suas rotas de fuga ao evitar essas regiées perigosas, mesmo na auséncia de congestionamento.

A escolha dos nos 25 e 49 como obstaculos de fogo néo foi aleatdria, ambos 0os nés desempenham
um papel importante nas rotas de fuga, sendo frequentemente utilizados nos caminhos mais curtos até a
saida, como demonstrado na Subsecao 5.2.3.1. A presenca de fogo nesses nés inviabiliza o uso de alguns
caminhos dentro do ambiente, exigindo que o agente adapte sua politica de deciséo e busque alternativas
viaveis para alcancar a saida com seguranca e a melhor recompensa acumulada possivel.
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Ao con gurar 0 n6 25 como um n6 em chamas e realizar a comparagao com o cenario inicial apresen-
tado na Subsecao 5.2.3.1, observa-se que 0s nds iniciais 17 e 35 precisam recalcular seus caminhos até a
saida, uma vez que seus caminhos anteriores dependiam da passagem pelo né 25, agora con gurado como
um obstéaculo. Por outro lado, os nés 4, 46, 62 e 58 ndo apresentam alteragbes em seus caminhos, pois suas
rotas de evacuacgao anteriormente calculadas ndo incluiam o né 25.

Para comparacéo, foram feitas duas simulagdes distintas:

» Primeira analise — Caminhos anteriores forcados: Nesta simulacdo, embora o ambiente tenha sido
modi cado com a introducao de n6s com presenca de fogo, o agente foi obrigado a seguir o0s mesmos
caminhos utilizados no primeiro cenario, sem obstaculos (Subsecao 5.2.3.1). O objetivo € analisar
0 impacto direto das penalizagBes na recompensa total ao manter as rotas previamente aprendidas,
sem adaptacado. Os resultados estdo apresentados na Tabela 5.5.

» Segunda andlise — Inferéncia livre com base no novo ambiente: Aqui, o agente teve liberdade para
decidir seus caminhos com base na nova con guracdo do ambiente, levando em conta as penalizac6es
associadas aos nds com presenca de fogo. O objetivo é avaliar se 0 modelo aprendeu a evitar rotas
penalizadas, ajustando suas decisfes de forma inteligente. Os trajetos inferidos pelo agente nessa
simulagéo estédo apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.5: Experimento 1 - Recompensas e distancias ao forcar o agente a repetir os mesmos caminhos utilizados
no ambiente sem nds em chamas, agora com fogo no n6 25.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 com fogo Recompensa | Distancia
Aproximada Aproximada
r 10°) (d 109
17 17! 18! 14! 19! 25! 25 -93 190
0
35 35! 32! 25! O 25 -45 144

Tabela 5.6: Experimento 1 - Recompensas e distancias dos caminhos efetivamente escolhidos pelo agente ao enfren-

tar o ambiente com fogo no né 25.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 com fogo Recompensa | Distancia
Aproximada Aproximada
(r 109 (d 10°)
17 17!v 18! 14! 11! 3! 2|25 9868 168
0]
35 351 34! 41! 50! 49! 25 9823 210
471 1

Percebe-se que a penalizacédo aplicada quando o agente é forcado a atravessar um né em chamas €
extremamente severa, resultando em recompensas negativas nos casos testados (Tabela 5.5). Esse resultado
demonstra que a funcdo de recompensa foi e caz em desencorajar 0 agente a escolher caminhos que passem
por esse tipo de obstaculo, por meio de penalizacoes.
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Um detalhe interessante a ser observado € o comportamento do agente em relacdo ao nd inicial 17. No
cenario sem fogo (Subsec¢édo 5.2.3.1), o agente percorreu uma distancia maior (190) e obteve uma recom-
pensa acumulada de aproximadamente 9863. Ja no cenario com o n6 25 em chamas, o agente escolheu um
caminho mais curto (168) e alcancou uma recompensa acumulada ligeiramente superior (9868).

Essa pequena diferenca entre as recompensas totais sugere que, quando diferentes caminhos oferecem
recompensas nais semelhantes, o agente tende a ndo considerar essas variagdes como signi cativas. Isso
indica que o modelo foi capaz de aprender a evitar penaliza¢des severas, como as causadas por atravessar
nés em chamas, mas que pequenas utuagdes positivas ou negativas na recompensa nal ndo in uenciam
de forma relevante sua escolha, dados os hiperparametros de nidos neste experimento.

