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RESUMO

Com a continua ocorréncia de casos de incéndios em edificios em todo o mundo, é possivel
utilizar os avancos da tecnologia para criar uma aplicacao para auxiliar a rapida evacuagao em
casos de emergéncia, utilizando a planta baixa de um edificio. Esse trabalho apresenta a analise e
descoberta da melhor rota de fuga dentro de um edificio, utilizando técnicas de Aprendizado por

Reforgo.

Palavras-chave: incéndio, evacuacao, aprendizado de méquina, aprendizado por reforgo.



ABSTRACT

With the continuous occurrence of fire cases in buildings around the world, it is possible to use
advances in technology to create an application to assist the rapid evacuation in cases of emergency,
using the building floorplan. This work presents the analysis and detection of the best escape route

inside a building, using Reinforcement Learning techniques.

Keywords: fire, evacuation, image processing, machine learning.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Casos de incéndio no Brasil e no mundo continuam a acontecer, em edificios fechados, o fogo
pode se espalhar rapidamente e o tempo de reacao a uma ameaca de incéndio a partir do momento
que o alarme é acionado, é pequeno, podendo ser de poucos minutos até poucos segundos (57).
Quanto mais rapido se identificar a melhor saida do edificio, maior a probabilidade de escapar do
acidente sem maiores danos, porém conseguir identificar a melhor saida nesses casos pode ser uma

tarefa dificil, tanto pelo poder de espalhamento do fogo, quanto pelo panico gerado nas vitimas.

Segundo a Administracao de Seguranga e Satde Ocupacional dos Estados Unidos (OSHA), as
rotas de fuga podem ser definidas como "um caminho continuo e desobstruido de viagem de saida
de qualquer ponto dentro de um local de trabalho para um local de seguranca", portanto sao rotas
que as vitimas podem utilizar durante casos de emergéncia para sairem de um local perigoso para
um local seguro (16). As rotas de fuga sdo de extrema importéncia em todos os edificios, pois
é através delas que se consegue ter uma evacuacao do local da forma rapida e segura. Além das
vitimas do incéndio, bombeiros, socorristas e policiais podem utilizar as rotas de fuga para auxiliar

o resgate.

A Norma Brasileira 9077 se refere a saidas de emergéncia em edificios e detalha todas as normas
necessarias para criar um edificio seguro, desde sinalizacao de seguranca, iluminacao de emergéncia,
até escadas como saidas de emergéncia e dimensionamento das saidas de emergéncia (1). Todos
os edificios devem ter um plano de fuga para casos de incéndio, é imprescindivel que existam pelo
menos duas rotas de fuga reconheciveis para um local seguro, além de sensores de fumaca ligados

a centrais de alarme de incéndios para alertar e auxiliar as a¢oes dos bombeiros (10).

Com o avango da tecnologia, ja é possivel criar uma aplicagdo para facilitar a fuga de vitimas,
assim como, a atuacao de bombeiros, socorristas e policiais em casos de incéndio, através da anélise
de plantas baixas do edificio, combinado com os sensores de fumaca ligados a centrais de alarme
de incéndios (10).

J& existem pesquisas para a rapida identificagao de rotas de fuga, a maioria delas é direcionada



pela analise de plantas baixas de edificios. Analisar e rotular uma planta baixa de forma automatica
nao é uma tarefa facil, sendo necessario, técnicas precisas de processamento de imagem. Pode-se
combinar as técnicas de Aprendizado de Maquina, com as técnicas jé definidas de processamento de
imagem para uma rapida anélise de plantas baixas, como em (26), onde utilizando redes neurais,
foi possivel converter plantas baixas rasterizadas em representacoes vetoriais graficas, com uma

alta precisao.

Com representagoes graficas da planta baixa de um edificio, pode-se utilizar algoritmos de
busca de caminhos como Dijkstra, Bellman-Ford e A* (6) para tragar rotas de fuga. Quanto maior
a quantidade de n6s de um grafo, mais lenta a busca pela melhor rota de fuga em algoritmos
de busca de caminho, por isso uma recente solucao para esses casos é o uso de Aprendizado por

Reforgo.

Aprendizado por Reforgo (46) é um método de Aprendizado de Méaquina supervisionado ba-
seado em recompensas para comportamentos desejados e puni¢oes para comportamentos nao de-
sejados. Nessa técnica, existe um agente do Aprendizado por Reforco que consegue interpretar
seu ambiente e realizar agoes, aprendendo por tentativa e erro, sempre buscando maximizar sua
recompensa. Apesar de ser comumente usado para cenarios de jogos, o Aprendizado por Reforgo

pode ser utilizado para busca de melhor caminho em grafos e matrizes.

A aplicagao recebera imagens de planta baixa de edificios, e seu grafo correspondente. Sendo
assim é possivel calcular as melhores rotas de fuga através de simulagoes de incéndios para uma
analise prévia da planta do edificio. Nesses casos, com as informagcoes dos sensores de fumaca
ligados as centrais de incéndio, ou as informagoes dos comodos atingidos por fogo, sera possivel
calcular em tempo real as melhores rotas de fuga baseado na localizacao das vitimas, ajudando na

rapida evacuagao e no resgate.

1.2 Objetivos

O trabalho visa o estudo de alternativas para a rapida evacuacao de vitimas de casos de
incéndios, utilizando técnicas atuais, rapidas e precisas. Através da representacdo da planta baixa
de um edificio fechado, é possivel encontrar as melhores rotas de fugas em poucos segundos ou

minutos.

A alternativa escolhida e desenvolvida foi utilizando Aprendizado por Reforco, um campo de
Aprendizado de Méquina, pouco explorado para aplicagoes em tempo real que necessitam ter um
rapido treinamento, bem como uma alta precisdo e acuracia nos resultados obtidos na inferéncia.
O objetivo do trabalho nao é a analise, rotulagao e extragao de plantas baixas de edificios, e sim
o estudo do que pode ser feito utilizando a representacao em forma de grafo de uma planta baixa

de um edificio fechado.



1.2.1 Objetivos Especificos

e Criacao de uma interface web para que o usuério possa cadastrar sua planta baixa e seu grafo

correspondente e possa encontrar as melhores rotas de fuga do seu edificio.

e Criagao de um banco de dados para a persisténcia das informagdes da planta baixa e do grafo

correspondente.

e Criagao de uma API que sera responsavel pela comunicacao entre a aplicagdo web e o banco
de dados criado para armazenar as informacoes do projeto e a inferéncia do modelo de

Aprendizado por Reforgo criado.

e Criacdo de um modelo de Aprendizado por Refor¢co Profundo para encontrar os melhores

caminhos dentro de um grafo.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho é dividido em cinco partes principais: referencial teodrico, trabalhos relacionados,

metodologia e implementacao, resultado e conclusoes.

No referencial tebrico serd exposto a fundamentacao tedrica dos assuntos que serdao importantes
para a o tema escolhido. Essa primeira parte serd dividida em trés topicos: rotas de fuga em
um edificio, aprendizagem por reforgo e conceitos béasicos da teoria dos grafos. Nos trabalhos

relacionados, serda abordado estudos e pesquisas ja realizados nessa area.

Na metodologia e implementagoes serd exposto as estratégias utilizadas para a resolugao do
problema de rotas de fuga em casos de incéndios. Essa segunda parte sera dividida em trés topicos:
representacao da imagem de uma planta baixa, algoritmo de Q-Learning e aprendizado por reforgo

profundo.

Nos resultados serd documentado os experimentos realizados com trés projetos diferentes e os
resultados obtidos pelo algoritmo de aprendizado por reforco, levando em consideragao algumas

métricas como perda e recompensa acumulada.

Na conclusao sera realizado uma analise de todo o trabalho.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

Este capitulo trata dos principais aspectos tedricos relacionados em como representar uma
imagem de uma planta baixa em uma forma que possa ser analisado as rotas de fugas do edificio

em casos de emergéncias, utilizando técnicas de Aprendizado por Reforgo.

2.1 Aprendizado por Reforco

Desde o nascimento, qualquer ser humano esta constantemente aprendendo e interagindo com
o ambiente que o cerca, aprendendo sobre a causa e efeito, sobre as consequéncias de suas agoes e
como atingir metas desejadas. O aprendizado por interagao acontece de varias formas durante a
vida, é com essa ideia que surge um campo de Aprendizado de Méquina conhecido como Aprendi-

zado por Reforco.

Aprendizado por Reforgo, ¢ um método de tentativa e erro que busca aprender a como maxi-
mizar a recompensa em uma tarefa especifica. O agente de aprendizagem nao seré informado em
nenhum momento qual melhor agao ele deve tomar, portanto, terd que interagir com o ambiente a
fim de descobrir quais acdes maximizardo sua recompensa. E importante notar que ao escolher uma
acao, o agente nao estd apenas afetando sua recompensa imediata, mas pode afetar sua proxima

recompensa e varias que seguirem.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado x Aprendizado nao Supervisionado

A maioria dos estudos sobre Aprendizado de Maquina ainda estao concentrados em aprendizado
supervisionado, como os métodos de classificagdo e regressao, onde é necessario rotular a mapear
os dados de entradas e saidas do treinamento, para que se aprenda corretamente a extrapolar e
generalizar sua resposta para um objetivo final através de resultados pré-definidos, dependendo de
uma intervencao humana para a criagao e rotulagem desses dados. Porém, para aprendizagem por
interagdo com um ambiente, rotular os dados de treinamento nao é a melhor solucao, por existir
diversas situagoes distintas. Na Aprendizagem por Reforco se utiliza um tipo de aprendizagem

nao supervisionada (44).



Na aprendizagem nao supervisionada nao é necessario a intervencao humana, utilizando uma
abordagem de explorar dados desconhecidos, nao sendo necessérios exemplos de resultados pré-
definidos para a aprendizagem, pelo contrério, através da interacdo com o ambiente e suas expe-
riéncias, o agente de aprendizagem conseguird capturar padroes, entender e processar os dados,
aprendendo sozinho as melhores acoes a se tomar. A aprendizagem néao supervisionada combinada

com a maximizacao de recompensas é o Aprendizado por Reforco.

2.1.2 Exploragao x Intensificagao

Um dos principais conceitos da Aprendizagem por reforgo é a diferenca entre as politicas de
exploracao (ezploration) e intensificacao (exploitation) (31). Como o agente de aprendizagem busca
maximizar sua recompensa final, ele deve usar suas experiéncias passadas para decidir quais agoes
tomar, porém, sempre optando por agdes que ja foram escolhidas, ele nao terd conhecimento de
todas as agoes que poderao ser tomadas dentro do ambiente, sendo assim, é necessario que ele
também explore o ambiente, escolhendo agdes que nao foram selecionadas anteriormente, para
comparar com os resultados que ja foram obtidos. Intensificagdo é uma politica utilizada pelo
agente de aprendizagem para tomar agoes com base em suas experiéncias obtidas e exploragao é
uma politica utilizada pelo agente de aprendizagem para selecionar aleatoriamente ac¢oes, visando

obter conhecimento de todo o ambiente.

A taxa de exploragao deve ser muito bem escolhida, pois uma taxa muito alta pode fazer com
que o agente perca suas experiéncias passadas, comprometendo o aprendizado e consequentemente
a recompensa final. Porém, nao escolher uma taxa de exploracao pode fazer com que o agente nao

explore todas as acoes disponiveis.

2.1.3 Elementos da Aprendizado por Reforgo

Existem seis elementos principais para o método de Aprendizado por Reforgo: agente, ambiente,

estado, politica, recompensa e fungao de valor (45).

O agente de aprendizagem seréd a entidade responsavel por interagir e tomar decisdes no am-
biente, recebendo recompensas positivas ou negativas de acordo com suas acoes, o ambiente é o
espago onde o agente realizara suas agoes. Ao realizar uma agao, o agente estara em um estado (s)
atual que fornecerd uma recompensa (r). A cada nova agdo, o agente se encontrard em um novo
estado (45).

A politica () é a estratégia escolhida para ser aplicada ao agente em determinado momento
para ele poder decidir qual seré a préoxima acao. Geralmente é utilizado o padrao de probabilidade
estocastico. Pode-se considerar a politica como o niucleo principal do Aprendizado por Reforco,

pois é onde se determina o comportamento do agente (45).

A recompensa (r) define o objetivo do Aprendizado por Reforco, pois ¢ através dela que o
agente aprenderd se sua acdo imediata foi desejada ou nado. A cada acao tomada pelo agente

de aprendizagem, o ambiente retornara uma recompensa, podendo ser negativa, positiva ou nula.



Como o objetivo do agente é maximizar sua recompensa final, ele comegara a aprender as melhores
acoes a serem tomadas dentro do ambiente, com base nas recompensas adquiridas em cada agao,

alterando assim a politica utilizada (45).

A recompensa é utilizada para indicar o quao bom sera a proxima agao que podera ser tomada
pelo agente, mas ela nao consegue definir o quao bom serd o percurso a longo prazo do agente
comecgando de um estado especifico, a fungdo de valor tem esse objetivo. Se o agente se importa
apenas com o proximo estado imediato, ele pode acabar evitando uma agao com uma recompensa
baixa, mas que possui altas recompensas nos proximos estados a longo prazo, ou o contrério, tomar
acoes com recompensas imediatas altas, mas que possui baixas recompensas nos proximos estados

a longo prazo, isso pode ser evitado considerando a fungao de valor (45).

As recompensas sao retornadas pelo ambiente a cada agdo tomada pelo agente, porém a fungao
de valor deve ser estimada e atualizada ao longo das sequéncias de observacoes feitas pelo agente,

durante todo seu percurso (45).

2.1.4 Bandidos Multi-Armados (Multi-armed Bandits)

O problema mais classico de Aprendizado por Reforco é o Bandido Multi-Armados. E um
problema que ilustra as nogoes de tomada de decisoes de um agente, as recompensas e a fungao

de valor.

No problema de Bandidos k-armados, o agente pode escolher sempre k diferentes opgoes de
acoes. E retornado pelo ambiente uma recompensa conforme a acéo escolhida, e o agente sempre
busca maximizar a recompensa total apdés um mesmo periodo de tempo pré-determinado. Com
o tempo o agente conseguird tomar as melhores agoes de acordo com o aprendizado adquirido,

maximizando assim sua recompensa.

Para melhores explicagdes e outras variacées do problema do Bandido Multi-Armado é reco-
mendado a leitura de (47).

