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Resumo

O comportamento humano ¢ fortemente influenciado pelas relagdes estabelecidas com seus
pares. Decisdes racionais muitas vezes nao sdo adotadas pelos individuos quando introduzidos
a uma multiddo por ter seu comportamento alterado em casos de situagdo de perigo. Este
trabalho objetiva realizar a implementa¢do de um ambiente virtual no qual estardo inseridos
um conjunto de individuos que serdo treinados para realizar a saida segura dos mesmos. Busca-
se, dessa forma, avaliar as contribui¢des do uso de um sistema de simulacio que realiza o
treinamento do comportamento de individuos por meio de Redes Neurais Artificiais.
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Introducao

A formacdo de multiddes pode ocorrer de forma voluntaria ou involuntéria, além disso
pode levar ao surgimento de comportamentos coletivos que ndo aconteceriam de forma indivi-
dual, podendo levar a situagdes imprevisiveis. Nesse contexto, existiram acontecimentos onde a
seguranca das pessoas foi comprometida devido a falta de possibilidade de sair de um local. Um
exemplo recorrente desse tipo de situagdo € a evacuacdo de locais nos quais identificam-se emer-
géncias como enchentes ou incéndios, ¢ para encontrar solu¢des para orientar individuos nessas
situagdes € comum o uso de simulagdes, ja que os ambientes virtuais permitem criar modelos de
simulagdo seguros e economicamente viaveis.

Além disso, objetiva-se analisar situa¢des sem necessidade de testes com pessoas reais, de-
vido a ser inviavel a utilizagdo de pessoas para compor uma aglomeragdo e simular uma evacuagao
para averiguar a situacdo. Utilizando essas simulagdes e modelos que possuem uma semelhanca
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com a realidade, ha a possibilidade de eleger locais que de fato sdo seguros numa situagao seme-
lhante. Dessa forma, existe também o experimento de utilizar redes neurais nesse contexto, a fim
de avaliar se a contribuigfo sera efetiva para que testes mais complexos possam ser sugeridos.

Nesse sentido, a presente pesquisa objetiva criar um ambiente de simulagdo para ava-
liar o comportamento de individuos que desejam realizar a evacuacao segura de locais nos quais
identificam-se situagdes de perigo. O ambiente de simulag@o apresentado neste artigo foi imple-
mentado utilizando da plataforma Unity !, juntamente com a biblioteca ML-Agents Toolkit > para
criar os agentes inteligentes. Esses agentes sdo capazes de implementar um processo de aprendi-
zado por meio de uma Rede Neural Artificial (RNA) que visa estabelecer a sequéncia de passos
necessaria para que seja realizada a evacuagdo segura do ambiente. Este artigo detalha o processo
de implementacdo desse ambiente e apresenta os resultados do processo de aprendizado desses
individuos.

A secdo 1 retoma conceitos basilares sobre simulagio e controle de multidoes como tam-
bém descreve as tecnologias utilizadas no desenvolvimento do ambiente de simulagdo. A secdo
2 apresenta a aplicacdo criada e suas funcionalidades. Os resultados dos testes e validagdes do
sistema sdo apresentando na secdo 3. E, para finalizar, sdo abordadas as consideragoes finais ¢ as
perspectivas de trabalhos futuros.

1 REFERENCIAL TEORICO E TECNOLOGIAS

Dois principais conceitos sdo destacados para a implementagao deste projeto. A primeira
abordagem deve ser o estudo sobre controle de multiddes, o qual traz embasamento tedrico e concei-
tos sobre o comportamento de individuos, destacando a andlise de pessoas em grupos. O segundo
conceito basilar é o estudo de redes neurais ¢ sua importancia na implementagdo dos individuos no
sistema de simulagdo. Além disso, é necessario conhecimento pratico da plataforma Unity, tanto
para modelagem do projeto como para implementagdo da biblioteca ML-Agents que sera crucial
neste projeto.

1.1 CONTROLE DE MULTIDOES

Existe uma pesquisa muito grande no que diz respeito ao comportamento humano, muito
porque ha uma fonte inacabavel de dados para analisar e comparar situagdes que possam explicar
as diferencas de comportamentos, expressoes ¢ ideais que caracterizam cada ser humano.