A Figura 5.10 apresenta as trajetorias inferidas pelo agente para cada no inicial considerado no cenario
com o né 25 em chamas.

Figura 5.10: Experimento 1 - Resultado do agente ao enfrentar um ambiente com fogo no né 25.

As mesmas comparacdes serdo realizadas agora considerando o n6 49 como n6 em chamas. Nesse
Nnovo cenario, 0s nos iniciais 46, 58 e 62 sao afetados diretamente, uma vez que todos 0os caminhos ideais
calculados no cenario inicial (Subsecéo 5.2.3.1) envolviam a passagem pelo n6 49. Dessa forma, o objetivo
€ analisar como 0 agente adapta suas decisGes para evitar o né penalizado e ainda encontrar caminhos
seguros até a saida.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados da simulacdo em que o agente foi forcado a seguir 0s mesmos
caminhos ideais calculados anteriormente na Subsecéo 5.2.3.1, mesmo com a presenca de fogo no né 49.
Ja a Tabela 5.8 mostra as trajetérias efetivamente inferidas pelo agente ao se deparar com 0 ambiente com
obstaculo de fogo.
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Tabela 5.7: Experimento 1 - Recompensas e distancias ao forcar o agente a repetir o0s mesmos caminhos utilizados

no ambiente sem nds em chamas, agora com fogo no né 49.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 com fogo Recompensa | Distancia
Aproximada Aproximada
r 10% (d 10%)
46 46! 45! 50! 49! 47! 49 -104 156
1
58 58! 55! 50! 49! 47! 49 -136 188
1
62 62! 55! 50! 49! 47! 49 -124 176
1

Tabela 5.8: Experimento 1 - Recompensas e distancias dos caminhos efetivamente escolhidos pelo agente ao enfren-

tar o ambiente com fogo no n6 49.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 com fogo Recompensa | Distancia
Aproximada Aproximada
(r 109 (d 10%)
46 46! 45! 42! 34! 32! 49 9814 239
25! 0
58 58! 55! 50! 41! 34! 49 9710 343
32! 251 0
62 62! 55! 50! 41! 34! 49 9722 331
32! 25! 0

Assim como no experimento anterior, as penaliza¢gdes recebidas quando o caminho percorrido pelo
agente passa por um né em chamas séo bastante severas, tornando inviavel para o agente escolher caminhos
gue incluam o n6 49. Como consequéncia, 0 agente foi incentivado a buscar caminhos signi cativamente
mais longos, porém mais seguros e com maiores recompensas acumuladas. Esse comportamento, assim
como o anterior, reforca a e cacia da politica aprendida na priorizagdo de caminhos com menor risco,
ainda que exista um aumento consideravel na distancia percorrida.

A Figura 5.11 apresenta as trajetorias inferidas pelo agente para cada no inicial considerado no cenario
com o nd 49 em chamas.

68



Figura 5.11: Experimento 1 - Resultado do agente ao enfrentar um ambiente com fogo n6 49.

5.2.3.4 Cenario 4 - Rotas com nés em chamas e congestionamento

Por m, esse cenario apresenta a combinacao dos dois tipos de obstaculos abordados neste trabalho,
sendo a presenca simultanea de nés em chamas e de congestionamentos. O objetivo dessa analise é avaliar
a capacidade do agente de lidar com multiplos obstaculos de naturezas diferentes, adaptando sua politica
de decisdo para encontrar caminhos seguros até as saidas, com a melhor recompensa acumulada, mesmo
em ambientes perigosos.

Assim como no cendrio anterior, este sera dividido em duas etapas experimentais distintas. Na primeira
con guracao, o no 25 sera de nido como né em chamas, enquanto o né 47 seré tratado como noé congesti-
onado. Na segunda con guragdo, o né 49 sera o né em chamas e o n6 41 representara o congestionamento.

A escolha dos nés para representar os obstaculos de fogo e congestionamento néo foi aleatéria. Tanto o
no 25 quanto o n6 47 (na primeira con guracgdo), assim como o né 49 e o nd 41 (na segunda con guracéo),
fazem parte das principais rotas de fuga em um cenario livre de obstaculos (Subsecao 5.2.3.1). Dessa forma,
a escolha desses obstaculos forca o agente a recalcular seus caminhos ideais, levando em consideracéo a
nova con guracao do ambiente.