2.1.4.1 Acgao e Valores

Utilizaremos a acdo tomada em um dado momento de tempo ¢ como A;, e a recompensa
retornada pelo ambiente como R;. O valor de uma agao aleatoria a é representado como mostra a
Equacao 2.1 (47).

qx(a) = E[R¢|A; = a (2.1)

Se existem os valores de recompensa de todas as agoes que o agente pode escolher no ambiente,
fica facil resolver o problema proposto, pois basta escolher sempre a acao que possui a maior
recompensa. Por isso é necessario considerar que o agente nao possui o conhecimento de todos
os valores de recompensa, mas sim uma estimativa desses valores, representada como Q;(a), é

esperado assim que @Q¢(a) seja aproximadamente g4 (a) (47).



Uma maneira simples de definir a estimativa dos valores das a¢oes é como mostra a Equagao
2.2, se o denominador for zero, ou seja, a agao ainda nao foi escolhida nenhuma vez, Q:(a) vai
ser definido por um valor padrao, como zero, se o denominador tender a infinito entdao Q¢(a) sera

aproximadamente gy (a).

soma das recompensas quando a agao (a) é escolhida antes do tempo (t)

Qi(a) = (2.2)

Numero de vezes em que a agao (a) é escolhida antes do tempo (t))

Se os valores de recompensa forem armazenados, o agente poderd sempre escolher a proxima
agao que gera a maior recompensa estimada, como discutido no Subsegao 2.1.2, essa técnica é co-
nhecida como intensificac¢ao (exploitation), e caso o agente escolha uma agao aleatoria, nao levando
em consideragao os valores de recompensa armazenados, serd utilizado a técnica de exploracao (ex-
ploration). E necessério realizar o balanceamento dessas técnicas, visando sempre maximizar os

valores de recompensa obtidos, esse balanceamento é conhecido como algoritmo epsilon-greedy (47).

O algoritmo epsilon-greedy utilizard um valor de probabilidade e para decidir se ira utilizar o
método de intensificagdo ou exploragdao. Caso o método de intensificagao seja escolhido, o agente
ird escolher a préxima agao com base no maximo valor estimado, como mostra a Equagao 2.3, caso
contrario ele escolherd uma agao aleatorio entre todas as possiveis, independente do valor @Q:(a)
estimado (47).

A; = argmax,Q¢(a) (2.3)

2.1.5 Processo de decisao de Markov (MDP)

O Processo de Decisao de Markov (MDP -Markov Decision Process) é um modelo matematico
cujo objetivo é modelar a tomada de decisao sequencial em que os resultados sao parcialmente
aleatorios e parcialmente sob o controle de um tomador de decisao. No MDP nao é levado em
consideragao apenas as recompensas imediatas das a¢oes, mas também as recompensas futuras das

proximas acoes e estados (48).

2.1.5.1 Interface de Agente-Ambiente

Na Subsegao 2.1.4.1, no problema do Bandido Multi-Armado, foi definido ¢«(a) como o valor de
uma agao aleatoria a, porém no MDP seré considerado nao apenas a agao, mas também o estado
s. A interacdo entre o agente e o ambiente, considerando as agoes, estado e recompensas em um

tempo ¢ pode ser visualizado na Figura 2.1 (50).

O agente ird interagir com o ambiente em uma sequéncia de tempos discretos t = 0,1,2,...,n,
a cada passo de tempo t, o agente estard em algum estado S; dentro do ambiente, com base em
uma agao A;. Quando o agente selecionar uma nova agao, ele ird mudar para um novo estado S¢y1
e receberd uma nova recompensa R;;1 e entao o ciclo serd novamente reiniciado para o préximo

instante de tempo.



| Agente
estado recompensa acédo

St Rr Ar
LR ]

S, Ambiente |
- \

Figura 2.1: Interacao entre o agente e o ambiente no MDP

Fonte: Medium (29)

Como as agoes A, estados S e recompensas R possuem um conjunto finito de nimeros de
elementos, pode-se considerar que R; e S; possuem uma probabilidade de distribuigao discreta,

que depende exclusivamente dos estados e das agoes.

A probabilidade de transi¢do de um estado s para o outro s’, em um tempo ¢, com recompensa
r por escolher uma agao a, pode ser definido conforme a Equagao 2.4. Sabe-se que a funcao de

probabilidade p =S x Rx S x A — [0,1], pois s,s€ S, re Reaec A (50).

p(s’,r|s,a) = PI“{St =5 R = r[Si1 =5, Apr1 = a} = Z p(s’,r|s,a) (2.4)
reR
Dado um par de estado e agao, pode-se calcular o valor de recompensa esperado, como mostra
a Equagao 2.5 e dado o triplete de estado, agao e préoximo estado, pode-se calcular o valor da

recompensa como mostra a Equagao 2.6 (50).

r(s,a) = E[R|Si—1 = s, A1 = a] = Z r Z p(s',r|s,a) (2.5)
reR s'eS
"o , p(s,rls,a)
r(s,a,8") =E[RSi—1 = s, A1 =0a,5 =5]= — (2.6)
R Plsa)

2.1.5.2 Objetivos e Recompensas

O objetivo final do Aprendizado por Reforgo é fazer com que o agente sempre tenha capacidade
de aprender como maximizar o nimero da recompensa acumulada ao longo do tempo, ou seja, nao
apenas a recompensa R; obtida a cada passo de tempo, mas sim a soma de todas as recompensas

obtidas. Em (51) é definido a hipotese de recompensas como:

"Tudo o que entendemos por objetivos e propositos pode ser bem pensado como a maximizagao

do valor esperado da soma cumulativa de um sinal escalar (chamado recompensa)."

Por isso é importante que as recompensas retornadas para o agente, realmente auxilie no

aprendizado do mesmo, indicando o objetivo final.
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2.1.5.3 Retornos e episodios

Um dos conceitos importante no Aprendizado por Refor¢o é o Retorno (G), ele é definido
como alguma funcao especifica da sequéncia de recompensas, podendo ser a soma das recompensas
esperadas (52), como mostra a Equagao 2.7, é importante observar que nessa Equagdo sao as

recompensas esperadas futuramente, isso explica o primeiro termo da Equacao ser t e nao t+1.

G = Riy1 + Riyyo+ Ryvs+ ...+ Ry (27)

Essa funcao é valida para aplicacoes que possuem um final bem definido, onde a interacao
entre o agente e um ambiente possui uma pausa definida quando se chega o estado final e pode
entao recomecar a interacao do estado inicial. Essa pausa definida é conhecida como episédio, um
episodio comega no estado inicial definido e termina quando o agente consegue atingir o estado
final (52).

O estado final ndo necessariamente é quando o agente termina de uma forma bem sucedida,
podendo acabar um qualquer estado do ambiente. Independente da onde o agente termine o

episddio anterior, o préximo episédio ird comecar do estado inicial estabelecido.

Para aplicacoes que nao possui um estado final bem definido, ou para aplicagoes especificas, o
estado final T=o0 e, o retorno G também tendera a infinito. Para isso é utilizado o retorno com
desconto, como mostra a Equacao 2.8, onde é adicionado um fator de desconto 0 < v < 1, que sera

responséavel por determinar a importancia que tera as recompensas futuras (52).

ee]

Gy = Rys1+YRip2 + Y’ Rigz + ... = Z Y Ryypr1 (2.8)
k=0

Analisando essa equag@o percebe-se que quanto menor o valor de 7y, mais relevantes serao as

recompensas imediatas.

2.1.6 Politicas e Funcoes de Valores

A politica é uma funcao de valor que estima o quao bom, considerando as recompensas futuras,
é realizar uma determinada agdo, estando em um determinado estado. A politica mapeia um estado
em probabilidade de se selecionar as agdes possiveis. A formula da politica é a probabilidade de

no tempo ¢ selecionar uma agao A, dado o estado Sy, como demonstra a Equagao 2.9 (49).

m(als) = P(Ay = alS; = s) (2.9)

A politica é atualizada com frequéncia, até que se atinja uma configuracdo 6tima, onde através

dessa funcao de valor, o agente conseguira escolher as melhores acoes.

A funcao de estado-valor v,(s) de estado da politica m, é um valor de retorno esperado ao

se iniciar em um estado s e seguir a funcao w. Essa funcao considera o retorno, como mostra a
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Equacao 2.10, onde E, é o valor esperado dado que o agente segue a politica 7, no passo de tempo

t (49).

[ee}
Vr = Br[Gy|St = 5] = Ex[ ] ¥ Ress41]Si = 5], para todo s € S (2.10)
k=0

E importante observar que se existir um estado final bem definido, a funcéo de estado-valor da

politica nesse estado final é sempre nulo.

Existe também a funcao de agao-valor da politica 7, sendo esse o valor esperado de se realizar
uma acao a, dado o estado s, seguindo a politica 7. Essa fungao é definida como mostra a Equagao
2.11.

o0
U = Ex[Gi| St = 5, Ay = a] = B[ D ¥* Ryipia|Si = 5, Ay = d (2.11)
k=0

2.1.7 Equacgao de Bellman

A equagao de Bellman é um dos principais elementos do estudo de Aprendizado por Reforco,
ela utiliza as funcoes de valores para definir uma equacao funcional sobre a relacao entre o valor

de um estado e os valores dos possiveis estados sucessores.

Essa equacao tem o objetivo de simplificar o céalculo das fungoes de valores, para encontrar
uma solucao 6tima, calculando a média de todas as possibilidades, ponderando cada uma pela sua

probabilidade de ocorrer.

A equacao de Bellman afirma que o valor do estado inicial deve ser igual ao valor descontado do
proximo estado esperado, mais a recompensa esperada ao longo do caminho e pode ser visualizada
na Equacao 2.12 (49).

vr(s) = Z 7(als) Zp(s’, rls,a)[r + yvr(s')], para todo s € S (2.12)

2.1.8 Q-Learning

O algoritmo Q-Learning, busca encontrar a melhor agdo a ser tomada, considerando seu estado
atual, ¢ o algoritmo mais utilizado quando se utiliza Aprendizado por Reforco. E considerado um
algoritmo off-policy, pois aprende com agoes que estao fora da politica atual, como agoes aleatorias,
entao nao é necessaria uma politica, isso significa que ele aprende os valores 6timos, independente
das agbes do agente (14). Esse algoritmo também é model-free, pois também nao precisa de um

modelo.

O Q em @Q-Learning significa qualidade, ou seja, o quao 1til é uma determinada agdo para

obter alguma recompensa futura. Esse algoritmo é baseado em valor, isso significa que ele atualiza
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sua funcao de valor de acordo com uma equacao, geralmente a Equacao de Bellman explicada na
Subsegao 2.1.7.

As funcgoes de valor sdo um par de acoes de estados que indicam o quao boa pode ser uma agao
especifica, caso se esteja em um estado, ou qual a recompensa esperada para aquela acao, como
explicado na Subsecao 2.1.6. Como esse algoritmo é off-policy, sua funcao tende a convergir com
probabilidade 1 para uma aproximagao da funcdo de valor da agdo, mesmo quando as a¢des sao

selecionadas por exploragao ou intensificagao (14).

No algoritmo de @Q-Learning, Q*(s,a) sera o valor esperado a se tomar uma agao a, estando
em um estado s seguindo a politica 6tima, o algoritmo ira utilizar a técnica nao supervisionada de
Diferenga Temporal (TD - Temporal Difference), onde o agente de aprendizagem ira aprender a
prever o valor esperado de uma variavel que ocorre no final de uma sequéncia de estados (53). O

agente deverda manter uma tabela atualizada Q[S,A] de estados e a¢oes, conhecida como @-Table.

A @-Table é uma tabela que sera utilizada para calcular a recompensa maéaxima esperada de
uma acao, dado um estado. O algoritmo de Q-Learning é simples, primeiramente é necessario
inicializar a @-Table e entao para uma interacao escolher uma agao a dado um estado s de acordo
com a politica escolhida, ao realizar essa agao deve-se observar a recompensa 7 e 0 novo estado s’

com esses valores é possivel atualizar a Q-Table (14).

Para a atualizacao da @Q-Table é utilizado a funcao de valor conhecida como Q-function, como

mostra a KEquagao 2.13, que utiliza os conceitos da Equacao de Bellman.

Q(St, At> «— Q(St, At) + Q[Rt.ﬂ,.l + ’ymaxQ(StH, a) — Q(St, At)] (213)

O alfa () ¢ um namero real entre 0 e 1, que representard a taxa de aprendizagem do agente,
quanto menor o valor do alfa, menos o agente aprenderd com novas agoes, quanto maior o valor
de alfa, o agente tende a ignorar o conhecimento prévio e priorizara as informacoes mais recentes.

Sendo assim, quanto maior o valor de alfa, mais rapido os valores da Q-Table irao mudar.

O gama ~ é um ntmero real entre 0 e 1 conhecido como fator de desconto, ele definird a
importancia da préxima recompensa, quanto menor o gama, menos o agente ird considerar as
recompensas futuras, considerando mais as recompensas atuais, por outro lado, quanto maior o

valor do gama, o agente ird procurar por altas recompensas a longo prazo.

Um exemplo do algoritmo de @Q-Learnig serd demonstrado na Subsecao 4.1, onde seré utilizado

uma matriz adjacente de um grafo como ambiente.

2.1.9 Aprendizado por Reforco Profundo

O Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep Reinforcement Learning) é um subcampo do
Aprendizado por Reforco que combina as técnicas de Aprendizado por Reforco e Aprendizado
Profundo, é muitas vezes também conhecido como Q-Learning Profundo (Deep Q-Learning) por

na maioria das vezes utilizar e se basear no algoritmo de @Q-Learning.
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Aprendizado Profundo (Deep Learning) é um subcampo do Aprendizado de Maquina que uti-
liza algoritmos inspirados na estrutura de um cérebro humano chamado de redes neurais (21), é
um dos subcampos de Aprendizado de Maquina mais estudado atualmente por se mostrar eficiente
em tarefas de classificagao e deteccao, principalmente no campo das imagens. As redes neurais
sao técnicas computacionais que, através de um modelo matematico, conseguem simular o funcio-
namento de um cérebro humano, essas redes aprendem a realizar uma tarefa especifica através de

exemplos de treinamento.

Essas redes neurais sao compostas por camadas de nés de processamento que sao densamente
interconectados, onde existe uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. Um no6 pode estar conectado a um ou varios nés de camadas acima, ou abaixo dele. Cada

camada é composta por transformagoes que levam o aprendizado a diferentes niveis de abstragao.

