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Resumo: A expansdo de centros comerciais amplia a complexidade de emergéncias e
torna treinamentos reais custosos. O presente trabalho propde agentes autonomos
treinados por aprendizado por reforco no Unity ML-Agents, usando o método Proximal
Policy Optimization, para adaptar comportamentos em cendrios com multiplas ameacas.
Resultados preliminares mostram sucesso em ambientes simples, mas indicam que, para
cenarios complexos, os hiperpardmetros e as recompensas devem ser otimizados.
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Simulagao.

INTRODUCAO

A cada dia constru¢des sdo erguidas, incluindo
centros comerciais ¢ edificagdes de grande porte, o
que, consequentemente, traz novas situacdes que
ampliam as diversidades de situagdes de risco. O
treinamento de técnicas de resgate por parte do corpo
de bombeiros deve ser constante para que possam ser
capazes de se adaptar a ambientes distintos, além
disso a validagdo da estrutura para identificar se ela
esta de acordo com as normas e oferece seguranga
para os ocupantes deve sempre ser um ponto de
preocupacao.

Nesse sentido, taticas simuladas previamente sobre
combate a ocorréncia de incéndio podem aumentar as
taxas de sucesso e diminuir a quantidade de vitimas.
De acordo com Kolb (1984), ideias nao sdo fixas e
imutaveis, pelo contrario, elas s3o formuladas e
reformuladas a partir da experiéncia.

Diante deste cenario, o uso de técnicas de
aprendizado por reforco (RL - Reinforcement
Learning), implementadas através do framework
ML-Agents da Unity, permite desenvolver agentes
autonomos capazes de aprender comportamentos
adaptativos em ambientes simulados de emergéncia
(Juliani et al., 2018). Diferentemente do treinamento
de pessoas, trata-se de modelos de Inteligéncia
Artificial (IA) capazes de aprender e lidar com
cenarios complexos, o0s quais podem ser
posteriormente utilizados como ferramenta de apoio
ao treinamento humano. Além disso, tais solugodes
permitem a criagdo de cenarios diversos, inclusive
aqueles que seriam inviaveis de reproduzir em

Evento online
www.even3.com.br/cobicet2026

condigdes reais, podendo testar estratégias de
diferentes abordagens operacionais (rotas de
evacuagdo, taticas de resgate, contengdo de riscos
etc.).

A abordagem escolhida para o desenvolvimento dos
modelos foi 0 método de treinamento por reforgo,
pertencente ao campo de IA que se destaca por sua
semelhanga com o tipo de aprendizado que humanos
e animais fazem durante suas vidas (Sutton e Barto,
2018).

Essa abordagem caracteriza-se por permitir que o
agente aprenda ao interagir com o ambiente,
desenvolvendo uma politica de comportamento
adaptativa que maximize a probabilidade de
evacuacdo bem-sucedida. Conforme destacado por
Sutton e Barto (2018, p.16), “Os problemas de
aprendizagem por refor¢o envolvem aprender o que

fazer — como mapear situagcdes para agdes — de
forma a maximizar um sinal de recompensa
numérica.”

Tal investigagdo ¢ relevante ndo apenas pela
aplicabilidade pratica em treinamento de equipes de
emergéncia, mas também pela contribuigdo tedrica ao
campo de IA aplicada a sistemas autdnomos de
seguranga.

No entanto, ainda ¢ necessaria uma tecnologia capaz
de simular tanto o ambiente, quanto o
comportamento humano para que haja uma interagao
com o ambiente sem a intervencdo do humano real,
permitindo uma evolugdo das interacdes focadas na
otimizacdo no ato de realizar a tarefa designada. A



Anais do VII CoBICET — Resumo expandido

Con

24 a 28 de agosto de 2026

ia

tecnologia disponibilizada pela Unity, ML-Agents,
permite que tal faganha seja realizada, utilizando o
treinamento por reforgo.

O kit de ferramentas Unity ML-Agents, ¢ uma
ferramenta open source disponibilizada pela Unity,
ela permite que os desenvolvedores criem modelos
de TA capazes de interagir com o ambiente em que
esta inserido, coletar observacdes e aprender com tais
interagdes, sendo um excelente candidato para lidar
com o ambiente 3D e sua complexidade (Juliani et
al., 2018). A Figura 1 ilustra o funcionamento do
ML-Agent.
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Figura 1 - Funcionamento do ML-Agents

Agente
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Ja a engine Unity, se consolidou no mercado por ser
uma plataforma de desenvolvimento de jogos robusta
e amplamente usada pelo mercado em jogos 3D,
devido aos recursos graficos, de fisica e possivel
expansdo, compartilhamento de projetos e
funcionalidades através de scripts. Com o kit de
ferramentas Unity ML-Agents, a engine Unity se
tornou um grande aliado em quesitos de pesquisas
académicas e projetos industriais.