Na primeira con guragéo deste experimento combinado, 0s nos iniciais 17 e 35 sdo 0s mais impacta-
dos, uma vez que seus caminhos ideais no cenario sem obstaculos (Subsecao 5.2.3.1) passavam diretamente
pelos nés 25 (agora em chamas) e 47 (agora congestionado). A Tabela 5.9 apresenta a recompensa acu-
mulada caso o agente fosse forgcado a seguir os mesmos caminhos do cenério sem obstaculos, enquanto a
Tabela 5.10 mostra os novos caminhos inferidos pelo agente, considerando simultaneamente a presenca de
fogo e congestionamento.
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Tabela 5.9: Experimento 1 - Recompensas e distancias ao forcar o agente a repetir o0s mesmos caminhos utilizados
no ambiente sem obstaculos, agora com fogo no né 25 e congestionamento no no 47.

N6 Inicial | Caminho  Percor- | N6 com | N6 con-| Recompensa | Distancia
rido fogo gestio- Aproximada Aproximada
nado (r 109 (d 10°%)
17 17! 18! 14! 19|25 47 -93 190
I 251 0
35 35! 32! 25! 0 |25 47 -45 144

Tabela 5.10: Experimento 1 - Recompensas e distancias dos caminhos efetivamente escolhidos pelo agente ao en-

frentar o ambiente com fogo no né 25 e congestionamento no n6 47.

N6 Inicial | Caminho Percor- | N6 com | N6 con-| Recompensa | Distancia
rido fogo gestio- Aproximada Aproximada
nado (r 109 (d 10°%)
17 17! 18! 14! 11| 25 47 9868 168
1 31 200
35 35! 34! 41! 50| 25 47 9818 209
I 49! 48! 1

Na segunda con guracgdo experimental, 0os nés iniciais mais afetados sédo 46, 58 e 62, onde os caminhos
em um ambiente sem obstaculos incluiam o n6 49 (agora em chamas) e o n6 41 (agora congestionado).
Novamente, a Tabela 5.11 apresenta os resultados forcando o agente a seguir os caminhos do ambiente
sem obstaculos, e a Tabela 5.12 mostra os caminhos efetivamente escolhidos pelo agente no novo ambiente
proposto.

Tabela 5.11: Experimento 1 - Recompensas e distancias ao forcar o agente a repetir os mesmos caminhos utilizados

no ambiente sem obstaculos, agora com fogo no né 49 e congestionamento no né 41.

N6 Inicial | Caminho  Percor- | N6 com | N6 con-| Recompensa | Distancia

rido fogo gestio- Aproximada Aproximada
nado (r 109 (d 10°)

46 46! 45! 50! 49| 49 41 -104 156
47! 1

58 58! 55! 50! 49| 49 41 -136 188
I 470 1

62 62! 55! 50! 49| 49 41 -124 176
47! 1
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Tabela 5.12: Recompensas e distancias dos caminhos efetivamente escolhidos pelo agente ao enfrentar o ambiente
com fogo no no6 49 e congestionamento no n6 41.

N6 Inicial | Caminho  Percor- | N6 com | N6 con-| Recompensa | Distancia
rido fogo gestio- Aproximada Aproximada
nado (r 109 (d 10°%)
46 46! 45! 42! 34| 49 41 9814 239
I 321 25! 0
58 58! 55! 50! 45| 49 41 9692 361
I 421 341 32!
25! 0
62 62! 55! 50! 45| 49 41 9704 349
I 421 341 32!
251 0

Com os resultados apresentados nas Tabelas 5.10 a 5.12, entende-se que 0 agente aprendeu a evitar,
tanto os nds congestionados quanto os n6s em chamas. Em ambas as con guragfes, percebe-se que, ao
ser for¢cado a seguir os caminhos da Subsecéo 5.2.3.1, onde nao existia nenhum obstaculo no ambiente, o
agente acumulou recompensas extremamente baixas e negativas, devido a penalizacao por passar por nds
em chamas e congestionados. Por outro lado, ao ter liberdade para recalcular suas rotas, o agente foi capaz
de encontrar caminhos alternativos que, embora apresentem distancias maiores, resultam em recompensas
mais altas.