As redes neurais possuem pesos, que serao responsaveis por definir o impacto que cada variavel
de entrada de um no, tem no valor das variaveis de saida, entao um valor é atribuido por um né para
cada conexao de entrada que ele possuir, quando o n6 receber um dado diferente de uma de suas
conexoes, ele ir4 multiplicar esse peso pelo item de dado recebido e somara os produtos resultantes
de todas as conexbes em apenas um nico nimero para ser ou nao enviado para a proxima camada,
dependendo de um valor de limite escolhido. Esses pesos e limites sao inicialmente inicializado

com valores aleatorios e vao sendo ajustados a medida que ocorre o treinamento (30).

As redes neurais auxiliam o Aprendizado por Refor¢o quando o tamanho do ambiente e a
quantidade de agoes que o agente pode tomar sao muito grandes, aproximando as fungoes de valores
ou fungoes de politicas, aprendendo a mapear os pares de estado-agdo como feito no algoritmo de

Q- Learning, substituindo assim a Q-Table por uma rede neural.

2.1.9.1 Experience Replay

FEzxperience Replay (Repeticao de Experiéncia) é uma das técnicas mais utilizadas em Aprendi-
zado por Refor¢o Profundo, aumentando a eficiéncia e estabilidade do treinamento. Assim como o

algoritmo de @-Learning também é off-policy (aprende com agoes que estao fora da politica atual).

A técnica utiliza uma memoria ou buffer de repeticdo de tamanho fixo que armazena as tran-
sicoes mais recentes coletadas pela politica, ou seja, as experiéncias mais recentes vividas pelos
agente a cada passo de tempo, com isso, esses dados podem chegar a ser utilizados varias vezes no

treinamento e nao simplesmente descartadas a cada episodio (17).

Esse buffer de repeti¢do possui valor fixo, que por padrao é 10° (60), o método mais utilizado
é o de amostragem uniforme, onde quando esse buffer estiver com sua capacidade méxima de
armazenamento, dados mais antigos comegam a ser descartados para a entrada de novas transigoes.
As transigoes geralmente sao quadruplas de valores (estado, agdo, recompensa, final, novo estado).
Existem outros tipos de amostragem como a amostragem priorizada (39), onde existe prioridade

nas transicoes, porém ¢é mais complexa e nao sera utilizada nesse trabalho.

Com o buffer de repetigao, é possivel atualizar a @Q-function ou treinar a rede neural, amos-

trando um lote de valor pré-definido de transi¢oes do buffer.
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O algoritmo de Ezperience Replay e o funcionamento do buffer de repetigao utilizando o algo-

ritmo de Q-Learning, pode ser visto no Algoritmo 1, sendo simples de entender e implementar.

Algoritmo 1: Experience Replay
Entrada: Q-function - Q, buffer de repeticao - M, Estado inicial - s

inicio

=

repita

Selecione uma agao a de acordo com a politica escolhida

Execute a agdo a e receba a recompensa 7 e o proximo estado s’

Armazena a transigao (s, a, r, s’) em M Amostre um lote de transi¢oes B de M
Atualize a funcao Q com B

s=y¢

até s = estado final

© ® N O oA W N

9

10 fim

2.1.9.2 Rede de Destino

Umas das diferencas entre o algoritmo de @Q-Learning para o de Q-Learning Profundo é que no
primeiro existe uma fungao de valor exata, ja no segundo existe uma aproximacao dessa fungao de
valor, fazendo uma tentativa de aproximar uma fungao complexa e nao linear, utilizando uma rede
neural. Isso pode acabar tornando a rede instavel, prejudicando as decisoes de préximo estado a

se tomar (58).

A fungao de perda MSE (erro quadratico médio) necessita de dois valores, o valor de Q-previsto
(s) e o valor de Q-alvo (s’), portanto utilizando o @Q)-Learning Profundo é preciso duas passagem
pela Rede Neural, para a descoberta de cada valor. Calcular com a mesma rede esses dois valores

pode causar instabilidade, prejudicando o valor de Q-alvo (11).

Para que nao exista essa instabilidade, pode ser utilizado uma rede auxiliar, s6 para estimar o

Q-alvo. E com esse objetivo que surge a Rede de Destino ( Target Network).

A rede de destino é uma copia da rede neural original, possuindo a mesma arquitetura, mas
com seus pesos congelados durante a maior parte do tempo, mas de tempos em tempos atualizando
eles com os pesos da rede original, isso faz com que o Q-alvo nao mude constantemente a cada

interagao.

As redes de destino estabilizam o treinamento, pois mantém uma cépia da rede neural original,
apenas para o calculo do valor @(s’,a’) da equacdo de Bellman, com isso os valores da rede de
Q-alvo sdo usados como uma retro-propagacao e treinamento da rede neural principal. Isso faz

com que exista uma redugao da correlagao entre s e s’ (58).
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2.1.9.3 Tranfer Learning

Transfer Learning significa aprendizagem por transferéncia, e como o nome ja diz, significa
aplicar o conhecimento e informagoes adquiridas por modelos treinados, em outro problema di-
ferente, mas relacionado. E um método de Aprendizado de Maquina popular, mais utilizado em
aprendizado supervisionado, que faz com que modelos pré-treinados sejam utilizados como inicio
em outros treinamentos (61). Com o crescimento do Aprendizado por Reforgo, estudos ja existem

sobre a utilizagao de transfer learning nessa area (55).

Nesse trabalho seré estudado um método de Aprendizado por Reforgo para ser utilizado em
tempo real, entao a escolha pelo método de transfer learning é desejada, visto que esse método é

bastante eficaz para acelerar o treinamento de modelos.

2.2 Teoria dos Grafos

A Teoria dos Grafos surgiu em 1736, apos Leonhard Euler publicar um artigo sobre o problema
das sete pontes de Konigsberg. A cidade de Konigsberg que ficava no territorio da antiga Prussia
até 1945, tinha um complexo que continha sete pontes para ligar a cidade a duas grandes ilhas,
como mostra a Figura 2.2, o problema das sete pontes discutia a possibilidade de realizar um trajeto
que atravessasse todas as pontes do complexo, comecando e terminando no mesmo local, porém,
sem repetir nenhuma ponte. Fuler, portanto, provou que era impossivel realizar esse trajeto, pois
nao existia nenhum caminho para isso. Para provar sua teoria, Euler transformou as pontes em
pontos e a intersecao entre as pontes em linhas, formando assim o primeiro grafo registrado da
historia (32).

Apesar de Euler ter feito o primeiro registro de um grafo em 1736, apenas em 1936 foi publicado
o primeiro livro didatico sobre a teoria dos grafos, escrito por Dénes Konig (12). A teoria dos grafos
é um ramo da matematica que estuda estruturas conhecidas como grafos e as relagoes entre objetos

de determinados conjuntos (32).

Figura 2.2: Sete pontes de Konigsberg
Fonte: Wikipedia (42)
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2.2.1 Conceitos basicos

Pode-se representar um grafo simples como G = (V,A), onde V é considerado um conjunto nao
vazio de objetos conhecido como nés e A um subconjunto de pares ndo ordenados de V' conhecido
como arestas, portanto A € P(V)e P(V) ={{z,y}:x,y € V }. Cada aresta é composta por um par

de nos distintos, sendo assim z#y (33).

Dois nos sao adjacentes se, e somente se, existir uma aresta z,y que pertenca ao subconjunto

A, caso um né nao seja adjacente a outro, pode-se considerar que se trata de um no isolado.

Um grafo é considerado simples quando nao possui miltiplas arestas entre o mesmo par de nés
e/ou nao possui uma aresta que conecta um no6 a ele mesmo, conhecida como lago. Um grafo é
considerado multigrafo quando possui arestas multiplas, mas nao laco, e pseudografo caso contrario
(33).

Um exemplo de um grafo pode ser observado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Exemplo de um grafo

Fonte: Autor

2.2.2 Matriz Adjacente

Uma forma de representar um grafo é a partir da matriz adjacente, dado um grafo G = (V,A),
onde o [V/=n e [A/=m, por uma matriz simétrica M=[m; ;], de tamanho n x n, que armazena
informagoes sobre como os nés do grafo estdao relacionados. Para essa representacao do grafo
simples, e nao direcionado, é possivel definir m; ; como mostra a Equagao 2.14. Caso as arestas
dos grafos tiverem pesos, quando i for adjacente a j, m;; = p, onde p ¢ o peso entre as arestas
(34).

(2.14)

) 0,se inao é adjacente a j
I 1,se i é adjacente a j

A matriz de adjacéncia do grafo da Figura 2.3 pode ser definido como mostra a Equagao 2.15.

17



01110
10110

AG)=|1 100 1 (2.15)
11001
001 10

2.2.3 Passeios

Se temos dois nés em um grafo, sendo eles v e w, o passeio entre eles é uma sequéncia al-
ternada de nds e arestas, que comeca em v e termina em w, entdo o passeio pode ser v =
Vg, A1, V1, ..., Gn, Uy = W, tanto os nés quanto as arestas do passeio podem ser distintos ou nao,
caso todas as arestas forem distintas, o passeio é chamado de trilha, caso as arestas e os nés forem
distintos entao é chamado de caminho. Se o nds de origem for igual ao né de destino, v=w, o

passeio é fechado (35).

A teoria do grafo serd importante no trabalho, pois as plantas baixas dos edificios serdo repre-
sentados por grafos bidirecionais, e o algoritmo de Aprendizado por Refor¢o usara as informagoes

da matriz adjacente para atribuir punigoes para seu agente.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo trata dos trabalhos relacionados a utilizagdo do Aprendizado por Reforgo para

busca de melhor caminho e a representacao de uma planta baixa através de uma imagem.

3.1 Rotas de fuga de um edificio

Ha muito tempo ja vem sendo estudado como automatizar a procura por rotas de fuga em edi-
ficios fechados, principalmente em casos de emergéncia, para uma rapida evacuagao do local. Uma
das técnicas que pode ser utilizada para analisar rotas de fuga, seja baseado no menor caminho
ou no melhor caminho, considerando informacoes adicionais como obstaculos, previsao de espalha-
mento do fogo, ou outros critérios pré-estabelecidos, é o Aprendizado por Refor¢o, uma vertente
do Aprendizado de Maquina supervisionado, onde com apenas poucas informacoes e um sistema
de recompensa e punigoes é possivel ensinar a maquina quais agoes sao necessérias selecionar para

atingir a maior recompensa possivel.

Utilizando Aprendizado por Reforgo, em (59) foi proposto um sistema capaz de atualizar em
tempo real as informagoes de rota de fuga em cenarios de crime, utilizando o processo de decisao
de Markov, @-learning e um modelo em grafo, ajudando em casos de perseguicao de criminosos,

onde em ambientes desconhecidos, as melhores rotas de fuga também sao desconhecidas.

Utilizando o motor da Unity game, em (41) foi apresentado uma analise sobre saida de emergén-
cias em um centro comercial através de simulacoes, nesse estudo foram comparados vérias saidas
de emergéncia do local, considerando até mesmos os obstaculos. Interessante observar que além
da analise do caminho até a saida de emergéncia, eles conseguiram utilizar o perfil de varios con-
sumidores do local para estimar a capacidade de movimentos dos mesmos, principalmente para as

pessoas idosas e deficientes, conseguindo obter resultados e analises muito préoximas a realidade.

J4a existem estudos para a deteccao automatica de rotas de fuga em casos de incéndio, podendo
ser utilizados algoritmos de busca de caminhos com Aprendizado de Maquina (5) e até mesmo
informagoes do BIM (Building Information Model) e imagens do edificio em tempo real para

decisoes da melhor rota de fuga (13).
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Nesse trabalho a forma escolhida para a representagao da planta baixa de edificios foi através
de grafos e matrizes adjacentes, além da utilizacao do método de transfer learning, duas ideias
propostas em (43), utilizando Aprendizado por Reforgo e Q-learning, para a decisao em tempo real
da melhor rota de fuga do ambiente. Ao contrario do encontrado em (43), esse trabalho propoe a
consideragao da distancia entre os nés para o célculo da recompensa retornada para o agente e a

utilizacdo do método de Fxperience Replay para o Aprendizado por Refor¢o Profundo.

3.2 Representacao da imagem de uma planta baixa

Uma das formas mais rapidas e eficientes de utilizar o algoritmo de Q-learning para a busca
do melhor caminho é utilizar como representacao do ambiente um grafo e sua matriz adjacente,
porém a maior dificuldade dessa abordagem é representar a imagem de uma planta baixa em um

grafo, onde os comodos serdo os nos e as portas serdo as arestas.

Umas das primeiras alternativas utilizadas para a anélise e rotulagem de uma planta baixa é
o processamento de imagem (40). Um dos caminhos é utilizar a andlise pixel a pixel da imagem
conhecida como bitmap, nessa técnica existe uma matriz de bits que especifica a cor de cada pixel
em uma matriz retangular de pixels, o nimero de bits dedicados a um pixel individual determina
o numero de cores que podem ser atribuidos a esse pixel, podendo assim fazer o reconhecimento

de cada comodo de uma planta baixa e representar a mesma por um grafo (25).

Pode-se utilizar tecnologias ja existentes para facilitar a analise, rotulagem e desenho de uma
planta baixa, o mais popular ¢ a utilizagao da tecnologia CAD (Computer-Aided Design), feita para
a documentacado técnica de um projeto, sendo muito 1til para designers, desenhistas, arquitetos
e engenheiros, através da combinacao da anélise dessa documentagao técnica com técnicas de
processamento de imagem é possivel detectar varios componentes em uma planta baixa, como
paredes, portas e janelas, com uma precisao alta e um tempo de processamento baixo, podendo

ser utilizada em tempo real (54).

A segunda alternativa que ja vem sendo estudada a alguns anos € a utilizacdo de Aprendizado
de Maquina para a extracao de informacoes como comodos, paredes, portas, janelas de uma planta

baixa.

E possivel transformar a imagem de uma planta baixa em um formato com dados vetoriais con-
fiaveis extraindo informagdes do modelo de dados abertos para informagoes espaciais IndoorGML
(Indoor Geography Markup Language) e o modelo de representagao 3D CityGML (City Geography

Markup Language), com com Redes Neurais Convolucionais (22).

Um grande projeto para a geragao de grafos é o Graph2Plan, uma estrutura para automagao
de geragao de plantas baixas usando aprendizado profundo. Através de uma interface interativa, o
usuério consegue desenhar os limites de uma planta, informando a quantidade de comodos, a loca-
lizacao e seus comodos adjacentes, com essas informacoes é gerado um grafo para a representagao
dos comodos, a partir do grafo e dos limites da planta, é possivel gerar uma planta baixa completa

com os comodos, feito isso, o usuério consegue fazer ajustes na estrutura, personalizando a planta
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como preferir. Apos todo esse processo a planta baixa ¢é finalmente vetorizada (20).