Em um contexto em que ha grande concentragdo de pessoas, dados de percepcdo de cada
um desses individuos podem nos mostrar como acontece o comportamento espacial entre estes
independente de qualquer outro habito individual (ARAUJO, 2020). Discutido por alguns autores,
¢ dito que ao compor uma multidao os individuos t€ém o seu comportamento alterado diminuindo
a sua capacidade de buscar solugdes racionais para as situagdes de perigo, ou seja, possuiam uma
espécie de transformacéo psicoldgica ao estarem no meio de um grupo de pessoas. Um conceito
introduzido por Gustave LeBon em 1895, a partir da publicagdo da obra “The Crowd: a study of the
popular mind”, diz que, uma multiddo mesmo que composta por pessoas normais, possuiam uma
espécie de transformacgao psicoldgica ao estarem no meio de um grupo de pessoas. Para LeBon, a
multiddo transformava o individuo, diminuindo ou eliminando suas habilidades para controlar o
seu comportamento de forma racional (BARBOSA, 2014).
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Realizar testes reais em situagdes com multiddes pode ocasionar riscos para as pessoas
envolvidas e nesse sentido a simulagdo com individuos virtuais tende a ser a melhor maneira. Em
uma simulag@o € possivel criar indefinidas quantidades de individuos sem qualquer risco, além
disso, ha a possibilidade de colocé-los em situacdes perigosas e deixa-los adotar seu comporta-
mento de emergéncia (MUSSE, 2013). Apesar de existirem pesquisas no sentido de encontrar
padroes (ARAUJO, 2020), observa-se que o comportamento humano ¢ idiossincratico levando em
conta elementos como o humor, proximidade com as pessoas, seu temperamento, entre outros, o
que torna impossivel prever com exatidao as decisdes que poderdo ser tomadas. Nesse contexto, o
presente projeto busca analisar o comportamento de forma espacial entre os agentes, onde sua per-
cepgdo sera apenas em proximidade local com o outro individuo, excluindo qualquer descontrole
emocional ou manifestagdo humana que poderia ser gerado dentro de um contexto realista ou em
uma situag@o de conflito, como ajuda voluntaria entre individuos.

1.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Rauber (2005), a inteligéncia do ser humano é a mais avangada dentro do uni-
verso das criaturas e o local dessa inteligéncia dentro do corpo humano ¢é o cérebro. As entidades
basicas sdo os neurdnios, interconectados em redes, o que permite a troca de informagao entre eles,
criando a inteligéncia biologica. Observou-se que a essa estrutura poderia ser mapeada para uma
estrutura artificial, por exemplo uma combinacdo de hardware e software, assim transformando
as redes neurais biologicas em Redes Neurais Artificiais (RNA) (RAUBER, 2005). “Baseando-se
nas caracteristicas de seres biologicos, as pesquisas em RNAs e em Inteligéncia Computacional
buscam por geragdes completas de novos sistemas computacionais, muito mais eficientes e inteli-
gentes que os sistemas atuais” (GOLDSCHMIDT, 2010).

Inspirados pela sofisticada funcionalidade do cérebro humano onde bilhdes de neurdnios
interconectados processam informagdes em paralelo, pesquisadores tentaram com sucesso demons-
trar certos niveis de inteligéncia no silicio (WANG, 2003). Conforme Goldschmidt (2010): “Trata-
se de uma area de grande importancia para a computacao e suas aplicagdes, responsavel pela solu-
¢a0 de inumeros problemas complexos.”.

Nas redes neurais artificiais, a ideia € realizar o processamento de informagdes tendo como
principio a organizagdo de neurdnios do cérebro. Em uma RNA os neurdnios sdo arrumados em
camadas com conexoes entre elas. Consiste em uma primeira camada de neurdnios que recebe os
dados e, por convengdo, ¢ chamada de camada de entrada. Uma ou mais camadas internas onde
ocorre o processamento interno da rede, denominadas camadas escondidas, e uma camada de neurd-
nios de saida. Cada camada possui uma quantidade determinada de neurdnios, e todos os neurénios
de todas as camadas estdo conectados com a camada em paralelo a ela (GOLDSCHMIDT, 2010).
A plataforma Unity permite a implementacdo de ambientes de simulagdo e agentes inteligentes
(individuos) por meio da biblioteca ML-Agents (JULIANI et al., 2018). Essa biblioteca permitiu
estabelecer o treinamento dos agentes utilizados no ambiente de simulagao.

1.2.1 Neurbnio artificial

Segundo Rauber (2022), o modelo de neurdnio utilizado tenta simular as realidades biolo-
gicas que ocorrem dentro de uma célula no sistema nervoso. No neur6nio acontecem os calculos
necessarios que geram a saida para a proxima camada ou a saida final da rede.

Na Figura 1 ¢ possivel observar todos os atributos que compdem os calculos dentro do
neurdnio, onde x; representam as entradas, x;, 0s pesos sinapticos que serdo ponderadores das
entradas e a juncdo aditiva. Um somador que constitui um combinador linear de todas as entradas,
representado pela equagdo:
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Figura 1 — Componentes de uma RNA
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

A representacgdo by, constitui o bias aplicado pela camada, o qual tem efeito de aumentar
ou diminuir a entrada liquida da fungdo de ativagdo, e a representagdo da fungdo de ativacdo que
faz a restricdo dos valores de saida dependendo da fungfo utilizada (HAYKIN, 2001), também
representada pela funcao:

yr = @(up + by)

Resumidamente, os calculos se iniciam a partir das informagdes fornecidas por outros
neur6nios, que entram em N entradas ; no neurdnio processador. A cada entrada estd associado
um peso wy; que reflete a importancia da entrada ;. Ou seja, cada entrada serd multiplicada por
um peso correspondente (wy;), € apoés sdo somadas todas essas entradas multiplicadas, gerando
um valor. Esse valor por sua vez, sera acrescentado a um valor bias da camada em questdo e apos,
sera restringido por uma fungao de ativagao, determinando se o neur6nio sera ativado caso o valor
ultrapasse o limite de ativacdo (GOLDSCHMIDT, 2010).