Esse comportamento refor¢ca a capacidade de generalizacdo e adaptacéo da politica aprendida, demons-
trando que 0 agente ndo apenas memorizarotas xas, mas consegue tomar decisdées com base nas condi¢bes
dindmicas do ambiente. O equilibrio entre evitar penalizacBes severas e minimizar a distancia percorrida

ca claro nas escolhas feitas pelo agente quando encontra um ambiente com mdltiplos obstaculos.

A Figura 5.12 apresenta os caminhos inferidos pelo agente na primeira con guracdo, com fogo no né
25 e congestionamento no n6 47. Ja a Figura 5.13 mostra os trajetos escolhidos na segunda con guracao,
com fogo no no 49 e congestionamento no né 41.
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Figura 5.12: Experimento 1 - Resultado do agente ao enfrentar um ambiente com fogo no né 25 e congestionamento
no no 47.

Figura 5.13: Experimento 1 - Resultado do agente ao enfrentar um ambiente com fogo no n6 49 e congestionamento
nono 41.
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5.3 EXPERIMENTO 2

No segundo experimento, foi utilizada uma planta baixa combinada do primeiro piso e do segundo piso
do laboratoério SG11 da Universidade de Brasilia. A planta baixa e o grafo correspondente a essa planta
podem ser visualizados na Figura 5.14. Vale ressaltar que, neste edificio, existem apenas duas saidas de
emergéncia, o que indica que o dimensionamento do edificio ndo atende de forma ideal as exigéncias de
seguranca. A Figura 5.15 é a representacdo apenas do grafo desse ambiente e apresenta de forma mais
clara como o ambiente esta representado.

Conforme as de nicfes apresentadas na Subsecéo 2.6.2, o grafo do experimento 2 possui ordem 119,
tamanho 142 e densidade aproximadadf®02 caracterizando um grafo esparso. Na Figura 5.15, os
nos destacados em verde representam as saidas de emergéncia, enquanto os nés em azul correspondem
a ambientes internos que ndo sao pontos de saida. Especi camente, os nds 0 e 1 foram de nidos como
os pontos de saida deste grafo. E importante destacar que os nés representam ndo apenas os comodos
fechados, mas também os corredores, pois estes participam do trajeto das rotas de fuga. Além disso,
janelas néo foram consideradas como saidas de emergéncia nesta modelagem.

5.3.1 Con guracdes do Experimento

Os hiperparametros adotados no Experimento 2 estdo apresentados na Tabela 5.13. Nota-se que a
penalizacao aplicada aos n6s em chamas foi maior do que no experimento anterior. 1SS0 ocorre porque as
distancias entre os n6s, medidasmrels ndo foram normalizadas. Como neste experimento as distancias
até a saida sdo maiores, foi necessario aumentar a penalizacdo associada ao fogo, de modo a manter sua
in uéncia proporcional sobre a decis&o do agente.

Tabela 5.13: Hiperparametros utilizados no Experimento 2.

Hiperparametro Valor
Beta 1

Learning Rate le-2
Batch Size 240

Buffer Size 4000

Iteracbes 140000

Gamma 0.9
Epsilon 0.7

Numero de agentes virtuais | 20
Threshold de congestionamento| 5
Recompensa de saida 10000
Recompensa de fogo -15000
Recompensa de movimento invalide5000
Recompensa de movimento validp-1 * disténcia
Recompensa de congestionamente3000 * taxa de congestionamento

Além disso, em comparacdo com o experimento 1, observa-se que o humero de iteracdes do agente
dentro do ambiente sera consideravelmente maior. Isso ocorre porque o grafo utilizado no experimento 2
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Figura 5.14: Grafo e planta baixa dos dois pisos do laboratério SG11 da Universidade de Brasilia (UnB). O arquivo
original, em alta resolucéo, esta disponivel em: [4].
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Figura 5.15: Grafo correspondente & planta baixa dos dois pisos do laboratorio SG11 da Universidade de Brasilia
(UnB).
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possui um tamanho signi cativamente maior, exigindo mais iteracdes até que o agente consiga compreen-
der todas as con guracgdes possiveis para cada um dos nos.

Assim como no experimento anterior, as métricas de avaliacdo utilizadas no treinamento foram: a
funcao de perda, a recompensa média, 0 desvio padrdo da recompensa, a propor¢ao entre exploracao e
explotacao, a quantidade de passos percorridos em cada episodio e a perda MSE.