Existem dois grandes projetos conhecidos como CubiCasabk (23) e CubiGraphbk (27), o pri-
meiro consegue a partir de uma imagem de uma planta baixa, separar cada coémodo em poligonos,
fazendo também a rotulagem e o segundo consegue a partir das anotagoes em poligonos gerar o

grafo correspondente da planta baixa.

Em (24) foi feito uma analise sobre transformagoes de imagens escancadas e rasterizadas para
imagens digitalizadas, com base na geometria dos comodos, utilizando Aprendizado de Méquina.
Foram analisados trés modelos CNNFloor, CubiCasa5k e Extragao de geometria para estimativa
de perda de calor, dos modelos o que mostrou maior confiabilidade para a deteccao e rotulagem

dos comodos foi justamente o CubiCasabk.

O CubiGraphbk utilizou a representagao em poligonos das plantas baixas que estao no conjunto
de dados do CubiCasabk, para a criagdo de um algoritmo capaz de gerar representagoes graficas

dessas representacoes vetoriais das imagens (27).

Uma pesquisa promissora se baseia na utilizacao da Rede Neural Convolucional Mask R-CNN
(19) para a avaliar imagens bitmap para segmentagao de plantas baixas, visando a construgao
automética 2D de modelagem de informagao da constru¢ao (BIM). Em seus resultados, com um
conjunto de dados de aproximadamente quatro mil imagens, para plantas baixas com facilidade
facil e média, considerando a quantidade de cdémodos, o resultado é bom, porém o resultado piora
para imagens consideradas dificeis (38). O mesmo principio é utilizado no pesquisa (15), onde ja

é utilizado para treinamento o préprio conjunto de dados gerado pelo CubiCasabk.

Porém, a maioria dos projetos citados para representacao das plantas baixas em forma de grafo,
sao focados em plantas baixas de casas, plantas simples, que possuem poucos nos e arestas. Pes-
quisas utilizando plantas baixas de edificios grandes ainda nao estao avancadas, pela complexidade
do projeto. Por isso, pode-se construir manualmente um grafo para a representacao de um edificio
caso se tenha todas as informagoes do mesmo, um processo trabalhoso caso o edificio tenha muitos

comodos e consequentemente uma planta baixa mais complexa.
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Capitulo 4

Metodologia e Implementacao

Este capitulo trata dos caminhos utilizados para a resolucdao do problema proposto, bem como
as implementagoes necessarias para o Aprendizado por Reforgo Profundo e a representa¢ao de uma

planta baixa em forma de um grafo.

Os Trechos de Codigo, utilizando a linguagem de programagcao python, referentes a implemen-
tacdo dos algoritmos de Q-Learning e Aprendizado por refor¢o profundo se encontram na segao

Anexos 1.1 e um codigo de exemplo na plataforma Google Colab pode ser encontrado em (37).

4.1 Algoritmo de Q-Learning

Com a imagem da planta baixa representada por um grafo e conhecendo todas as saidas disponi-
veis, é possivel construir o primeiro algoritmo de aprendizagem por reforgo utilizando o @Q)-Learning
como visto na Subsecao 2.1.8. Um exemplo do algoritmo de Q-Learning construido, pode ser en-

contrado no Algoritmo 2 (28).

Primeiramente, serd necessario construir o grafo com os nos e arestas correspondentes, para
que possa ser extraido sua matriz adjacente, que sera utilizada como ambiente para o agente de
aprendizagem. A matriz adjacente sera composta de 0 e 1, conforme a Equacgéo 2.14, pois nao sera
utilizado pesos nas arestas. ApoOs a inicializagdo do ambiente, é necessario inicializar a @-Table

com valores nulos, ela serd uma matriz de tamanho ntimero de nés x niimero de noés.
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Algoritmo 2: Algoritmo de Q-Learning
Entrada: Q(s,a)

1 inicio
2 para cada episddio
3 faga
4 Inicialize o estado inicial s
5 repita
6 Selecione uma agao a de acordo com o método de epsilon-greedy
7 Execute a agdo a e receba a recompensa 7 e o préoximo estado s’
8 Atualize a fungao Q(s,a) de acordo com s, s’ e r
9 s=-¢
10 até s = estado final
11 ;
12 fim
13 fim

Nesse algoritmo ¢ necessario o estado inicial do agente (o no6 inicial), o estado final (o no final)
e se existe um ou mais nés que estao sendo atingidos por fogo e devem ser bloqueados, bem como
definir o nimero de episdédios ou épocas. Um episédio pode ser definido como uma sequéncia
de estados, agOes e recompensas, que termina no estado final definido, entao varios episodios
acontecerao para que o agente possa aprender o melhor caminho, como explicado na Subsegao
2.1.5.3. Os valores de gamma, alpha e delta serao utilizados para o calculo da Equagao de Bellman

e a atualizagao da @)-table, ja o epsilon sera utilizado para a decisao de exploracao e intensificagao.

A cada episodio, o estado inicial do agente serd o no6 indicado como inicial e o agente tomara
acoes até que o estado atual dele seja igual ao estado final indicado. Nesse algoritmo é utilizado os
conceitos de exploragao e intensificagao explicados na Subsecao 2.1.2, com o auxilio de um algoritmo
conhecido como epsilon-greedy, explicado na Subsecao 2.1.4.1. Caso o método de intensificagao for
escolhido, o agente ira escolher a préxima agao com base no maximo valor estimado, caso contrario,

ird escolher uma agao aleatéria entre todas as possiveis agoes.

Se o proximo estado escolhido for um no6 que esta bloqueado (n6 atingido por fogo), o agente
receberd uma punicao severa de -10, caso contrario a recompensa serd 0 ou -1, dependendo da
adjacéncia entre o estado atual e o préximo estado. Se o préximo estado for o estado final, o

episddio entao seré encerrado e o agente teré alcancado seu objetivo.

Parar a atualizagao sera utilizado a fungao de valor @-function demonstrada a Equagao 2.13 e

devidamente explicada na Subsecao 2.1.8.

Com o passar dos episodios, os valores da Q-Table irao convergir para os melhores valores
possiveis e o agente, portanto, aprendera o melhor caminho de um né inicial informado, para um

no6 final também informado, apenas consultando sua Q-Table.
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4.2 Aprendizado por Reforco Profundo

Apobs a construgao de um algoritmo de @Q-Learning para a andlise de rotas de fuga utilizando um
grafo como ambiente, foi proposto um algoritmo de Aprendizado por Refor¢o Profundo, podendo
ser considerado um algoritmo de @-Learning Profundo, para a otimizagdo dessa busca. Esse

algoritmo foi divido em trés partes, a rede neural proposta, o ambiente e o agente.

Diferente do algoritmo de @Q-Learning proposto, a rede neural consegue encontrar a melhor
rota de fuga de todos os nés do grafo, para os nds de saida, nao sendo obrigatorio a informagao de

um noé inicial.

4.2.1 Rede Neural Proposta

Para esse problema foi implementado uma rede neural totalmente conectada, como mostra a
Tabela 4.1, simples e facil de utilizar, pois a representacao dos dados sao varidveis numeéricas e nao
imagens ou textos, que necessitam de arquiteturas como Redes Neurais Convolucionais (CNN) ou
Redes Neurais Recorrentes (RNN).

Tabela 4.1: Rede Neural Proposta

Name | Type | In Features Out Features Activation
F1 Linear | Tamanho de observagao | 256 ReLu

F2 Linear | 256 128 ReLu

F3 Linear | 128 64 ReLu

F4 Linear | 64 Quantidade de agoes | Linear

A arquitetura da rede consiste em 4 camadas, chamadas de camadas totalmente conectadas
(Pully Connected Layer), essas camadas vao ajudar a alterar a dimensionalidade da saida da
camada anterior para que esse modelo possa de forma facil definir a relagdo entre os valores dos

dados que o modelo esté trabalhando.

As redes neurais utilizam transformacoes mateméaticas lineares para processar os dados que
recebe, portanto, independente da complexidade da rede neural que se utiliza, s6 serao utilizadas
operacoes lineares entre as variaveis. Para eliminar essa dificuldade em processar transformagoes
nao lineares é utilizado as funcoes de ativacao. Nesse trabalho foi escolhido a funcao de ativagao
nao linear ReLu (Rectified Linear Activation Function), por ser computacionalmente leve, ela
acelera o treinamento, pois retorna 0 para todos os valores negativos, como mostra a Equagao
4.1, diminuindo a quantidade de neurénios durante o processo de forward (processo em que um
neurdnio transmite informacao a outros neurénios da rede neural). Exceto a ultima camada, todas

as outras terao a funcao de ativagao ReLu.

f(z) = max(0,x) (4.1)

A rede neural proposta para o algoritmo de Aprendizado por Refor¢o Profundo recebe dois
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parametros de entrada, a quantidade de acoes que o agente pode realizar dentro do ambiente, que
serd a quantidade de nds que existirem no grafo, e o tamanho de observacao do ambiente que sera
definido como a quantidade de nos * 2, portanto o agente terd um espago de observacao parcial do
ambiente, visto que o ambiente utilizado é uma matriz que possui um tamanho de quantidade de

nos * quantidade de nos.

O algoritmo de otimizagao escolhido foi o Adam, utilizado para atualizar a rede de forma
interativa com base nos dados de treinamento, sendo uma extensao do gradiente descendente

estocéstico. Ja para o calculo de perda, foi escolhido o método de MSE (Erro quadréatico Médio).

A saida da rede serd a quantidade de acOes possiveis, ou seja, existird um valor para todas as
possiveis agoes a se tomar dentro do ambiente e para a escolha da melhor agao deveréa ser escolhido

a com maior valor, assim como no algoritmo de @-Learning.

4.2.2 Ambiente

A classe de ambiente seguira a estrutura utilizada no OpenAI Gym (18), facilitando o enten-
dimento do problema e possibilitando mudangas futuras. Essa estrutura consiste em 4 métodos
principais, sendo eles init, step, render e reset, porém nesse trabalho nao sera utilizado o método

de render.

O método de init consiste na inicializacao das variaveis necessarias para o ambiente, esse método
receberd o grafo referente a planta baixa, os nos de saida e os nos atingidos por fogo e a partir
do grafo de entrada, serd gerado a matriz correspondente, utilizando como peso entre as arestas a
distancia espacial entre os nés. A quantidade de ac¢les possiveis a serem realizadas sera definida
como a quantidade de nds do grafo e o tamanho do espago de observagao serd definido como a
quantidade de acoes possiveis * 2, isso indica que o agente nao tera conhecimento completo do

ambiente de observacao, mas apenas de uma parte dele.

O método reset reinicializa o ambiente para as condi¢Ges iniciais definidas. Esse método sera
responsavel por definir o estado inicial do agente no ambiente de forma aleatéria ou em um no pré-
definido, caso esse valor tenha sido informado. Ele recebe apenas um paridmetro nao obrigatério
para indicar o estado inicial. Utilizar o estado inicial de forma aleatéria, faz com durante o
treinamento o agente aprenda o caminho de todos os nés do grafo até o nés de destino, mas isso

também torna o tempo de treinamento consideravelmente maior.

O método step serd responsavel pela parte essencial do algoritmo, definir a proxima agao a
ser realizada, o proximo estado e a recompensa. Possui como entrada duas varidveis essenciais, o

estado e a agao. Esse método sera dividido em 2 partes para melhor entendimento.

A primeira parte do método step serd responsavel por através das varidveis de estado e agao,
mapear o n6 de préximo estado e o ndé atual em que ele se encontra dentro do grafo, isso sera

necessario para o célculo da recompensa retornada para o agente.

A segunda parte do step é responsavel por definir a recompensa retornada para o agente por

tomar determinada agao dado um estado atual. Com o conhecimento dos nds correspondentes ao
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estado atual e do proximo estado, é simples calcular a recompensa retornada utilizando a matriz
adjacente. Como nao é informado a distancia exata entre um cémodo e outro, os pesos das arestas
dentro do grafo é utilizando para dar uma nogao disso, calculando a distancia espacial entre um
noé e outro, no desenho do grafo informado pelo usuéario, entdo quanto maior o valor do peso de
uma aresta que conecta dois nés dentro de um grafo, maior a disténcia espacial entre esses dois
nos, isso é levado em consideragao pois o melhor caminho entre um né e os nés de saida e aquele

que evita os nos bloqueados e possui menor distancia entre os noés.

As recompensas retornadas foram definidas da seguinte forma, caso o proximo estado foi um
no6 que esta na lista de nds atingidos por fogo, o agente recebera uma recompensa severa de -10000,
caso o no atual e o n6 do préximo estado nao forem vizinhos, ou seja, ndo forem adjacentes entre
si, o agente recebera uma punigao de -5000, caso os nés sejam adjacentes, mas o né6 do préximo
estado nao for um né de saida, o agente recebera uma punicao correspondente ao peso da aresta
que conecta esses nos e caso o n6 do proximo estado estiver na lista de nés de saida, o agente
receberd uma recompensa positiva de 10000, indicando assim que ele concluiu seu objetivo com
sucesso. Com os valores de recompensa é possivel calcular a fun¢do de recompensa, podendo ou

nao ser utilizado algum fator de desconto.

4.2.3 Agente

O agente sera responsével por inicializar a rede neural proposta, o ambiente e orquestrar o

treinamento.

Para a inicializacao do agente, é necessario informar o grafo referente a planta baixa, os nés que
possuem saida, os nds que estao sendo atingidos pelo fogo e se seré realizado o método de transfer
learning, se sim, o peso que serd utilizado. Algumas variaveis que também serdo utilizadas no
treinamento, necessitam ser inicializadas, sendo elas o batchsize, o tamanho do buffer de repeticao,
a quantidade de episédios, o gamma, o learning rate, o beta e o epsilon. Também é necessario
a inicializagdo das varidveis necessarias para os algoritmos de FEzperience Replay e da Rede de

Destino.

A primeira coisa a se fazer € a inicializacdo do ambiente, pois a partir dele podera ser obtido
o tamanho do espago de observagao e da quantidade de agoes, varidveis necesséirias para entao
iniciar a rede neural. Apoés a inicializacado do ambiente e da rede neural é definido a inicializagdo

do buffer de repeticao.