Utilizando a engine Unity 6 e o kit de ferramentas
Unity ML-Agents (versdo 2.0.2), ¢ possivel simular
ambientes dindmicos e que, como resultado, encontre
abordagens para lidar com ambientes de risco
dinamicos.

O ML-Agents utiliza como base o Processo de
Decisao de Markov (MDP - Markov Decision
Process), um método que se baseia em estados e que
em determinados momentos pode ser interferido
(periodos de decisdo) para que acdes sejam tomadas,
cada agdo possui uma recompensa positiva ou
negativa. O efeito de uma ago (recompensa) leva em
consideracdo a ag¢do e o estado do sistema,
desconsiderando o processo de chegar aonde o agente
esta (Pellegrini e Wainer, 2007).

Portanto, este trabalho objetiva simular ambientes de
risco, como incéndios, ¢ desenvolver agentes
inteligentes que sejam capazes de encontrar e
otimizar rotas de evacuacdo ¢ de resgate em tais
ambientes com a finalidade de reduzir as vitimas de
incéndios e ajudar no treinamento constante de
agentes reais de resgate, como bombeiros.
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MATERIAL E METODOS

A metodologia se fundamenta na utilizagdo do
framework Unity ML-Agents v. 2.0.2 integrado ao
motor grafico Unity 6, empregando o algoritmo
Proximal  Policy  Optimization  (PPO) para
treinamento de agentes. A modelagem do problema
se baseia em um Processo de Decisdo de Markov
(MDP), onde o agente interage com o ambiente
através de um ciclo de observagdo, acdo e
recompensa.

Este treinamento atualiza a politica iterativamente,
baseando-se nas decisdes e trajetorias adotadas pelo
agente ao longo do episddio. O método utiliza a nova
politica (gerada no episddio atual) e compara com a
politica anterior, utilizando uma razdo de
probabilidade para controlar o aprendizado sem que
ele saia de uma faixa segura. Isso ¢ feito através de
um gradiente otimizado chamado de clipping
(Schulman et al., 2017) demonstrado na Equagéo 1.

LEHP(9) = E[min(r,(8)4,, clip(r;(8), 1 — €, 1+ ©)4;)] (1)

A Figura 2 apresenta a ligacdo entre o Python e o
framework Unity.
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Figura 2 - Arquitetura do ML-Agents

O treinamento foi estruturado de forma incremental
em quatro ambientes de complexidade crescente:

1. Cenario I: plano livre com objetivo posicionado
aleatoriamente, como apresentado na Figura 3.

2. Cenario II: inclusdo de obstaculos estaticos
centrais, como exposto na Figura 4.

3. Cenario III: labirinto com paredes complexas
para testar a navegacdo em espagos confinados,
o qual pode ser visto na Figura 5.

4. Cenario IV: ambiente dindmico com obstaculos
moveis representando focos de incéndio.

A funcdo de recompensa foi projetada para incentivar
a eficiéncia da rota e penalizar colisdes. Foram
aplicadas penalidades de —0.2 para colisdes iniciais e
—0.003 para colisdes continuas, além de um
coeficiente de penalidade temporal variando entre —
0.005 a —0.02 por time step, visando minimizar o
tempo e evacuacdo. Os hiperparametros criticos,
como learning rate e entropy regularization (beta),
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foram ajustados conforme detalhado na Tabela 1,
visando estabilizar a convergéncia politica.

Tabela 1. Hiperparametros

Parimetro Val‘or Valor
antigo atual
batch_size 10 10
buffer_size 100 100
learning rate 3.0e-4 0.003
beta 5.0e-4 0.005
epsilon 0.2 0.2
lambda 0.99 0.99
num_epoch 3 3
RESULTADOS E DISCUSSAO

Nos cendrios estaticos (I, II e III), os agentes
demonstraram uma convergéncia  satisfatoria,
aprendendo politicas de navegagdo que priorizam a
distancia euclidiana até o objetivo ¢ a preservacao da
integridade (evitar obstaculos). Observou-se que o
agente desenvolveu a capacidade de contornar
estruturas complexas sem a necessidade de um
mapeamento prévio por meio de NavMesh.

Assim, especificamente no cenario I, mostrado na
Figura 3, o agente foi introduzido a um plano com
paredes e um objetivo que no inicio de todo episodio
tem sua posi¢cdo randomizada. Neste caso, o agente
faz observagdes sobre sua propria posicdo e a do
objetivo. Foi possivel observar que ele colidiu
algumas vezes nas paredes, porém com essa
penalidade, ele logo aprendeu a evita-las.

Figura 3 - Primeiro Ambiente

Ja no cenario II, apresentado na Figura 4, o objetivo
foi ensinar o agente a esquivar de obstaculos
estaticos em seu caminho.
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Figura 4 — Segundo Ambiente

Neste teste, o agente inicialmente teve dificuldades
para entender que precisava subir ou descer um
pouco e depois seguir para o objetivo, porém no
processo de evolucdo do treinamento, ele foi
desenvolvendo este entendimento e corrigindo sua
rota na busca do objetivo.