A fungdo de ativagdo de um neurdnio artificial determina o novo valor do estado de ati-
vagdo deste neurdnio, a partir de seu potencial de ativacdo uy, determinando a saida efetiva de
um neurénio (GOLDSCHMIDT, 2010). O modelo de cada unidade da rede pode incluir uma nao-
linearidade na sua saida, a qual deve ser reduzida (FLECK et al., 2016).

1.3 Unity ML-Agents Toolkit

A Unity em sua grande distribui¢do de bibliotecas disponibiliza esse projeto open source
que permite que pesquisadores e desenvolvedores consigam ter facilidade na utilizagdo de machine
learning (ML) dentro da plataforma Unity (JULIANI et al., 2018). Os agentes podem ser treinados
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com o uso de técnicas de Machine Learning (ML), Reinforcement Learning, Imitation Learning
(IL), Curriculum Learning (CL), entre outros (SILVA et al., 2020). Com essa biblioteca ¢ possivel
criar ambientes simulados a partir do Unity Editor e, através de uma API em Python, consegue se
comunicar com esse framework o qual contém todas funcionalidades necessarias para criar uma
inteligéncia com aprendizado nesse ambiente (JULIANI et al., 2018). Esse framework pode ser
integrado com a Unity, porém como descrito por (SILVA et al., 2020), alguns conceitos basicos
sdo requeridos.

“Visto que o pacote ML-Agents possui inerentemente intimidade com areas
da Inteligéncia Artificial é recomendada uma nogéo basica dos conceitos que o com-
pdem, tais como redes neurais e aprendizado de maquina, de modo que o usudrio possa

compreender com totalidade suas func¢des e fundamentos” (SILVA et al., 2020).

Um dos recursos da biblioteca é o framework TensorFlow o qual é utilizado para pesquisas
na area de Inteligéncia Artificial que auxilia no aprendizado de maquina (SILVA et al., 2020).
Com esse framework € possivel fazer analise do treinamento que esta acontecendo a partir do ML-
Agents Toolkit e verificar tudo através de graficos disponibilizados, podendo fazer comparativos
com diferentes treinos executados e observar a diferenga de aprendizado em algumas situagdes.

As entidades principais no treinamento com ML-Agents s@o os Sensores (Sensors), Agen-
tes (Agents) e Academia (Academy). O componente Agente esta diretamente ligado a um GameOb-
ject e determina que aquele objeto pode coletar observagoes, realizar agdes e receber recompensas
(JULIANI et al., 2018), os quais estao descritos a seguir (SILVA et al., 2020):

* Observacoes (observations): pode ser realizada a partir de dados obtidos de varias formas,
como um raio disparado a partir do objeto, distancias, posi¢des e reconhecimento de imagem.
E aquilo que o agente percebe sobre o ambiente.

* Acdes (actions): sdo as agdes e funcdes que um agente pode executar. Podem ser discretas
ou continuas, dependendo da complexidade do ambiente e do agente.

* Recompensa (reward): em algum momento do treinamento é necessario dar uma recom-
pensa ao agente, geralmente quando o agente executa uma a¢do boa ou ruim. E um valor
escalar que sintetiza o desempenho do agente.

E possivel fazer a alteragdo dos parametros utilizados pelo aprendizado de maquina para
atingir diferentes niveis durante o treinamento. Também podem ser estudados esses parametros
para aplicar a melhor estratégia de aprendizado para objetivos especificos. Apos realizado o trei-
namento, utiliza-se o TensorFlow para visualizar os treinamentos executados através de graficos,
além de ser possivel obter a rede neural treinada para fazer a aplicagdo desejada, como ¢ descrito
na documentagdo da biblioteca.

Além disso, a biblioteca inicialmente nos permite escolher o tipo de algoritmo que sera
utilizado para o treinamento, dando a op¢ao de dois algortimos de reforgo, os quais sdo Proximal
Policy Optimization (PPO) e Soft-Actor Critic (SAC). Escolha deve ser realizada com base no tipo
de treinamento desejado.



1.4 Trabalhos relacionados

O trabalho desenvolvido por MUSSE (2013), a partir dos seus estudos realizados desde
1996 junto com pesquisas de alunos da PUCRS, apresenta uma simulagdo de multiddes de huma-
nos virtuais. Assim como nesse projeto, o trabalho do autor necessitou do desenvolvimento de um
ambiente virtual para fazer a realizag¢@o de testes de multiddes, entdo para isso foi desenvolvido
um software chamado CrowdSim o qual foi usado para criagdo da simulagdo. Nessa simulagdo
o objetivo foi recriar virtualmente um estadio de futebol a aplicar a quantidade total de pessoas,
nesse caso foram 47000, e verificar o procedimento de evacuagdo com diferentes estratégias ou
ocorréncias. Apesar da similaridade, o desenvolvimento da simulagdo ndo apresenta uso de inteli-
géncia artificial, podendo nao ser possivel avaliar determinadas estatisticas pelo comportamento
dos individuos ser totalmente linear e objetivo. Por outro lado, esse projeto de pesquisa tende ava-
liar a evacuagdo de locais simulados com alguma ocorréncia especifica, porém adotando a analise
de uso de redes neurais nos individuos.