O buffer de repeticao faz parte da técnica de Experience Replay, explicado na Subsec¢ao 2.1.9.1,
a experiéncia é representada por uma quadrupla de (estado atual, acdo, recompensa, fim, novo
estado) e pode ser inicializada antes do treinamento do agente com valores aleatorios de transigoes,
isso significa que nao sera utilizado a rede neural para escolha das agoes a se tomar, sera sempre
escolhido uma acao aleatéria. Essa inicializacao aleatéria busca auxiliar no treinamento do agente,
para que ele possa comecar o treinamento com algum conhecimento prévio. Caso escolha inicializar
esse buffer de repeticdo antes do treinamento, serd definido pelo agente, um valor de quantas

experiéncias prévias serao recolhidas, como 25% do tamanho total do buffer de repetigao.

26



Apos a definicao sobre a inicializacdo do buffer de repeticdo com valores aleatérios, o ambiente
e o agente estao preparados para comecar o treinamento, o algoritmo de treinamento pode ser
dividido em 2 partes, a primeira sendo a amostragem do ambiente, realizando agoes e armazenando
as quadruplas do buffer de experiéncia, a segunda onde seréd selecionado o mini lote do buffer
de repetigao aleatoriamente e a atualizacao das redes. Um exemplo do treinamento do agente
utilizando Aprendizado por Refor¢co Profundo, Experience Replay e Rede de Destino, pode ser

visualizado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Algoritmo do Aprendizado por Refor¢co Profundo com Experiment Replay

e Rede de Destino
Entrada: D - Buffer de repeticio, Q - rede neural, Q - Rede de Destino, A - agente

1 inicio
2 para cada episddio
3 faca
4 € < calcula um novo epsilon
5 Escolha uma agao a dado um estado s usando o método de epsilon-greedy(Q)
6 Execute a agdo a e receba a recompensa 7 e o proximo estado s’
7 Armazene a transicao (s, a, r, s’, final) no buffer de repeticao D
8 Amostre um lote de transi¢oes aleatérias B de D
9 Passe B com os valores de estados (s) pela rede QQ para calcular Q(s,a)
10 Passe B com os valores dos proximos estados (s’) pela rede Q para calcular Q(s’,a)
11 Calcule a diferenca temporal do destino TD-target « 7 + v * maz,(Q(s’,a))
12 Calcule a perda MSE com o TD-Target e Q(s,a)
13 Atualize a politica utilizada com o otimizador ADAM
14 se o espaco de tempo % tempo de atualizacdo do destino == (0 entao
15 Atualize os pesos de Q e Q
16 fim
17 fim
18 fim

A primeira parte do treinamento é semelhante ao que ja foi desenvolvido no algoritmo de Q-
Learning, é nessa parte que sera utilizado os conceitos definidos na Subsecao 2.1.2 de exploragao e
intensificacao, a taxa de exploracao sera definida como o epsilon e sera responsével por equilibrar
as duas técnicas dentro do algoritmo. O epsilon é definido como mostra a Equagao 4.2, portanto,
para os primeiros episédios, a probabilidade de se escolher uma agao pelo método de exploracao é
muito alta, onde a acao seré realizada de forma aleatéria, porém vai diminuindo a medida que os
episddios vao acontecendo, onde sera priorizado o método de intensificacao e a agdo seré realizada
com base na rede neural. Essa primeira parte pode ser visualizada no Trecho de Cédigo 8.

—1

e = exp( (4.2)

numero de episodios )
2

A segunda parte do treino se refere ao método de FEzperience Replay e a Rede de Destino

descrito nas Subsecoes 2.1.9.1 e 2.1.9.2. E nessa parte que sera utilizado a variavel batchsize, ela
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indicara o tamanho do mini lote de amostras aleatorias do buffer de repeticao, que seré usado para
atualizar a rede neural, também ¢é utilizado a variavel gamma que para o calculo dos targets da Rede
de Destino. Em tese, nao se deve realizar a aprendizagem da rede enquanto nao existir um valor
pré-definido de tamanho do buffer de repeticdo, porém como o algoritmo necessita performar da

forma mais rapido possivel, sera realizado a etapa de aprendizagem da rede em todos os epis6dios.

4.2.4 Inferéncia

A inferéncia do modelo de aprendizado de méaquina, ¢ uma forma de utilizar o modelo de
aprendizado de maquina para processar dados de entrada ao vivo, gerando uma saida desejada,

portanto, essa etapa s6 acontece apds o treinamento do modelo.

Apods o modelo de Aprendizado por Reforco ter sido treinado, é facil realizar a inferéncia do
mesmo, onde é necessario apenas o modelo treinado para realizar a inferéncia dos nés do grafo
(exceto os nos de saida), ou de um no inicial, para descobrir o melhor caminho para as saidas,

aprendido pelo agente de aprendizagem.

4.3 Representacao da imagem de uma planta baixa

O objetivo desse trabalho é a anélise de rotas de fuga utilizando Aprendizado por Reforgo,
sendo assim, a representacao automética da planta baixa de um edificio em forma de grafo, nao faz
parte do escopo desse trabalho. Portanto, a forma utilizada para a representacao de uma planta

baixa é manual e feita pelo usuario.

Para facilitar o envio da planta baixa do edificio em forma de um grafo e fazer a inferéncia
do modelo de Aprendizado por Reforgo Profundo, foi desenvolvido um interface web, utilizando
o framework Javascript de codigo aberto Vue JS (56), uma API (Interface de Programagao de
Aplicagao) utilizando o FastAPI, um framework web para desenvolvimento de APIs RESTful em
Python (2) e o software de banco de dados orientado a documentos livre MongoDB (4). Essa
interface possui duas funcionalidades principais, a criacdo de um projeto e a inferéncia de um

projeto, como mostra a Figura 4.1.

4.3.1 Criagao de um projeto

A criacdo de um projeto, é uma funcionalidade desenvolvida para que o usuario possa enviar a
planta baixa do edificio em formato JPG, JPEG ou PNG e com o auxilio da biblioteca v-network-
graph (3). E possivel que o usuario desenhe os nos e arestas correspondentes aos comodos e ligacoes
entre os mesmos, sobre a imagem enviada, realizando a transformagao da planta baixa do edificio

em um grafo, como mostra a Figura 4.2.

Os noés sem saidas, possuem cor azul e indicam que nao existe nenhuma saida do edificio naquele
comodo correspondente, os nés com saidas, possuem a cor verde e indicam que existe uma saida do

edificio naquele comodo correspondente. As arestas significam que os dois nés possuem conexao
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Criar projeto Inferéncia de um projeto

Figura 4.1: Pagina inicial da interface web

Fonte: Autor

direta, por portas, portais ou corredores, portanto, os dois nés serao vizinhos. Nao é necessario
considerar janelas como passagem, quando nao se tem certeza se a mesma pode ser utilizada como
uma passagem de um local a outro. E necessario que o no esteja localizado o mais perto do
centro possivel, para poder se calcular a distdncia entre nés vizinhos, utilizando as coordenadas da

imagem.

E importante que todas as informacoes contidas no grafo estejam corretas, como a quantidade
de nos, arestas e principalmente os nés que possuem uma saida segura do edificio, pois o algoritmo
de Aprendizado por Reforgo s6 utilizara as informagées cadastradas, ndo conseguindo fazer nenhum

tipo de verificagdo para validagao das informagoes.

Apos a finalizagao da criagao do grafo correspondente a planta baixa do edificio, é necessario
preencher um formulario para cadastro das informacoes no banco de dados utilizado, indicando o
nome do criador do projeto e o nome do projeto, para que ele possa ser localizado posteriormente
no banco de dados, como mostra a Figura 4.3. Isso evita que toda vez que for necessario fazer a
inferéncia de um projeto, o usuario tenha que criar novamente o grafo, visto que esse processo é

trabalhoso e demorado.

As informacoes do projeto sao salvas em um banco de dados néo relacional MongoDB, conforme
a Tabela 4.2, com essas informagoes é possivel reconstruir o grafo para um formato em que o
algoritmo de Aprendizado por Refor¢o entenda, bem como, possibilitar que o usuario possa ter

acesso a esse projeto futuramente.

4.3.2 Inferéncia de um projeto

Primeiramente para realizar a inferéncia de um projeto, é necessario consultar no banco de
dados todos os projetos criados por um usuério especifico, como mostra a Figura 4.4. E possivel

selecionar um projeto para continuar o processo e realizar a inferéncia do mesmo, ou até mesmo
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Ad N sem saldas Add N6 com saidas Add N6 sem saidas Add N6 com saidas

4 PLANTABAXA

Figura 4.2: Criagao de um grafo através de uma planta baixa

Fonte: Autor

Tabela 4.2: Informacoes salvas do projeto

_id Identificador do documento

createdBy O nome do criador do projeto

project Nome do Projeto

nodes Lista de informagdes dos nos (nome, tamanho e cor)
edges Lista de informagoes das arestas (destino e origem)
graph Objeto da classe vue-network-graph

fileID Identificador do arquivo da imagem SVG
createdTime | Data e hora de criagao do documento

model Modelo pré-treinado do projeto

excluir um projeto que nao é mais necessario.

Para realizar e inferéncia do projeto é necessario duas informacgoes cruciais para o modelo
de Aprendizado por Reforgo, a informagoes de quais noés estdo sendo atingidos por fogo e se é
necessario realizar o treinamento considerando algum né inicial especifico. Realizar o treinamento
considerando um né inicial é mais rapido, porém s6 é retornado o caminho daquele né especifico

para saida.

Com isso, como mostra a Figura 4.5, existe uma tabela onde é possivel selecionar os nds que
estdo sendo atingidos por fogo e a necessidade de um no6 inicial no treinamento. Apds o modelo ter
sido treinado, é apresentado em uma tabela o resultado de inferéncia para todos os nés do grafo,
ou para um no inicial. Essa tabela informa o né inicial e o né final, bem como todo o caminho que

uma vitima deve percorrer até chegar a uma saida do edificio.

30



=]

Adicionar Informagdes

Criado por: ~ Anna Rosa Projeto: ‘ Projeto 1 - Escold ‘

(=)

Figura 4.3: Formulario para criagao de um projeto

Fonte: Autor

4.3.3 API (Interface de Programacao de Aplicagao)

Foi desenvolvido uma API (Interface de Programacao de Aplicagao) RESTful utilizando o

framework FastAPI. Rest API é o conjunto de boas praticas utilizadas nas requisi¢coes HTTP

(Protocolo de Transferéncia de Hipertexto) realizadas por uma API em uma aplicacdo web. No

contexto do trabalho, a API sera responsavel por realizar a comunicacao entre a interface web e o

banco de dados.

Tabela 4.3: Rotas da API

Rota Dados necessarios no corpo da requisi¢ao | Significado
nome do criador do projeto,
Jcreate nome do projeto, imagem em svg, Salvar as informagoes de um projeto no
nos do grafo, arestas do grafo, banco de dados
grafo
/list nome do criador do projeto Listar projeto de um usuério
/delete/project nome do criador, .n0fne do pro:]eto, Deletar um projeto especifico
data e hora de criacao do projeto
nome do criador, nome do projeto,
/inference data e hora de criagao do projeto, Realizar a inferéncia de um projeto
noés bloqueados, n6 de inicio

A API conta com quatro rotas que utilizardao o método de requisicado POST. Como mostra a

Tabela 4.3, cada rota tem um propoésito especifico para a comunicagado com o banco de dados e

para inferéncia dos projetos, com isso é necessario enviar no corpo da requisicao HTTP algumas
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Nome do
Projeto: Projeto
1- Escola
Criado por:
Anna Rosa
Data da
criagéo: 2022-
09-

22T19:56:06 174535

Selecionar Deletar

Figura 4.4: Projetos cadastrados para um usuério especifico

Fonte: Autor

informagoes como nome do criador do projeto e nome do projeto.
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Figura 4.5: Inferéncia de um projeto

Fonte: Autor
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Visao Geral

Este capitulo trata dos resultados obtidos nos experimentos feitos com a rede neural construida

para a busca do melhor caminho dentro de um grafo, utilizando Aprendizado por Reforgo.

Para a analise, foram escolhidas 3 plantas baixas, referentes a escolas publicas, desenvolvidas e
disponibilizadas pelo Fundo Nacional de Desenvolvimento da Educacao, uma autarquia vinculada
ao Ministério da Educagao do Brasil (36).

A primeira planta baixa escolhida é apresentada na Figura 5.1, denominada nos experimentos
como Projeto 1. Esse projeto se refere a um espaco educativo rural com 2 salas de aulas, desti-
nado para a construcao de escolas de um pavimento a serem implementadas em assentamentos ou
pequenas comunidades rurais nas diversas regioes do Brasil, com capacidade para até 120 alunos.
O projeto conta com 2 salas de aula, 1 patio coberto, 1 administragao, 2 banheiros e uma érea de

servico, possuindo apenas uma saida.

4 PLANTABAIXA
ESCALA 150

Figura 5.1: Planta Baixa do Projeto 1
Fonte: (7)
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A segunda planta baixa escolhida é apresentada na Figura 5.2, denominada nos experimentos
como Projeto 2. Esse projeto se refere a um espaco educativo rural com 4 salas de aula e uma quadra
esportiva, também destinado a construcao de escolas de um pavimento a serem implementadas em
diversas regides do Brasil, porém esse projeto tem capacidade para 240 alunos. O projeto conta
com 4 salas de aula, 1 diretoria, 1 secretaria com arquivo, 1 almoxarifado, 1 sala de professores, 1
pétio coberto, 1 vestidrio, 1 despensa, 1 cozinha, 1 adrea de servigo, 1 estacionamento, 1 bicicletario

e 6 banheiros, possuindo duas saidas.

Figura 5.2: Planta Baixa do Projeto 2
Fonte: (8)

A terceira planta baixa é apresentada na Figura 5.3, denominada nos experimentos como Pro-
jeto 3. Esse projeto se refere a um espaco educativo rural com 6 salas de aula e uma quadra
esportiva, também destinado a construcao de escolas de um pavimento a serem implementadas em
diversas regices do Brasil, porém esse projeto tem capacidade para 360 alunos. A tnica diferenca

para a planta baixa do Projeto 2, é a adicao de 2 salas de aula.

4 PLANTABAXA

Figura 5.3: Planta Baixa do Projeto 3
Fonte: (9)
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A partir das imagens dessas plantas baixas é possivel utilizar a interface web desenvolvida para
transformar as informagdes em grafos, podendo assim utilizar o algoritmo de Aprendizado por

Refor¢o Profundo para encontrar as melhores rotas de fuga dos edificios.

Com as informagoes dos grafos, é enviado para o algoritmo de Aprendizado por Refor¢o Pro-
fundo apenas os noés, arestas e a localizagdo dos nés. Também é necessario enviar as informagao
de quais nos sao referentes as saidas do edificio e quais nés podem estar sendo atingidos por fogos
e, portanto devem ser bloqueados, sendo assim, possivel reconstruir o grafo e extrair sua matriz

adjacente.