No entanto, para este cendrio um comportamento foi
identificado, quando o objetivo ficava colado ou atras
do obstaculo, o agente ndo conseguia dar a volta e
chegar até o local designado. Isso pode ser explicado
pela recompensa negativa, ou seja punigdo, que o
agente recebia ao se afastar do objetivo, o que levou
a necessidade de ajustes nos hiperparametros
apresentados na Tabela 1.

No cenario III foram adicionadas mais paredes para
que o ambiente se tornasse mais complexo como na
Figura 5.

Figura 5 - Terceiro Ambiente

Apesar do agente ter aprendido a desviar de uma
parede no teste anterior, neste o agente conseguiu
desviar, porém foi encontrado um comportamento
inesperado, isto porque, em determinadas posi¢des
que o objetivo estava, o agente entendia que desviar
das paredes e fazer o caminho até o objetivo era
custoso demais, pois em determinados momentos ele
tinha que descer e subir de novo, o que fazia ele
perder pontos.

Diante disso, foi identificada a ocorréncia de reward
hacking. Em ambientes com multiplos riscos moveis,
os agentes passaram a explorar lacunas na funcdo de
recompensa, priorizando a obtengcdo de bonus
intermediarios de exploragdo em detrimento da
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conclusdo do objetivo principal (evacuacgdo). Esse
comportamento sub6timo indica que a fungdo de
recompensa atual necessidade um reward shaping
mais refinado para equilibrar a exploragdo
(exploration) e a explotacdo (exploitation) em
ambientes de alta incerteza.

Com isso o tamanho dos episdédios aumentou e a
recompensa acumulada diminuiu em comparaciao ao
treinamento anterior como visto na Figura 6. A linha
laranja demonstra os treinamentos anteriores e a linha
cinza o treinamento no terceiro ambiente.
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Figura 6 - Comparagéo de treinamentos

O cenario IV, tem como objetivo ensinar o agente a
continuar desviando de obstaculos estaticos, porém
agora introduzindo um obstaculo dindmico, o fogo.

Representado por caixas vermelhas para facilitar a
visualizagdo, o fogo possui uma area que ele pode se
espalhar em pontos aleatoriamente, dentro desta area
o agente precisa esquivar dos focos de incéndio e
depois desviar de uma parede para alcangar o
objetivo.

No entanto, o agente aprendeu que desviar de tantos
obstaculos fazia com que ele perdesse muitos pontos,
0 que ndo compensava tentar atingir o objetivo, com
isso, ele decidiu fazer apenas o caminho de
aproximagdo do objetivo como demonstrado na
Figura 7. Logo em seguida ele ficava andando para
frente e para tras, ou seja, abusando das recompensas
de aproximagdo e afastamento do objetivo.

Figura 7 - Caminho do agente no quarto ambiente

Como préximos passos apos os resultados até o
momento, serdo removidas as recompensas, positiva
e negativa, de aproximagdo e afastamento do agente
em relagdo ao objetivo, esta abordagem permite o
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agente ter uma exploracdo maior do ambiente sem
uma penalizagdo tdo grande. Além disso, mais ajustes
nos hiperparametros serdo feitos para que o
treinamento se torne mais efetivo e comportamentos
indesejados sejam mitigados e até, possivelmente,
eliminados.

CONCLUSAO

Este estudo demonstrou a viabilidade do uso de
Aprendizagem por Refor¢o para o desenvolvimento
de sistemas de evacuagdo adaptativos. A transi¢do de
algoritmos deterministicos para modelos baseados
em PPO permite que os agentes respondam a
ameacas dinamicas de forma auténoma.

Com os resultados apresentados, pode ser percebido
que ajustes nos hiperparametros sdo necessarios para
que o agente consiga se adaptar melhor a novos
ambientes, ajustes nas recompensas (reward shaping)
podem ser necessarios caso os hiperparametros nao
sejam suficientes para corrigir o comportamento de
Reward Hacking do agente.

Além disso, apds o agente conseguir se adaptar ao
quarto ambiente com a mecanica de fogo, ¢
necessario que ambientes mais reais, como um
modelo de uma casa, sejam utilizados para o
treinamento  do  agente visando ter um
comportamento mais real para que seja atingido o
objetivo  deste projeto que ¢é simular o
comportamento de vitimas e agentes de resgate em
ambientes que o ser humano poderia estar inserido.

Embora os resultados em ambientes estaticos sejam
promissores, o fendmeno de reward hacking
observado nos testes dindmicos destaca a
complexidade de modelar fungdes de recompensa
com cendrios de risco. Os planos futuros para o
projeto tém foco na implementagdo de modelos de
habitagdes realistas e na comparagdo quantitativa de
desempenho entre a politica de treinada e os
algoritmos classicos de pathfinding.
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