Similarmente a esse projeto, GOLLNER (2022) desenvolveu um jogo competitivo de vo-
leibol utilizando aprendizado por refor¢o com o Unity ML-Agents. O trabalho descreve a integra-
¢do de aprendizado de maquina para o desenvolvimento do jogo a partir da utilizagdo de varios
recursos que a biblioteca ML-Agents Toolkit proporciona dentro da plataforma Unity. Inicialmente
sdo introduzidos os principais conceitos por tras da implementacgao e também do treinamento que
seria aplicado aos agentes em cena para o aprendizado do jogo em questdo. Apds isso € feita a
explicagdo da implementagao apresentando os objetos em cena, onde seriam dois agentes um em
cada lado do cenario separados por uma parede que simulava a rede do voleibol. A percepgdo dos
agentes nesse caso € sua rotagao no seu eixo y, o seu vetor de velocidade (X, y, z), o vetor de dire-
¢do até a bola (x, y, z) e a velocidade da bola (X, y, z). As a¢des exercidas pelos agentes baseados
nas observagdes seriam a movimentagao para frente e para tras, esquerda e direita, rotagdo para os
dois lados e pulo.

No projeto da autora, um dos principais pontos era o aprimoramento dos parametros para
utilizar no treinamento, o qual serviria para otimizar o processo de treinamento. Os pardmetros
que podem ser alterados sdo varios e dependendo do projeto pode ser necessario testar diferentes
estratégias para ter mais beneficios. Nesse caso alguns dos pardmetros alterados foram: max_steps,
buffer size, batch_size, learning rate e outros mais especificos. Outro destaque do trabalho foi a
explicacdo de como foram distribuidas as recompensas (rewards) aos agentes, a estratégia utilizada
e a dificuldade até encontrar o melhor método. Ao final do projeto € apresentado os resultados
utilizando o TensorBoard e verificado o desempenho dos treinamentos.

Apresentado por Kayser (2018), um trabalho utilizando sistemas neurais foi desenvolvido
com o proposito de treinar esse agente para resolver o problema de CartPole. Resumidamente, o
objetivo do treinamento ¢ ter uma rede neural capaz de manter um péndulo inverso equilibrado em
90 graus em relagdo a sua base. Para tal feito, foram utilizadas redes neurais artificiais e algoritmos
genéticos, formando assim um sistema neural hibrido. Foram utilizadas estratégias e técnicas de
algoritmos genéticos para encontrar o melhor desempenho de treinamento, como também, encon-
trar a melhor estrutura de rede neural para o objetivo. Neste trabalho, foi utilizada uma biblioteca
chamada Gym para realizar a simulagdo e treinamento, contudo, nao foi necessario criar mode-
los em outras plataformas para obtengdo do cenario. Em contrapartida, esse projeto de pesquisa
necessitard da criacdo do modelo 3D e implementagdo dos agentes na Unity para seu treinamento.



2 Desenvolvimento do ambiente de simulacdo

Este trabalho tem como objetivo analisar as contribuigdes do uso de uma rede neural artifi-
cial no aprendizado de agentes em um ambiente simulado. O ambiente sera modelado na plataforma
Blender® e importado no Unity para a criagdo da simulagdo. Por meio da biblioteca ML-Agents
serdo utilizados os treinadores em Python para realizar o treinamento, e a rede neural serd adaptada
conforme o aprendizado do agente.

O primeiro passo dessa pesquisa foi a criagdo do ambiente virtual o qual serd utilizado
como cenario para a distribui¢do dos individuos, implementacéo e treinamentos dos agentes (Fi-
gura 2).

Figura 2 — Ambiente virtual

Fonte: Autor (2022)

2.1 Diferenca entre modelos

Uma questdo muito importante neste projeto esta relacionada a avaliagdo do local, o que
remete a eleicdo de locais seguros. Neste contexto, varios cenarios poderiam ser criados a fim de
avaliar, dentro do modelo, a melhor forma de compor um local com a seguranga adequada. Desta
forma ¢ possivel atribuir diferentes caracteristicas ao ambiente para avaliar o quio diferente uma
evacuacao poderia acontecer apos analisar essas diferentes situacdes. Tais caracteristicas podem
estar relacionadas a qualquer exercicio de seguranga, e nesse caso a diferenga na quantidade de
saidas serd o foco a ser analisado.