5.1.1 Distancia entre dois nos

Uma forma simples encontrada para calcular a distancia entre dois nés, para que no melhor
caminho até a saida também seja considerado a disténcia, foi utilizar a distancia entre dois pontos
em um plano. Como ao desenhar os nds na imagem o que esté sendo feito é marcar em um plano a
coordenada x e coordenada y de um objeto, podemos considerar essas coordenadas para o calculo

da distancia.

Para calcular a distancia entre dois pontos, é necessério primeiramente obter as coordenadas
desses pontos. Nesse trabalho é simples extrair essas informacoes, pois ao desenhar o grafo ja
é retornado as coordenadas de todos os nos. Através dessas coordenadas é possivel calcular o
comprimento do segmento de reta que liga esses dois pontos, utilizando o Teorema de Pitagoras.
Portanto, se existir um n6 A e um né B, onde A(xg, ya) € B(Xp, y5), a distancia entre esses nos
pode ser calculada conforme a Equacdo 5.1. E dessa forma que ¢ definida a distancia entre os nos,

para poder ser retornada a recompensa para o agente.

dap = (T — 2a)2 + (Yo — Ya)? (5.1)

5.1.2 Definicao das variaveis

A quantidade de episédios deve ser definida conforme os objetivos do problema, para o trei-
namento do agente e considerando bons resultados, iniciando de um né especifico, é necessario
menos episédios do que o treinamento de todos os ndés do grafo para os nos de saida. Portanto,
a definicao da quantidade de episddios necessarios foi definido conforme a Tabela 5.1. Um dos
fatores mais importantes para a definicao dos episédios é a quantidade de arestas existentes no
grafo, pois quanto maior a quantidade de caminhos possiveis para serem realizados pelo agente,
maior a complexidade do problema. Uma das alternativas que diminui a necessidade de grandes
quantidades de episddios é a utilizacao do método de transfer learning, pois a rede ja terd pesos

pré-treinados, facilitando o aprendizado do agente.

Para todos os experimentos foi definido o tamanho de 10° para o buffer de repeticdo, assim
como recomendado na literatura. O beta foi definido como 1, o learning rate como le-2, o tamanho

da amostra do buffer de repeti¢ao (batchsize) como 240, o gamma como 0.99 e o epsilon como 0.5.
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Tabela 5.1: Definicao da quantidade de episédios

Condigao Quantidade de episddios

Existe um no de inicio (Quantidade de arestas) * 100
(Quantidade de arestas/3) * 500

A quantidade de arestas é maior que 40 | (Quantidade de arestas) * 900
(Quantidade de arestas) * 500

E utilizado transfer learning

Para os demais casos

Essas variaveis podem ser alteradas de acordo com a necessidade e do problema, mas para fins de

comparagao foram mantidas constante durante os experimentos.

5.1.3 Avaliagao dos treinamentos

Foram escolhidos trés métodos para o treinamento do agente, sendo eles, Aprendizado por
Reforgo com FExperience Replay com e sem a inicializagdo do buffer de repetigdo com valores
aleatorios e o método de Aprendizado por Refor¢o com Ezxperience Replay sem a inicializagao do
buffer de repeticdo, mas com transfer learning. Esses trés métodos estdo devidamente explicados

na Subsegao 2.1.9. Portando os experimentos estarao sempre divididos em trés etapas.

Para a avaliagdo dos treinamentos foi utilizado duas métricas, a média da recompensa acu-
mulada ao longo dos episodios e a perda MSE (Erro quadratico médio), além da observagao dos

melhores caminhos indicados pelo algoritmo.

5.1.4 Infraestrutura Utilizada

Todos os experimentos detalhados nesse trabalho foram feitos utilizando uma méquina com
processador AMD Ryzen 5 3500u, com uma placa de video integrada NVIDIA GeForce MX250 e
uma memoéria RAM DDR4 de 8gb e 2400MHZ.

5.2 Projeto 1

O Projeto 1 possui 9 nos e 8 arestas bidirecionais, como mostra a Figura 5.4, onde s6 existe uma
saida, que esté representada pelo N6 0, o tinico né que possui a cor verde no grafo da imagem. Esse
projeto pode ser considerado simples, pois com excegao do N6 8, todos os nés possuem caminhos
curtos para o né de saida. Para grafos simples nao seria necessario a utilizacao de uma rede neural

para a anélise das rotas de fuga, mas a fim de comparacao, sera analisado nesse trabalho.

5.2.1 Projeto 1 sem bloqueios

Neste primeiro experimento simulado, nao existe nenhum cémodo do edificio sendo atingido

pelo fogo, por isso nao existe bloqueio entre os ndés do grafo e o n6 de saida. Esse experimento
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serd focado apenas em analisar o tempo de treinamento do agente e os métodos propostos para

encontrar o caminho de todos os nés do grafo para o N6 0, o tinico n6 de saida.

2

Primeiramente é necessario reconstruir o grafo e extrair sua matriz adjacente, isso se torna
simples com os nods, arestas e localizagao informadas e armazenadas pelo usuario, portanto a
matriz adjacente pode ser visualizada na Equagao 5.2. E importante lembrar que os pesos das

arestas correspondem a distancia entre um né ao outro, como mostra a Equacao 5.1.

1 PLANTA BAIXA
ESCALA 1150

Figura 5.4: Grafo do Projeto 1
Fonte: Autor
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Utilizando o Aprendizado por Reforco Profundo com a técnica de Experience Replay, é neces-
sario decidir a inicializacao ou nao do buffer de repeticao com valores aleatérios. Esse primeiro
experimento é uma comparacao entre os dois métodos sugeridos. Para os dois experimentos reali-

zados, foi utilizado 4000 episodios.
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O tempo de treinamento do agente quando nao se inicializa o buffer de repeticao foi de 33
segundos, e o tempo de resposta da API para a interface web com o resultado foi de 36 segundos.
Para o treino com inicializagdo aleatéria do buffer de repeticao, o tempo de treinamento inicializa-
cao do buffer foi de 0,7 segundos, o tempo de treinamento do agente foi de 39 segundos e o tempo

de resposta da API para a interface web com o resultado foi de 49,35 segundos.

O resultado para a recompensa acumulada, bem como o resultado da perda pode ser visualizado
na Figura 5.5. Analisando os resultados, percebe-se que nao existe nenhuma diferenca significativa
entre a inicializagdo com valores aleatérios ou nao do buffer de repeticao, visto que para os dois
experimentos, a recompensa acumulada comeca a convergir a partir do episédio 2500. Portanto,
para grafos pequenos, a tunica diferenca entre esses dois métodos estd no tempo de inferéncia,
visto que a nao inicializagdo do buffer com valores aleatérios é mais rapida, apesar de a diferenga
ser pequena. Nesses experimentos foram encontrados 100% de todas os caminhos possiveis do

ambiente.

Recompensa

== Recompensa- Sem inicializagdo do buffer

5,00E+04

== Recompensa- Com inicializagdo do buffer

0,00E+00
-5,00E+04

-1,00E+05

Perda

== Perda- Seminicializagdo do buffer == Perda- Com inicializagéo do buffer

8,00E+07

6,00E+07

4 D0E+07

Perda

-1,50E+05
2 D0E+07
-2,00E+05

Média da recompensa acumulada

0,00E+00
0,00

-2,50E+05
0,00 1.000,00 2.000,00 3.000,00 1.000,00 2.000,00 3.000,00

Episddios Episddios

Figura 5.5: Grafico de Recompensa e Perda para o Projeto 1 - Sem bloqueios

Fonte: Autor

5.2.2 Projeto 1 com bloqueios

Existe apenas um né do grafo que possui um caminho com tamanho maior que 3 para o nd
de saida, o N6 8, pois o tinico caminho para o n6 de saida serd No 8, No 7, N6 1, No 0. Para os
demais n nés do grafo sempre existird um caminho N,, No 0, NJ 1. Portanto, caso ocorra um
incéndio no NdJ 7, ndo existira caminhos seguros de um né do grafo para a saida. Foi realizado um

experimento a fim de verificar o que o agente aprenderia caso o né bloqueado fosse o N6 7.

Os trés experimentos foram feitos com o bloqueio do N6 7, Experience Replay sem inicializagao
aleatoria do buffer de repeticao, Experience Replay com inicializacao aleatoéria do buffer de repe-
ticao e utilizando o método de Ezperience Replay e transfer learning. Para o método de transfer
learning foi utilizado o peso obtido no experimento anterior da Subsecao 5.2, sem a inicializagao
aleatoria do buffer de repeticao, portanto o agente comecara utilizando um peso pré-treinado que

se assemelha ao cenario atual, exceto pelo bloqueio de apenas um né.

Apenas para o método de Experience Replay com inicializacao aleatoria do buffer de repetigao,

o agente nao consegue aprender os caminhos dos nés para o né de saida quando o N6 7 é bloqueado,
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possuindo assim uma taxa de precisao de caminhos de 0%. Para os demais casos, o agente consegue
aprender o caminho da maioria dos nés para o né de saida, com excecao do N6 8, que nao possui
nenhum caminho seguro para a saida, entao nao é possivel e nem recomendado indicar um possivel
caminho, portanto foi encontrados 86% do total de caminhos e 100% dos caminhos seguros do
ambiente. E interessante notar que é utilizado apenas 1400 episodios para o método de transfer
learning, que possui um tempo de treinamento de 12 segundos e o tempo de resposta para a
interface web de 13 segundos, isso faz com que o tempo de treinamento diminua pela metade,

mantendo o resultado obtido treinando o agente sem nenhum peso pré-treinado.

Um tultimo experimento foi realizado para fins de comparagao, foi simulado um incéndio no
N6 4 e N6 5, a fim de verificar o quanto dois bloqueios afetam no treinamento do agente. Para
a técnica de FExperience Replay sem inicializacao aleatoéria do buffer de repeticdo foi necessario
51 segundos para treinamento e 57 segundos para a resposta ser recebida na interface web, ja
com a inicializagao aleatoria do buffer, foi necessério 1 minuto para o treinamento e 1 minuto e 3
segundos para a resposta ser recebida na interface web, com os dois métodos anteriores utilizando
4000 episodios. Para a técnica de Fxperience Replay sem inicializagdo aleatéria, mas com transfer
learning, foi utilizado 1500 epis6dios, com um tempo de treinamento de 16 segundos. A média da
recompensa acumulada e da perda para esse experimento se encontram na Figura 5.6, onde em

todos os métodos, foi observado uma taxa de precisao dos caminhos do ambiente de 100%.

Recompensa Perda

== Recompensa- Sem inicializagdo do buffer == Recompensa- Com inicializagdo do buffer == Perda- Sem inicializagdo do buffer == Perda- Com inicializagdo do buffer
Recompensa- Com transfer learning Perda - Com transfer learning

5,00E+04 ‘ 1,00E+08
0,00E+00

7.50E+07
-5,00E+04 m

5,00E+07

-1,00E+05

Perda

-1,50E+05
2 50E+07

-2,00E+05
-2 50E+05 0,00E+00 s . L
0,00 0,00

1.000,00 2.000,00 3.000,00 1.000,00 2.000,00 3.000,00

Média da recompensa acumulada

Episddios Episddios

Figura 5.6: Gréfico de Recompensa e Perda para o Projeto 1 - Com bloqueios

Fonte: Autor

Observando apenas a Figura 5.6, fica claro como a técnica utilizando transfer learning tem
resultados superiores as demais, necessitando de menos episédios para a aprendizagem do agente
e com isso o treinamento se torna mais rédpido. Fazendo uma anélise comparativa entre os ex-
perimentos com e sem bloqueio, percebe-se que nao existiu diferenga significativa para os demais
métodos, visto que nos dois cenérios, a aprendizagem do agente comeca a convergir a partir do
episodio 2500.

5.3 Projeto 2

O Projeto 2 possui 31 nds e 34 arestas bidirecionais, como mostra a Figura 5.7, onde existem

duas saidas, que sdo representadas pelos N6 0 e N6 19, representados pela cor verde. O grafo do
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Projeto 2 ja possui maiores dificuldades em relacao ao grafo do Projeto 1, por ter uma quantidade
significantemente maior de nos e arestas. Nesse projeto, nao serdo considerados as janelas como

passagem.

Figura 5.7: Grafo do Projeto 2
Fonte: Autor

5.3.1 Projeto 2 - sem bloqueios

Nesse primeiro experimento simulado para o Projeto 2, ndo existe nenhum céomodo do edificio
sendo atingido pelo fogo, por isso nao existe nenhum bloqueio entre os nés do grafo e os nés de
saida. Assim como na Subsegio 5.2.1, esse primeiro experimento seré focado em analisar o tempo

de treinamento do agente para encontrar o caminho de todos os nés do grafo para os nés de saida.

Nesse experimento serd feito uma comparacado entre utilizar a técnica de Aprendizado por
Refor¢o Profundo com Ezperience Replay com a inicializacao aleatéria do buffer de repeticao ou
sem a inicializagao aleatoria do buffer de repeticao. Para os dois métodos, foi utilizado o valor de

episddios como 17000.

Para o experimento sem a inicializagao com valores aleatoérios do buffer de repeticéo, o treina-
mento durou 2 minutos e 53 segundos, com o tempo de resposta para a interface web de 3 minutos
e 10 segundos, ji com a inicializando o buffer de repeticao com valores aleatérios, o tempo para a
inicializagao do buffer foi de 0,6 segundos, o treinamento durou 2 e 39 segundos minutos e o tempo
de resposta para interface web foi de 3 minutos. Os gréaficos de média de recompensa acumulada

e perda podem ser visualizados na Figura 5.8.

Analisando a Figura 5.8, fica claro como a inicializagdo aleatéria do buffer de repetigao pode
acabar prejudicando o aprendizado do agente, pois mesmo com 17000 episédios o agente conseguiu
aprender apenas um caminho dentro de todo o grafo, obtendo uma taxa de precisao de caminhos

de 0%, enquanto sem a inicializagao aleatoéria, foi necessario apenas 7000 episodios para um bom
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Recompensa Perda
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Figura 5.8: Gréfico de Recompensa e Perda para o Projeto 2 - Sem bloqueios

Fonte: Autor

aprendizado do agente, com uma taxa de precisao de 100% dos caminhos possiveis.