O treinamento foi realizado permitindo a selecdo aleatéria do né inicial do agente a cada término de
trajeto bem-sucedido, bem como a escolha aleatéria dos n6s em chamas e dos nés com congestionamento.

5.3.2 treinamento

O treinamento do agente, com os obstaculos de fogo e de congestionamentos, teve duracéo total de
2 horas, 35 minutos e 29 segundos. Durante esse processo, 0 agente executou aproximadamente 140.000
iteracdes, distribuidas ao longo de 12.235 episddios no ambiente simulado.

Os resultados da relagéo entre exploragéo e explotacéo estdo apresentados na Figura 5.16. Observa-se
gue, ao longo das interacdes com o ambiente, a taxa de exploracdo diminui progressivamente, enquanto a
de explotacdo aumenta. Esse comportamento € resultado da estratégia adotada para controlar a exploracao,
conforme descrito na Subsecéo 2.3.1 e implementada no Algoritmo 3, apresentado na Subsec¢éo 4.2.1.

Figura 5.16: Relacédo entre as taxas de exploracéo e explotacao ao longo do treinamento no Experimento 1.

Os resultados referentes a quantidade de passos (iteracdes) necessarios para que o agente conclua um
episddio estao apresentados na Figura 5.17. Observa-se que, ao longo dos episédios, o agente aprende
progressivamente os melhores caminhos, exigindo um nimero menor de passos para alcangar a saida.

Os resultados referentes & média das recompensas recebidas a cada iteracdo com o ambiente estao
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Figura 5.17: Resultados referente a quantidade de passos necessérios para concluir um episédio no Experimento 2.

apresentados na Figura 5.18, enquanto a variancia das recompensas é exibida na Figura 5.19. Observa-se
gue, com o passar do tempo, 0 agente aprende a maximizar suas recompensas, a0 mesmo tempo em que
reduz a variabilidade dos valores recebidos.

Por m, os resultados da perdingg estdo apresentados na Figura 5.20. Esse resultado é bastante
signi cativo, pois mostra que a funcdo de perda escolhida, o erro quadratico médio (MSE), descrita na
Subsecédo 4.2.4 na Equacédo 4.7, diminui a cada iteracdo do agente com o ambiente, indicando que ele esta
de fato aprendendo seu objetivo nal.

5.3.3 Visualizac&o das Rotas Aprendidas

Nesta sec¢édo, sdo apresentados exemplos de trajetdrias aprendidas pelo agente apés o processo de treina-
mento, demonstrando sua capacidade de adaptagao a diferentes con guracdes do ambiente. Serdo demons-
trados cendrios em que 0 agente precisa encontrar a melhor rota até a saida, sem inser¢ao de obstaculos.
Também serdo abordados casos onde serdo inseridos os obstaculos de congestionamento, obsticulo de fogo
e, por m, um cenario combinado com os dois obstaculos acontecendo simultaneamente.

5.3.3.1 Cenario 1 - Rotas sem Obstaculos

Este cenério representa a con guragdo mais simples para o processo de aprendizado, sendo o trajeto
ideal entre a posicao inicial do agente e a saida do edificio. Nele, ndo ha a presenca de congestionamentos
ou outros obstaculos, sendo assim, 0 agente tem total liberdade para escolher sua rota de evacuacgéo. Assim,
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Figura 5.18: Resultados referente a média das recompensas do Experimento 2.

0 Unico critério de decisao adotado pelo agente é a busca pelo caminho mais curto, levando-o a selecionar
a saida mais préxima com a menor distancia percorrida.

Todas as rotas calculadas para cada né do grafo individualmente podem ser consultadas na Tabela 2 do
Apéndice I.1. Observa-se que o agente foi capaz de aprender o caminho até a saida a partir de todos o0s nos
do ambiente. Isso demonstra que uma das principais etapas do objetivo foi atingida: entender quais séo os
nos de saida e identi car que eles representam o objetivo nal a ser alcangado.

Para ilustrar esse cenario, foram considerados cinco nds distintos, localizados em diferentes regides do
grafo: 66, 73, 92, 105 e 119. Esses nés foram escolhidos por estarem situados no piso superior, enquanto,
no experimento anterior, foram analisados nés do piso inferior. A Tabela 5.14 apresenta os nés iniciais e
0s respectivos caminhos percorridos pelo agente até alcancar um dos nés de saida.