Os cendrios utilizados serdo compostos pelas mesmas dimensdes e a mesma quantidade
de individuos serdo alocados em cena. No primeiro modelo temos um ambiente padrdo com uma
saida, representada em vermelho nas imagens, (Figura 2) e no segundo modelo foi adicionado mais
uma saida (Figura 3). A intencdo durante o treinamento sera a analise de aglomeragdo formada nas
saidas, além de ser possivel verificar o tempo que seria tomado em diferenca aos dois modelos.
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Figura 3 — Ambiente virtual (segundo modelo)

Fonte: Autor (2022)

2.2 Percepcao e acdes do agente

Para o agente atingir as saidas do local ele tomara as suas decisoes baseadas na sua per-
cepcdo com o ambiente. De forma aleatdria, o agente se movimenta pelo ambiente enquanto sua
recompensa ¢ acrescida ou decrescida dependendo da estratégia utilizada para obten¢do do obje-
tivo.

Ao ingressar no ambiente o agente recebe um conjunto de dados sobre a sua localizacdo
atual e a localizagdo da saida, que sdo armazenadas em um vetor de trés dimensdes (eixo X, €ixo
y e eixo z). Além disso, o agente recebe outras informagdes sobre o ambiente a partir de sensores
de lasers 3D que partem do agente com uma angulacdo de 75° até atingir algum objeto (outro
individuo) ou parede, como € possivel visualizar na Figura 4.

Figura 4 — Ilustragdo de raios 3D para percepcao do agente

Fonte: Autor (2022)



A sua tomada de decisdo acontece a partir dos dados de saida da rede neural, sendo esses
valores representados por um vetor de duas posi¢des, que vao determinar as proximas agdes do
agente.

O vetor, que € resultado do calculo realizado na rede neural, é composto por duas posicdes,
onde a primeira posi¢do pode resultar em 3 valores, determinando a rotagao do agente. O valor 0
mantém a rotagdo atual, ou seja, ndo rotaciona, o valor 1 rotaciona para a esquerda, e o valor 2
rotaciona para a direita. Ja na a segunda posicao do vetor ¢ possivel obter dois valores, sendo 0
para ficar parado e 1 para se movimentar para frente.

Com as duas principais caracteristicas determinadas, a percepgdo do ambiente e as agdes
do agente, ¢ possivel visualizar a integracdo da forma de aprendizado. A Figura 5 ilustra a troca
de informagdes entre os componentes que compdem o treinamento.

Figura 5 — Ilustragdo da comunicacdo entre os componentes do ML-Agents
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Fonte: Autor

O Agente, estda comprometido em captar as informagdes, executar as agdes e receber re-
compensas conforme a agdo exercida. Por consequéncia, ele precisa de um componente que rece-
bera as informagdes e ditara as suas agdes, determinado pelo Comportamento, o qual sera a sua
rede neural que estd sendo treinada para aquele agente. Durante o treinamento dos agentes sera
possivel observar a sua condugdo aleatoria até que passe por suas geracdes e defina a melhor es-
tratégia de locomogdo para atingir o objetivo. Para facilitar no treinamento ¢é possivel replicar os
ambientes e os agentes dentro da plataforma para acelerar o processo.

2.3 Recompensas

Dentro da estrutura da rede neural com aprendizado por reforco, existe a necessidade de
demonstrar ao agente o que ¢é certo ou errado. Para tanto, faz-se necessario o uso de alguma estraté-
gia que beneficia as boas escolhas da rede neural. Cada implementagao exige um diferente método
de aplicagdo dessas recompensas.

Neste cenario, como ja dito, o objetivo é que os agentes treinados saiam do espago, assim,
seria interessante recompensa-los quando suas decisdes tomem esse rumo. Outro fator observado a



partir de alguns trabalhos relacionados ¢ a quantidade de recompensas que seriam entregues, onde
foi mencionado que o melhor desenvolvimento era trabalhar com recompensas na escala de -1 a 1.
Dentro dessa 16gica, essa metodologia propde o seguinte.

O individuo ao se aproximar da saida pode ser recompensado por estar se dirigindo ao
objetivo, e nesse caso o valor aplicado ¢ 0,005, multiplicado por uma variavel com valor inicial de
0,00001 que era acrescida pelo mesmo valor cada iteragdo da execugdo do programa. Ao atingir
a saida o objetivo era cumprido, tendo como recompensa o valor de 1,0. Recompensas negativas
eram aplicadas em colisdes, sendo a colisdo com a parede o valor de -1,0 e ao colidir com outros
individuos a recompensa era -0,01.

Porém, utilizando essa sistematica ja foi possivel analisar o desenvolvimento do treina-
mento com alguns resultados positivos. Além disso, existe em varios casos a utilizagdo de uma
recompensa limite, onde ao alcancar tal valor a rede neural seria considerada competente para
resolver o problema, porém nessa primeira implementacao isso ndo foi abordado. Outro detalhe
levando em consideracdo a evacuacao de ambientes, ¢ que a colisdo entre as pessoas que estdo no
local ¢ um problema para o deslocamento do agente, nesse sentido faz-se necessario estimular o
melhor comportamento tentando atingir o objetivo com seguranca. Entdo, como pdde ser obser-
vado serdo aplicadas recompensas negativas a colisdo entre individuos, crendo que a rede neural
possa aprender a partir disso.