A inicializacao aleatoria pode atrapalhar o aprendizado, pois ndo existe controle de quais
transigoes s@o realizadas e ao utilizar as amostras do buffer de repeticdo para a atualizacao da
rede neural, pode ser escolhidas transi¢oes ruins, feitas pela inicializagao aleatéria, confundindo o
agente e atrapalhando na aprendizagem. Portando, a inicializacao aleatoéria do buffer de repetigao,

se mostrou ineficaz para o aprendizado por refor¢co do agente de treinamento.

5.3.2 Projeto 2 - com bloqueios

Assim como feito na Subsecao 5.2.2, sera analisado qual impacto existe no aprendizado do
agente, caso existam nés bloqueados dentro do ambiente, porém, agora em um ambiente maior e

mais complexo.

O primeiro experimento a ser feito sera bloqueando o N6 2, pois caso isso acontega, nao existirao
caminhos seguros dos Nos 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 para as saidas. Foram utilizados 17000 epis6dios
para os métodos sem transfer learning e 5666 para o método com transfer learning. Diferente do
resultado obtido no Projeto 1, nenhum dos métodos foi capaz de encontrar as saidas dos nés do
grafo para os nés de saida, possuindo uma taxa de precisao de caminhos dentro do ambiente de
0%, isso porque, para muitos nds, a recompensa se torna extremamente baixa, independente do
caminho que seja escolhido, prejudicando o aprendizado do agente. Portanto, para esses casos, nao
devem ser considerados os caminhos previstos pelo algoritmo e se necessario, pode ser utilizado o

treinamento do agente sem bloqueios.

Para a analise de bloqueios dentro do grafo, foi feito um experimento, bloqueando os Nos 11,
12, 13, 14, 15, 16 e 17, simulando um incéndio nesses comodos. Novamente foi utilizado 17000
episodios para os métodos sem transfer learning e 5666 para o método com transfer learning. Para o
método de Fxperiment Replay sem a inicializacao aleatoria do buffer de repeti¢do, foram necessérios
2 minutos e 40 segundos para o treinamento do agente e 3 minutos para o recebimento do resultado
na interface web, ja para o treinamento com a inicializagao aleatoria, foram necessarios 0,6 segundos

para a inicializacao do buffer, 2 minutos e 38 segundos para o treinamento do agente e 3 minutos
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para o recebimento do resultado na interface web. Com o método de FExperience Replay sem a
inicializacao aleatoria do buffer de repeticao, mas com transfer learning, foi necessario apenas 52

segundos para o treinamento do agente, menos da metade do tempo necessério nos outros métodos.

Analisando a Figura 5.9 da média da recompensa acumulada e da perda, quando os Nos 11, 12,
13, 14, 15, 16 e 17 estao bloqueados, percebe-se que assim como no experimento do Projeto 1, a
técnica de se inicializar o buffer de repeticao com valores aleatérios continua retornando resultados
ruins e nao desejados, com uma taxa de precisao de caminhos de apenas 7%. Novamente a téc-
nica que utiliza transfer learning se destaca, precisando de apenas 4000 episédios para convergir,

possuindo um tempo de treinamento inferior a 1 segundo e uma precisdo de caminhos de 100%.
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Figura 5.9: Grafico de Recompensa e Perda para o Projeto 2 - Com bloqueios

Fonte: Autor

Portanto, foi comprovado que a inicializacao com valores aleatorios do buffer de repeticdo nao
é um bom método para esse problema, e sera retirada dos experimentos futuros, a fim de entender

melhor como a técnica de transfer learning pode ser utilizada em Aprendizado por Reforgo.

5.4 Projeto 3

O Projeto 3 possui 34 nos e 46 arestas, como mostra a Figura 5.10, diferente do Projeto 2, esse
grafo foi desenhado com mais detalhes, considerando algumas janelas como passagem, aumentando
consideravelmente o ntmero de arestas no grafo, portanto, apesar do projeto s6 ter a adicao de 2
nos, comparando com o Projeto 2, possui 12 arestas a mais. O N6 0 e o N6 21 sao os nos de saida

do grafo.

5.4.1 Projeto 3 - sem bloqueios

Nesse primeiro experimento simulado para o Projeto 3, nao existem nenhum cémodo do edificio
sendo atingido por fogo, por isso, nao existe nenhum né bloqueado dentro do ambiente. Como a
técnica de inicializacao aleatério do buffer de repeticdo nao se mostrou eficaz, é necessario apenas

treinar o agente para descobrir a saida de todos os nés do grafo, para os nos de saida.

Para isso, foram necessarios 41400 episddios para uma precisdo de 100% dos caminhos, com
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4 PLANTABAIXA

Figura 5.10: Grafo do Projeto 3
Fonte: Autor

uma duragao de treinamento de 7 minutos e 14 segundos e 7 minutos e 30 segundos para o resultado
ser recebido pela interface web, sendo assim, um acréscimo grande no tempo em comparacao ao
Projeto 2, para um grafo que possui 2 nés e 14 arestas a mais. Isso deixa claro como a quantidade
de arestas e nos influenciam o treinamento do agente, sendo necessério escolher quantidades de

episddios grandes, para que o agente consiga aprender todos os caminhos necessarios.

Com esse treinamento, pode-se utilizar os pesos obtidos para os treinamentos com transfer

learning.

5.4.2 Projeto 3 - Com bloqueios

O primeiro experimento sera o bloqueio do N6 32, sendo assim, nao existirao caminhos seguros
para os Nos 30 e 31. Sem a utilizacao de transfer learning, foi utilizado 41400 episédios, sem
sucesso, pois o agente nao consegue aprender nenhum caminho dentro do grafo, obtendo uma
precisao de caminhos de 0%. J4 utilizando o método de transfer learning, com 7666 episddios e um
tempo de treinamento de 1 minuto, foi possivel descobrir o caminho (com exceg¢ao dos Nos 30 e 31),
de quase todos os nés do grafo, nao sendo descoberto o caminho do N¢ 18 para a saida, possuindo
uma precisao de caminhos de 90%. Isso demonstra que com o método de transfer learning, apesar

de ter uma precisao pior do que o esperado, ainda assim é o método superior.

Bloqueando o N6 22, assim como feito no Projeto 2, o método de transfer learning continua
sendo superior, com excecao dos Nos 23, 24, 25, 26, 27, 28 e 29 que de fato ndo possuem um
caminho seguro para a saida, nao foi possivel encontrar o caminho dos Nés 11 e 34, possuindo 90%
de precisao dos caminhos seguros, enquanto o método sem transfer learning nao encontra nenhum

caminho, possuindo 0% de precisao dos caminhos.
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Depois de realizado diversos treinamentos, bloqueando um né6 dentro do grafo que faz com que
um ou mais nés nao possuam caminhos seguros até as saidas, tem-se que o resultado nao é confidvel
de se utilizar, considerando que ocorre uma falha no treinamento do agente, mesmo utilizando o

método de transfer learning. Podendo ser indicado um né inicial, para compensar esse erro.

Bloqueando o N6 22, mas indicando um n6 inicial, como o N6 2, é possivel encontrar de forma
rapida e precisa o caminho. Para esse experimento (N6 22 bloqueando e N6 2 como inicial) foram
utilizados 2300 episddios para ambos os métodos. Sem a utilizagdo de transfer learning, o treina-
mento durou 21 segundos e com transfer learning o treinamento durou 20 segundos. Observando
os graficos da média da recompensa acumulada e da perda, na Figura 5.11, é a primeira vez nos
experimentos que nao se observa diferencgas significativas entre os métodos com e sem transfer
learning, pois os dois comegam a convergir a partir do episdédio 1500, isso acontece pois o modelo

pré-treinado foi treinado para todos os nés do grafo e ndo para um especifico.
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Figura 5.11: Grafico de Recompensa e Perda para o Projeto 3 - Com um no inicial

Fonte: Autor

Por fim, a fim de verificar a eficicia da aprendizagem para varios nos bloqueados, foi realizado
um experimento bloqueando os Nos 4, 5, 6 ¢ 10. Para o treinamento do agente sem transfer
learning foi utilizado 41400 epis6dios, com o tempo de treinamento de 10 minutos e 21 segundos,
j& com tranfer learning foi utilizado 7666 episddios, com o tempo de treinamento de 1 minuto e
48 segundos. Analisando a recompensa acumulada e a perda para esse experimento, como mostra
a Figura 5.12, fica bem claro como o método de utilizar transfer learning auxilia e acelera o
treinamento do agente. Os dois métodos retornaram uma precisao dos caminhos do ambiente de
100%.

5.5 Aplicacao Final

Apos todo os experimentos, foi possivel finalizar a aplicagao final, que possui duas principais
funcionalidades, a criagdo de um projeto e a inferéncia de um projeto, funcionando conforme a
Figura 5.13, onde serao utilizados todos os conceitos e codigos desenvolvidos ao longo de todo o
trabalho. E possivel visualizar a utilizacdo da interface web, da API com o codigo de Aprendizado

por Reforco e o banco de dados MongoDB.
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Figura 5.13: Diagrama da aplicacao final
Fonte: Autor

Como demonstrado nos experimentos, foi concluido que o melhor método a se utilizar é o
Aprendizado por Refor¢co com Fxperience Replay sem a incializacao aleatéria do buffer de repeticao,
mas com transfer learning. Entdo, no momento que o usuario criar um projeto pela interface web,
jé seré realizado um treinamento do agente no grafo correspondente, sem nenhum bloqueio ou né
inicial e os pesos desse treino serao armazenados no banco de dados MongoDB, para serem utilizado

futuramente. No momento que o usuario escolher fazer a inferéncia de um projeto existente, sera
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realizado o treinamento com transfer learning, utilizando o peso pré-treinado, armazenado no banco

de dados, fazendo com que o treinamento aconteca da forma mais rapida possivel.

Uma integracao ideal para o projeto, é a utilizacao de sensores de fumaca inteligentes. E possivel
utilizar sensores de fumaga inteligentes ligados a internet, para indicar para a aplicagdo propostas
em tempo real, quais comodos estao sendo atingidos pelo fogo, isso faz com que automaticamente,
a cada atualizagao do ambiente, seja retreinado o agente com novos bloqueios, sempre indicando

o caminho ideal e atualizado.

Para essa integracao ideal é necessario um servidor externo ao ambiente monitorado para o
treinamento do algoritmo de Aprendizado por Reforco proposto. Esse servidor pode centralizar
diversas requisi¢oes em projetos diferentes. Um diagrama da integragdo proposta, pode ser visua-

lizada na Figura 5.14

Sensor de Fumaca
Inteligente

S

Internet

Servidor responsavel pelo
freinamento do agente

Figura 5.14: Integragao ideal com sensores de fumaca inteligentes

Fonte: Autor
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Capitulo 6

Conclusao

O Aprendizado de Maquina é um campo muito utilizado atualmente e em constante evolugéo,
apesar disso, o sub-campo de Aprendizado por Reforgo ainda tem muito a ser explorado, principal-
mente quando se refere a sua utilizacdo em tempo real. Isso se deve ao fato de que uma pequena

mudanga no ambiente de aprendizagem, causa a necessidade de retreinar todo o agente.

Nesse trabalho foi feito um estudo da utilizagdo em tempo real de Aprendizado por Reforco
para a descoberta das melhores rotas de fuga em casos de incéndios, isso foi feito através da

representacao em forma de grafos das plantas baixas de edificios.

Como apresentado na Subsegao 4.3, foi necessario o desenvolvimento de uma interface web
interativa, para que pudesse ser cadastrado os grafos referentes as plantas baixas utilizadas, como
esse processo ¢ manual e pode demorar, foi utilizado um banco de dados MongoDB para o arma-
zenamento das informagoes do grafo, tirando a necessidade de ter que re-anotar o grafo toda vez

que precisar ser feito a inferéncia de um projeto.

Como apresentado na Subsecao 4.1, foi construido apenas um algoritmo de Aprendizado por
Reforco, utilizando @-Learning, para encontrar o melhor caminho de um né especifico até ou-
tro dentro de um grafo. Esse algoritmo funciona perfeitamente quando existe a necessidade de
encontrar apenas um caminho dentro do grafo, porém como a proposta do trabalho era ter a pos-
sibilidade de encontrar o caminho de todos os nés do grafo até os nés indicados como saida, existiu

a necessidade de construir um algoritmo de Aprendizado por Reforco utilizando redes neurais.

Foram escolhidos trés projetos para realizar os experimentos, todos eles de plantas baixas
de escolas piiblicas. Dentro dos experimentos foram realizadas as comparagoes de trés métodos
propostos, o de Aprendizado por Refor¢co com FEzperience Replay com inicializacdo aleatéria do
buffer de repeticao, Aprendizado por Reforco com Ezperience Replay sem a inicializacao aleatoria
do buffer de repeticao e Aprendizado por Refor¢o com FEzperience Replay, sem a inicializagao

aleatoria do buffer de repeticao, mas com transfer learning.

Como apresentado na Subsecao 5.2, o Projeto 1 era o mais simples de todos, por possuir poucos
nos e poucas arestas em seu grafo correspondente. Foi concluido que para o projeto, quando

nao existem noés bloqueados, nao existiu diferencas significativas entre a utilizacdo do método
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de Ezperience Replay com e sem a inicializacao aleatoria do buffer de repetigdo, sendo utilizado
4000 episddios e com um tempo médio de treinamento de 41 segundos. Porém, quando existem
noés bloqueados, sendo possivel utilizar o peso pré-treinado do treino sem bloqueio, o método que
possui tranfer learning se destaca dos demais, precisando apenas de 1500 episédios e 16 segundos

para retornar caminhos com alta precisao.

Para o Projeto 2, apresentado na Subsecao 5.3.1, fica claro que para grafos que possuem uma
maior quantidade de nds e arestas, o método que possui a inicializagdo aleatoria do buffer de
repeticao é ineficaz e atrapalha o aprendizado do agente, sendo necessario descartar esse método e
adotar o método sem essa inicializacao para o treinamento do agente em um grafo sem bloqueios,
para que seu peso possa ser utilizado nos treinos com transfer learning, sendo esse o método

novamente mais eficaz e rapido.

O Projeto 3, apresentado na Subsegao 5.4, comprova que a técnica de transfer learning é a mais
rapida e eficaz, necessitando de apenas 1 minuto e 28 segundos para retornar de forma precisa todos

os caminhos dos nés do grafo para os nos de saida.

Os treinos com bloqueios sao mais rapidos do que os realizados sem bloqueios quando o usuario
cria o projeto pela interface web, isso porque, os treinos com bloqueios se beneficiam dos pesos
pré-treinados. Isso faz com que em casos de emergéncia, em poucos minutos ou segundos, possa

ser de fato calculado os melhores caminhos de todos os comodos de um edificio até a saida.