Tabela 5.14: Experimento 2 - Caminhos percorridos pelo agente em um ambiente sem obstaculos, com as respectivas
recompensas (Subsecéo 4.2.2) e distancias aproximadas (Subsec¢édo 4.1.2.1).

NO Inicial | Caminho Percorrido Recompensa Distancia Aproxi-
Aproximada mada(d 10°)
(r 10%)
66 66! 67! 70! 77! 80! 64! 0 | 9799 436
73 73! 70! 77! 80! 64! O 9838 397
92 92! 83! 80! 64! 0 9825 410
105 105! 104! 101! 96! 91! 83| 9634 601
I 80! 80! 64! O
119 119! 117! 109! 101! 96! 91| 9573 662
I 83! 80! 80! 64! O
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Figura 5.19: Resultados referente a variancia das recompensas do Experimento 2.

A Figura 5.21 ilustra visualmente os caminhos aprendidos pelo agente a partir dos nés escolhidos
anteriormente. Observa-se que o agente foi capaz de identi car caminhos e cientes em termos de distancia
e recompensa acumulada. Interessante notar que nessa simulagdo, todos os nds utilizam caminhos que
levam a saida pelo n6 O.

Além disso, como ja observado no experimento 1, a recompensa acumulada tende a ser maior quando a
distancia até a saida é menor, reforcando a correlagédo entre o critério de recompensa adotado e a e ciéncia
da trajetoria. Essa relacdo indica que o agente aprendeu a associar trajetos mais curtos a um melhor
desempenho, reconhecendo a distancia como um fator relevante a ser considerado.

5.3.3.2 Cenario 2 - Rotas com congestionamento

Como o agente foi treinado considerando os cendrios com presenca de fogo, congestionamento e a
combinacao de ambos, é possivel simular um ambiente contendo apenas congestionamento. A analise
desse cenario é relevante para a pesquisa, pois ajuda a entender de forma mais clara como o agente responde
especi camente a esse tipo de obstaculo, sem a interferéncia de outros fatores, como o fogo.

Nesse cenario 2 foram escolhidos dois nés para simulacdo de congestionamento no ambiente, sendo
eles os nés 64 e 91, ambos com 6 agentes virtuais representando as areas de alta densidade. Esses ndés
tiveram papel importante no cenario anterior (Subsec¢éo 5.3.3.1), sendo utilizados como parte dos caminhos
ideais calculados.

Com a adicdo desses congestionamentos, 0 objetivo desta etapa € avaliar a capacidade de adaptacéo do
agente com mudancas nas condi¢des do ambiente, avaliando se ele consegue evitar os nds congestionados
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Figura 5.20: Resultados referente a perda das recompensas do Experimento 2.

e, a0 mesmo tempo, encontrar rotas e cientes e seguras até a saida.

E importante destacar que os cenarios com congestionamento em diferentes nos foram simulados se-
paradamente, mas serdo apresentados em conjunto para facilitar a otimizacé@o e a analise comparativa dos
resultados. Também sera adotada a mesma abordagem utilizada no experimento anterior, apresentada na
Subsecdo 5.2.3.2, com a apresentacédo dos resultados de duas simulacdes distintas para ns de comparacéao:

* Primeira analise — Caminhos anteriores forcados: Nesta simulagdo, embora o ambiente tenha sido
modi cado para a inser¢do de nés congestionados, o agente foi obrigado a seguir os mesmos ca-
minhos utilizados no cendrio anterior, sem obstaculos (Subsecado 5.2.3.2). O objetivo é analisar o
impacto direto das penalizagBes na recompensa total ao manter as rotas anteriormente aprendidas.
Os resultados estéo apresentados na Tabela 5.15.