2.4 Parametros de otimizacao da Rede Neural

O algoritmo utilizado neste trabalho sera o PPO, que consiste em um método de apren-
dizado de maquina onde a metodologia utilizada ¢ o aprendizado por reforco. Nessa situacdo, ¢
determinado uma politica (policy*), baseado no ambiente em que os agentes serdo implementa-
dos, e através de sinais de recompensas € possivel calcular a perda, ou erro, da rede neural por
um método chamado de gradiente descendente estocastico, € a partir disso € propagado no sentido
contrario pela rede neural para corrigir os pesos e biases. Utilizando esse algoritmo sera possivel
obter mais resultado dentro da implementagao.

Assim como em toda rede neural, existem configuragdes que podem ser feitas para obter
um melhor resultado a partir das otimizagdes realizadas. Todo cenario de utilizagdo de redes neurais
pode ter uma validacdo diferente do que ¢ o melhor método de aprendizado dos agentes e afins
que estdo integralizando o ambiente. A partir disso, ¢ essencial testar e verificar quais as alteragdes
necessarias para que se obtenha os resultados desejados na aplicacdo da rede neural.

O conceito de otimizacdo se chama Hyperparameters Optimization, € a biblioteca ML-
Agents proporciona isso de forma simples desde que haja conhecimento das alteragdes efetuadas.
Para que isso seja feito, ¢ necessario incluir um arquivo de configuracdo .yaml seguindo os para-
metros descritos pela biblioteca.

Existem alguns principais pardmetros que podem ser ajustados para melhor performance
dos agentes. O learning_rate define a taxa de atualizag@o dos pesos e biases da rede neural durante
o treinamento. Valores mais baixos podem ser mais eficazes devido a acontecer muita atualizagdo
durante o treinamento, entdo assim ndo ¢ perdido o conhecimento anterior que a rede neural ad-
quiriu, e o treino acontece mais consistentemente. O learning_rate_schedule define se o valor do
learning rate se mantém constante ou linear tendendo a 0. Em caso onde se tenha um ambiente
que possui muita alteragdo ou uma IA que requer um treinamento continuo, o valor constant € mais
interessante.

método ou fungdo que vai determinar uma a¢@o para um determinado problema
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O parametro buffer_size corresponde a depois de quantas experiéncias observadas deve
ser feito alguma atualizagdo no modelo da rede neural. E recomendado que seja miltiplas vezes
maior que o batch_size, dizendo quantas vezes a experiéncia do agente deve ser levada a rede
neural antes de acontecer uma atualizagdo. O num_epoch ¢ um parametro que determina quantas
vezes as experiéncias coletadas pelo batch_size serdo passadas pela rede neural. Quanto maior o
valor mais vezes os pesos da rede neural serdo atualizados, podendo perder estabilidade.

Os proximos parametros sao especificos para o algoritmo que serd utilizado, tendo o beta
que determina o quio randémico ¢ o inicio do treino, o que oferece mais exploracdo do ambiente,
e também esse valor ¢ reduzido linearmente até 0 conforme a progressao do treino. O epsilon esta
relacionado com a atualizacdo da policy que acontece a cada determinada quantidade de experién-
cias, sendo essa quantidade o valor do parAmetro buffer size. O valor representa a porcentagem de
quanto a policy pode mudar.

A partir da colocagdo do significado dos principais itens e para que eles servem dentro
da rede neural, € necessario verificar com base no desenvolvimento do projeto, quais os melhores
valores a serem colocados que resultem em um melhor treinamento. Sendo assim, foi determinado
que a rede neural possui 3 camadas escondidas com 128 neurénios cada camada, ¢ os valores
alocados para os Hyperparameters podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1 — Hyperparameters.

Parametros Valor
learning rate 0.0003
learning rate schedule linear
buffer size 5120
batch_size 512
num_epoch 5
beta 0.01
epsilon 0.2

Fonte: Autor (2022)

3  Resultados

Além de ser possivel observar a efetividade do treinamento a partir dos graficos apresen-
tados, ¢ preciso avaliar a utiliza¢ao de redes neurais nesse contexto, pois um grande detalhe neste
projeto ¢ justamente a adog@o de inteligéncia artificial, ja que varios projetos sobre simulagao de
evacuacao ndo levantam essa questdo. O beneficio dessa implementagdo € a analise do ambiente
durante o treinamento ¢ também com a rede neural treinada, a fim de ser coerente com um fato
levantado no projeto que ¢ sobre a dificuldade do individuo tomar as melhores decisdes quando ha
uma necessidade rapida de evacuacdo, geralmente relacionado a algum perigo no local.

Ademais, a implementagao realizada juntamente com o framework TensorFlow permite
acompanhar os resultados do treinamento dos agentes. Todos os passos realizados dos agentes até
a obtencao das recompensas e finalizagdo do objetivo sdo contados e os resultados sdo disponibi-
lizados em graficos.