Durante os testes foi demostrado como o algoritmo pode falhar em casos de um né essencial
ser atingido por fogo. Se um né bloqueado, impedir que existam caminhos seguros de um ou mais
noés dentro do grafo para a saida, o resultado do treinamento do agente é aleatério, até mesmo
com a técnica de transfer learning, podendo inferir alguns caminhos dentro do grafo, ou até mesmo
nenhum caminho, por isso, é recomendado nesses casos que se utilize o treinamento com um né
inicial. Utilizando um n6 inicial dentro do grafo, o aprendizado é répido, pois o agente s6 teré que

aprender um caminho.

Os experimentos foram realizados utilizando uma infraestrutura local, nao ideal para trei-
namento de Aprendizado de Méquina, portanto, os tempos de treinamento obtidos, podem ser

melhorados utilizando uma. infraestrutura indicada para isso.

Fazendo a jungao de todos os componentes desenvolvidos nesses trabalho, foi possivel construir
uma aplicacao final simples de se utilizar, porém, eficaz para encontrar em tempo real vérios

caminhos dentro de um grafo.
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I.1 Trecho de Cédigos Relevantes

Todos os Trecho de Coédigos anexados sdo utilizando a linguagem de programagao python.

I.1.1 Algoritmo de Q-Learning

O Trecho de Codigo 1 é referente ao algoritmo de @-Learning construido, com um grafo como

ambiente e levando em consideragao o bloqueio de nos indicados como focos de incéndio.

import random
import mnetworkx as nx

import numpy as np

class PathFinder (object):
def __init__(self,graph: graph: nx.graph):

self .graph = graph #grafo inicial

self.adjacent_mat = nx.adjacency_matrix (graph).todense ()
self .num_nodes = len(self.adjacent_mat)
self.adjacent_mat = nx.adjacency_matrix(graph, nodelist=range (self.

num_nodes)) .toarray() #matriz adjascente do grafo

def gq_learning(self, start_state: int, aim_state: int, fire: list,
num_epoch: int = 200, gamma: float = 0.8, epsilon: float = 0.05, alpha: float
= 0.1):
len_of _paths = []
g_table = np.zeros((self.num_nodes, self.num_nodes)) # num estados x*

num acoes

for _ in range(l, num_epoch + 1): # interacao entre episodios
current_state = start_state
path = [current_statel
len_of_path = 0
while True:
next_state = self.epsilon_greedy(current_state, q_table,
epsilon=epsilon)
s_next_next = self.epsilon_greedy(next_state, q_table,
epsilon=-0.2) # epsilon<0, greedy policy
# update q_table

if next_state in fire:

reward = -10
else:

reward = -self.adjacent_mat[current_state] [next_state]
delta = reward + gamma * q_table[next_state, s_next_next] -

g_table[current_state, next_state]

g_table[current_state, next_state] = q_table[current_state,
next_state] + alpha * delta

# atualizar estado atual

current_state = next_state

len_of_path += -reward
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path.append(current_state)
if current_state in aim_state:
break

len_of_paths.append(len_of_path)

return path

def epsilon_greedy(self,s_curr, q, epsilon):#exploracao x intensificacao

potential _next_states = np.where(np.array(self.adjacent_mat[s_curr])

> 0) [0]

if random.random() > epsilon:

g_of _next_states = qls_curr][potential_next_states]

s_next = potential_next_states[np.argmax(q_of_next_states)]
else:

s_next = random.choice(potential_next_states)

return s_next

Trecho de codigo 1: Algoritmo de Q-Learning utilizado

I.1.2 Ambiente do Aprendizado por Reforco Profundo

O Trecho de Codigo 2 se refere ao método init do ambiente, que consiste na inicializacao das

variaveis necessarias, como o grafo referente a planta baixa, os nés de saida e os nés atingidos por

fogo. E nesse método que se extrai a matriz adjacente do grafo.

class Environment (object):

def _init__(self, G: nx.classes.graph.Graph, exist: List, fire:List, beta:

float) -> None:

self

self

node_

self

.graph = G #Grafo
self.
self .

exit = exit #Lista de saidas
fire = fire # Lista de nos blogeuados
.beta = beta #Fator de disconto

list = list(self.graph.nodes)

.adj_mat = nx.adjacency_matrix(self.graph, nodelist=node_list).todense ()

#Matriz adjascente

self
self

self .

self

.num_nodes = len(self.graph.nodes)

.n_actions = self.num_nodes #Numero de acoes

obs_size = self.num_nodes * 2 #Tamanho do espaco de observacao
.dict_node = self.create_dict ()

def create_dict(self) -> Dict:
dict_node = {}

for idx, node in enumerate (self.graph.nodes):

dict_node[node] = idx

return dict_node

o7



23

Trecho de codigo 2: Método de Init

para suas condigoes iniciais.

def next_state(self, action: int) -> int:

nodes = self.num_nodes #Quantidade de nos

return action+nodes

def define_start(self) -> int:

while True:

start = random.randint (0, self.num_nodes-1)

if start not in self.exit: #Estado inicial nao pode ser um no de saida

break

return start

def reset(self, previous_state = None) -> int:

if previous_state: #Se existe um estado inicial definido

start = int(previous_state)

else: #Se o estado inicial for aleatorio

start = self.define_start ()

state = self.next_state(self.dict_nodel[start]) #Estado inicial

return state

Trecho de codigo 3: Método de Reset

O Trecho de Codigo 3 se refere ao método reset do ambiente, onde sera reinicializado o ambiente

O Trecho de Codigo 4 sera responsavel pelo nicleo de aprendizagem, definindo a proxima agao

a ser realizada dentro do ambiente, o préximo estado e a recompensa recebida.

connected = False

if new_node in self.fire: #0 proximo no esta bloqueado

rw = -10000

elif new_node in self.graph[current_node]:

rw = self.adj_mat.item((current_node ,new_node))*-1
connected = True #Nos adjascentes

else:
rw = -5000 #Nos nao adjascentes

return rw, connected

o8

def reward(self, current_node: int, new_node: int) -> Tuple[float, bool]:



def call_reward(self, current_node: int, action: int) -> Tuple[int, bool]:

discount = self.beta
#self.dict = Dicionario de nos
current_node = self.dict_node[current_nodel
new_node = self.dict_node[action]
rw, connected = self.reward(current_node, new_node)
function_reward = rw*discount
return function_reward, connected
def current_node_end(self, state: int) -> Tuplel[int, int]:
nodes = self.num_nodes
destination = state % nodes
end = (state-destination)/nodes

return destination, int (end)

def step(self, state: int, action: int) -> Tuplel[int, int, booll]:

done = False

current_node, _ = self.current_node_end(state)

new_state = self.next_state(action)

reward, connected = self.call_reward(current_node, action)

if not connected:

new_state = state #Nos nao sao adjascentes

elif action in self.exit: #Final do episodio
reward = 10000

done = True

return new_state, reward, done

Trecho de codigo 4: Método de Step

O Trecho de Codigo 5 se refere a dois métodos auxiliares no ambiente, o primeiro sendo res-
ponséveis por transformar um estado em uma lista de estados e o segundo por transformar uma
lista de tensores de novos estados em uma lista de estados. Essas funcées serdo utilizadas para a

atualizagao das redes utilizadas (incluindo a rede de destino).

def state_to_vector(self, current_node: int, end_node: int) -> List:

n_nodes = len(self.graph.nodes)

source_list_zeros = [0.] * n_nodes

source_list_zeros[current_node] = 1

end_list_zeros = [0.] * n_nodes
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N

N

N

end_list_zeros[end_node] = 1.

vector = source_list_zeros + end_list_zeros

return vector

def list_of_vectors(self, new_states_t: T.Tensor) -> List:

list_new_states_t = new_states_t.tolist ()
list_new_states_t = [int(v) for v in list_new_states_t]
vector_list = []

for state in list_new_states_t:
s, f = self.current_node_end(state)
vector = self.state_to_vector(s, f)

vector_list.append(vector)

return vector_list

Trecho de codigo 5: Fungoes auxiliares do Ambiente

I.1.3 Agente do Aprendizado por Reforco

O Trecho de Codigo 6 se refere ao método init do agente, sendo responsavel por inicializar as

variaveis necessarias, o ambiente e a rede neural.

def __init__(self, graph: nx.classes.graph.Graph, fire: List, exit: List,

transfer_learning: str, hyp: Dict) -> None:
self .device = T.device('cuda' if T.cuda.is_available() else 'cpu')

# Hiperparametros utilizados

beta = hypl['beta']

lr = hyp['1lr']

self .batch_size = hyp['batchsize']
self .episodes = hyp['episodes']
self .decay = self.episodes
self.gamma = hyp['gamma']
self.epsilon = hyp['epsilon']

self.env Environment (graph, exit, fire, beta) # Ambiente

self .net = Network(self.env.obs_size, self.env.n_actions) #Rede neural

if transfer_learning:
self .net.load_state_dict (transfer_learning['model'])

self .net.eval ()

self.target = Network(self.env.obs_size, self.env.n_actions) #Rede de
Destino
self.target.load_state_dict(self.net.state_dict())

self .optimizer = T.optim.Adam(self.net.parameters(), lr=1r) #0timizador
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#Variaveis utilizada para o Experience Replay
self .reward_buffer = [0]

self .episode_reward = 0.0

self .buffer_size = hyp['buffer_size']

self .min_replay_size = int(self.buffer_sizex*0.25)

#Variaveis utilizadas para rede de destino
self.target _update_frequency = 1000
self.action_list = np.arange(0, len(self.env.graph.nodes)).tolist ()

self .replay_buffer = deque(maxlen=self.min_replay_size)

Trecho de codigo 6: Método de init do Agente

O Trecho de Codigo 7 se refere a inicializagao aleatéria do buffer de repetigao com valores
aleatorios.
def init_buffer_replay(self, previous_state=None) -> None:

state = self.env.reset(previous_state)

for i in tqdm(range(self.min_replay_size)):

action = np.random.choice(self.action_list)
new_state, rew, done = self.env.step(state, action)
transition = (state, action, rew, done, new_state)

self .replay_buffer.append(transition)

state = new_state
if done:
state = self.env.reset ()

Trecho de codigo 7: Inicializagdo do Buffer de repeticao

O Trecho de Codigo 8 se refere a primeira parte do treinamento do agente.

def train(self, previous_state=None) -> None:
state = self.env.reset(previous_state)
loss_list = []
mean_reward = []

number_ep = []
for i in tqdm(range (self.episodes)):
epsilon = np.exp(-i/(self.episodes/2))

p = random.random()

if p <= epsilon:

action = np.random.choice(self.action_list)

else:
current_node, end = self.env.current_node_end(state)
vector_state = self.env.state_to_vector (current_node, end)
tensor_state = T.tensor ([vector_state])
action = self.net.act(tensor_state)
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new_state, reward, done = self.env.step(state, action)

# Experience Replay

transition = (state, action, reward, done, new_state)
self .replay_buffer.append(transition)

state = new_state

self .episode_reward += reward
if done:
state = self.env.reset(previous_state)

self .reward_buffer.append(self.episode_reward)

self .episode_reward = 0.0

Trecho de cédigo 8: Parte 1 do treinamento do agente

O Trecho de Codigo 9 se refere a segunda parte do treinamento do agente, onde sera utilizado

a rede de destino e o método de Experience Replay.

if len(self.replay_buffer) < self.batch_size:
transitions = self.replay_buffer
else:

transitions = random.sample(self.replay_buffer, self.batch_size)

states = np.asarray([t[0] for t in transitions])
actions = np.asarray([t[1] for t in transitions])
rewards = np.asarray([t[2] for t in transitions])
dones = np.asarray([t[3] for t in transitions])

new_states = np.asarray([t[4] for t in transitions])

states_tensor = T.as_tensor(states, dtype=T.float32).to(self.device)
actions_tensor = T.as_tensor (actions, dtype=T.int64).to(self.device).

unsqueeze (-1)

rewards_tensor = T.as_tensor (rewards, dtype=T.float32).to(self.device)

dones_tensor = T.as_tensor (dones, dtype=T.float32).to(self.device)

new_states_tensor = T.as_tensor(new_states, dtype=T.float32).to(self.
device)

#Rede de Destino

list_new_states_tensor = T.tensor(self.env.list_of_vectors(
new_states_tensor)) .to(self.device)

target_q_values = self.target(list_new_states_tensor)

max_target_q_values = target_q_values.max(dim=1, keepdim=False) [0]

targets = rewards_tensor+self.gamma*(l-dones_tensor)x*
max_target_q_values

targets = targets.unsqueeze(-1)

list_states_tensor = T.tensor(self.env.list_of_vectors(states_tensor)).

to(self.device)

g_values = self.net(list_states_tensor)
action_q_values = T.gather(input=q_values, dim=1, index=actions_tensor)
#Perda MSE
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loss = nn.functional.mse_loss(action_q_values,

loss_list.append(loss.item())
self .optimizer.zero_grad ()
loss.backward ()

self.optimizer.step ()

#Recompensa Acumulada

mean_reward . append (np.mean (self.reward_buffer))

#Atualizacao da Rede de Destino

if i % self.target_update_frequency

== 0:

targets)

self .target.load_state_dict(self.net.state_dict())

Trecho de codigo 9: Parte 2 do treinamento do agente

for node in self.env.exit:

dict_nodes.pop(node)

for node in dict_nodes:

state = self.env.reset(int (node))

def inference(self, previous_state=None) -> Dict:
model = self.net
if previous_state:
dict_nodes = {previous_state: previous_state}
else:
dict_nodes = self.env.dict_node.copy ()

for i in tqdm(range (self.env.num_nodes)):

current_node, end = self.env.current_node_end(state)
vector_state = self.env.state_to_vector (current_node,
tensor_state = T.tensor ([vector_statel])

action = model.act(tensor_state)

new_state, reward, done = self.env.step(state, action)
state = new_state

self .episode_reward += reward

if done:
dict_nodes [node] = path

break

result = []
for i in dict_nodes:
try:
init_node = dict_nodes[i][0]
last_node = dict_nodes[i][-1]
path = dict_nodes[i]

except:
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O Trecho de Codigo 10 se refere ao codigo utilizado para fazer a inferéncia do modelo treinado.

end)



init_node = dict_nodes[il]

last_node = dict_nodes[i]

path = dict_nodes[i]

dict = {"init_node":

result.append(dict)

return result

init_node,

'last_node':

last_node,

Trecho de cédigo 10: Inferéncia do modelo
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'path':

path}
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