» Segunda andlise — Inferéncia livre com base no novo ambiente: Aqui, 0 agente teve liberdade para
decidir seus caminhos com base na nova con guracdo do ambiente, levando em conta as penaliza-
¢Oes associadas aos nés congestionados. O objetivo é avaliar se 0 modelo aprendeu a evitar rotas
penalizadas, ajustando suas decisGes de forma inteligente. Os trajetos inferidos pelo agente nessa
simulacdo estao apresentados na Tabela 5.16.
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Figura 5.21: Experimento 2 - Resultado do agente em um ambiente sem obstaculos.
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Tabela 5.15: Experimento 2 - Recompensas e distancias ao forcar o agente a repetir os mesmos caminhos utilizados
no ambiente sem congestionamento, agora com congestionamento nos nés 64 e 91.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 congestio-| Recompensa | Distancia
nado Aproximada Aproximada
r 10% (d 10%)
66 66! 67! 70! 77! 80! 64 9299 436
64! O
73 73! 70! 77! 80! 64! 64 9338 397
0
92 92! 83! 80! 64! 0 64 9325 410
105 105! 104! 101! 96! 91|91 9134 601
I 83! 80! 80! 64! 0
119 119! 117! 109! 101! 96| 91 9073 662
I 91! 83! 80! 80! 64
0

Tabela 5.16: Experimento 2 - Recompensas e distancias dos caminhos efetivamente escolhidos pelo agente ao en-
frentar o ambiente com congestionamento nos nds 64 e 91.

N6 Inicial | Caminho Percorrido N6 congestio-| Recompensa | Distancia
nado Aproximada Aproximada
r 10 (d 10%
66 66! 67! 70! 77! 80! 64 9299 436
64! 0
73 73! 70! 77! 80! 64! 64 9338 397
0
92 92! 83! 80! 64! 0 64 9325 410
105 105! 104! 101! 96! 98| 91 9519 525
I 41! 50! 49! 47! 1
119 119! 117! 109! 101! 96| 91 9459 586
I 98! 41! 5049! 47!
1

Comparando as Tabelas 5.15 e 5.16, observa-se que, em alguns nds iniciais, a recompensa acumulada
nal € menor quando o0 agente percorre 0s mesmos caminhos do cenario anterior, agora em um ambiente
com congestionamento. Isso indica que, nesses casos, quando o0 agente tem a liberdade para encontrar o
caminho alternativo ideal, o agente optou por realizar desvios que resultaram em uma melhor recompensa
total. Por outro lado, ha situagcbes em que o0 agente manteve o caminho original, mesmo com a presenca
de congestionamento, por avaliar que, mesmo com a presenca desse obstaculo, esse caminho ainda é mais
vantajoso do que realizar um desvio. Esses comportamentos demonstram que o agente é capaz de ponderar
entre manter um caminho ou desvia-lo, com base no custo-beneficio da recompensa acumulada.

Embora o agente receba penaliza¢des por passar por nés congestionados, ele aprendeu a avaliar o
custo-beneficio de suas decisdes. Quando o caminho alternativo representa um aumento signi cativo no
tamanho do trajeto, 0 agente opta por enfrentar o congestionamento, desde que isso proporcione uma
saida, em sua opinido, mais e ciente. Esse comportamento € observado nos caminhos escolhidos a partir
dos nés 66, 73 e 92, que percorrem a mesma rota com ou sem o congestionamento no né 64, indicando que,
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mesmo penalizado, esse ainda é o caminho mais e ciente em termos de recompensa acumulada e distancia
percorrida no entendimento do agente.

Neste trabalho, optou-se por atribuir uma penalidade negativa baixa aos nés congestionados, visando
permitir que o agente aprenda a evita-los apenas quando for vantajoso em termos da recompensa acumu-
lada aproximada total, e ndo de forma absoluta. Essa abordagem € o contrario da recompensa para os nés
atingidos por fogo, nos quais a penalizacdo escolhida foi severa, forcando o agente a evita-los independen-
temente da distancia envolvida.

Uma observacao interessante é que para os nos 105 e 119, observa-se que 0os caminhos alternativos
escolhidos, que evitam o n6 congestionado 91, passam a utilizar o né 1 como saida. No entanto, esses
novos caminhos apresentam recompensas signi cativamente menores em comparacao com os resultados
do cenério sem congestionamento, apresentados na Tabela 5.14. Esse resultado refor¢a a deciséo inicial do
agente no cenario 1, em que o caminho que leva a saida pelo nd 0 foi considerado mais vantajoso. Assim,
ca evidente que, na auséncia de congestionamento, o agente avaliou corretamente que o caminho que leva
a saida do no 0 oferecia maior recompensa acumulada e, portanto, era a opgdo mais e ciente.

A Figura 5.22 apresenta os caminhos ideais inferidos pelo agente para o cenario com congestionamen-
tos, evidenciando as rotas escolhidas para evitar ou ndo os nds penalizados.
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