O primeiro treinamento e obten¢do de resultados foi executado no modelo onde seria o
cenario padrao (imagem (a) da Figura 6). A otimizagdo de parametros e randomizagdo de posi¢ao
dos individuos durante o treino trouxe melhorias significativas para conclusdo do objetivo. O treino
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possuia dois milhGes de steps percorridos pelos agentes e levou cerca de duas horas e meia para
conclusdo dos resultados.

O segundo treinamento foi concebido pela ideia de diferenga entre locais, onde poderia
entdo ser visualizada algumas diferencas na evacuagdo dos agentes pelo ambiente possuir mais
rotas de saida. Como ¢é possivel observar na imagem (b) da Figura 6, foi adicionada uma segunda
porta, o que resultou em uma significativa diferenca nos resultados e além de possuir as demais
caracteristicas do treino anterior.

Figura 6 — Treinamentos

(a)  primeiro treinamento (b)  segundo treinamento

Fonte: Autor (2022)

Durante o treinamento foi possivel observar alguns comportamentos que a rede neural
adotou para evitar alguns conflitos, j4 que uma das formas de perder recompensa era a colisdo
entre os agentes. Assim, quando a rede neural teve a capacidade de perceber essas situagdes, foi
adotado alguns desvios do trajeto linear para que os individuos pudessem esperar os outros a sua
frente, o que de certa forma resultou em um trajeto padrao para os demais que estavam atras.

Figura 7 — Grafico relacionando recompensa acumulada e episodios

Cumulative Reward
tag: Environment/Cumulative Reward
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Fonte: Autor (2022)
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No grafico da Figura 7 é possivel observar o acuimulo de recompensa (eixo y) do treina-
mento ao longo dos episddios (eixo x). Duas coisas sdo importantes entender nessa analise, sendo
a quantidade de recompensa acumulada significando o quao mais préximo do objetivo os agentes
chegaram, ou seja, quanto maior a recompensa acumulada melhor o treinamento ocorreu. E o ou-
tro ponto sdo os episodios, que sdo determinados por um ciclo de desenvolvimento do agente, em
suma, ¢ uma sequéncia de estados do ambiente, agdes e recompensas, que terminam em um estado
final. No caso do script aqui criado, o episodio termina ao encontrar a saida ou até atingir 1000
steps (quantidade de decisdes tomadas).

Ainda no grafico da Figura 7, os dois resultados apontam que ambos treinamentos toma-
ram rumo correto nas decisdes, acumulando cada vez mais recompensa ao longo do treinamento
devido ao sucesso de alcancar a saida.

No grafico da figura 8 ¢ apresentado um dos resultados mais importantes nessa analise,
isso porque € mostrado o quao mais rapido os objetivos foram atendidos até os ultimos passos
do treinamento. O tamanho do episddio foi sendo reduzido conforme o treino ocorria, destacando
que o episodio estava sendo concluido mais rapido em ambos treinamentos, o que significa que a
saida estava sendo alcangada. Uma conclusdo que pode ser ressaltada é que de fato ao incluir uma
porta a mais no ambiente simulado (segundo treinamento), a evacuagdo tende a ser executada mais
rapidamente por ndo terem tantos individuos com grande distancia da saida mais proxima.

Figura 8 — Grafico relacionando o tamanho dos episddios ao longo de cada episodio

Episode Length
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Fonte: Autor (2022)

A policy pode ser descrita como um padrdo de execucgdo, ou uma sequéncia de regras
que determina como deve ser o comportamento em dada situacdo. O agente tenta determinar qual
seria a melhor acdo na situagdo atual, entdo, a policy loss mostra o quanto isso foi errado. Dessa
forma, o que € representado no grafico da Figura 9 é como a rede neural alterou a sua forma
de tomar decisdes para maximizar o seu ganho de recompensa. Assim, ¢ possivel observar em
ambos treinamentos como aconteceu os ajustes nesse padrao ao longo dos episodios, que pode ter
sido bastante, porém com pouca alteragéo no valor, o que significa um treino estavel. A valor ndo
exatamente indica o quanto a policy mudou, mas sim o quanto foi a perda da previsdo da melhor
decisdo a ser tomada.
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Figura 9 — Grafico relacionando a alterag@o da policy ao longo de cada episodio

Policy Loss
tag: Losses/Policy Loss

& 00344
2
.
o
& 0.0336
o
bt O,
» 00332
o
s 00328
©
= N nNnan
0.0324
0 400k 800k 1.2M 1.6M 2M
Quantidade de decisdes tomadas (steps)
primeiro treinamento @® segundo treinamento

Fonte: Autor (2022)

O grafico da Figura 10 determina a perda média da atualizacdo da funcao de valor. Correla-
ciona o quao bem o modelo ¢é capaz de prever o valor de cada estado. Isso deve aumentar enquanto
o0 agente estd aprendendo e diminui quando a recompensa se estabilizar. Esses valores aumentam
a medida que a recompensa aumenta e, em seguida, devem diminuir quando a recompensa se es-
tabiliza. Nesse caso, o grafico mostra que desde o inicio a obtencdo de recompensa foi estavel,
o que significa que a perda média foi reduzida devido a discrepancia na atualiza¢do ndo ser tdo
grande em relacdo a predicao feita anteriormente sobre a recompensa que receberia nos proximos
passos. Ou seja, o grafico se torna estavel quando a rede neural tem maior capacidade de prever a
recompensa que sera recebida nas decisdes que se sucedem.

Figura 10 — Grafico relacionando a predigdo de recompensa ao longo de cada episddio
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Assim que foi possivel obter as redes neurais e ter ciéncia da qualidade do treinamento e a
verificagdo de evacuagdo dos agentes, pode-se entrar em outra questdo onde os resultados podem
ser interessantes.

Retomando um dos objetivos deste trabalho, onde era pensado em avaliar um ambiente e
sua seguranga, além de verificar possiveis melhorias no local para ter uma evacuagao mais eficiente,
¢ visto que no mundo real e em um ambiente nao simulado, o tempo influencia muito na questao de
seguranca em locais onde existem acontecimentos perigosos, ja que quanto mais rapido for feita a
retirada das pessoas dentro da aglomeragdo, menor sera a exposi¢ao a riscos de vida. Sendo assim,
uma das avaliagdes nesses dois ambientes utilizados para o treinamento, ¢ a utilizagdo de tempo
para avaliar o qudo benéfico pode ser uma alteragdo dentro do ambiente. Ou seja, avaliar, nesse
caso, a diferenca que ocorreu de um ambiente para outro com diferencas de caracteristicas.

As redes neurais utilizadas sdo as apresentadas nos graficos acima, os agentes sao posici-
onados da mesma forma, ¢ a execugdo acontece de forma separada, um modelo por vez, cronome-
trando o tempo necessario para que todos os vinte individuos atingissem a saida do local.

Em um primeiro momento, houve a verificagdo do modelo com apenas uma saida, onde
levou cerca de 13,3 segundos para que os agentes fizessem a evacuacdo total do ambiente. Em
contrapartida, a verificagdo no modelo com mais de uma saida, levou 8,2 segundos para o mesmo
objetivo. Possuindo assim, uma eficacia de aproximadamente 38% da segunda execugdo em rela-
¢do a primeira.

E necessario entender também que as proporgdes nio sio realistas, a velocidade foi adap-
tada para o modelo, como também as medidas sdo ficticias. O resultado observado deve ser maior
na questdo de diferenga de seguranca adotada nos ambientes, trazendo a informagao de que esses
agentes conseguem fazer a evacuacao na metodologia que foi aplicada nesse contexto. Além disso,
a utilizacdo de redes neurais aborda o diferencial na questdo de haver uma semelhanga maior com
a realidade no comportamento dos agentes.

Consideracdes finais

Este projeto teve como objetivo o desenvolvimento de um ambiente para simular evacua-
¢oes através de agentes utilizando redes neurais artificiais. O intuito era poder analisar e verificar
como acontecia uma evacuacgdo sem a utilizagdo de pessoas reais para testes. Mesmo que em um
cenario ndo realista e com poucas caracteristicas aplicadas ao cenario, com os testes e resultados
apresentados ¢ possivel concluir que o objetivo foi alcangado, conseguindo desenvolver uma simu-
lagdo que trouxe resultados que podem ser debatidos e comparados com futuros testes e projetos
equivalentes. Embora houvesse conhecimento prévio na plataforma utilizada, foi necessario buscar
conhecimento sobre o desenvolvimento e alguns conceitos que seriam importantes para aplicagao.
Ainda assim, foram encontradas dificuldades durante a modelagem e em algumas logicas para a
rede neural, que foram superadas através de testes e pesquisas.

Este trabalho também aponta uma nova aplicagdo de redes neurais e inteligéncia artifi-
cial, o qual possui grande desenvolvimento, abrangendo uma causa que possivelmente pode ser
utilizada no mundo real assim que tivermos pardmetros adequados para tal experimento. Como
trabalhos futuros, pretende-se adequar ainda mais com a realidade, aplicando treinamentos em lo-
cais mais complexos e adotar diferentes formas de treinamento para que mais informagdes possam
ser analisadas. Junto a isso, ha interesse em conseguir fazer a determinagdo de quantidade de pes-
soas em locais realistas, para que dentro da simulacdo seja concluido se havera seguranga para
evacuacao naquele local.
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DEVELOPMENT OF AN ENVIRONMENT
EVACUATION SIMULATION USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Guilherme Manftroil Jodo Mario Lopes Brezolin
20 de dezembro de 2022
Abstract

The human behavior is highly influenced by relations with their couples. By composing a
crowd population, individuals have a different behavior decreasing their capacities to find
rational solutions in danger situations. This paper aims to implement a virtual environment
in which a set of individuals will be trained to perform their way out safely. In this way, we
seek to evaluate the contributions from using a simulation system that perform the training of
individuals behavior through Artificial Neural Networks.

Key-words: Artificial Neural Networks. Crowd control. Unity ML-Agents
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