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Resumen La evacuacion de recintos es un problema de extraordinaria
importancia y complejidad. En este articulo presentamos un marco de
trabajo integrado que combina heuristicas de simulacién (simheuristi-
cas) con un entorno de analisis y visualizacion. El modelado del com-
portamiento de la muchedumbre se realiza mediante autématas celulares
probabilisticos basados en agentes e incorpora tanto la toma de decisio-
nes racionales como la interacciéon social. El funcionamiento del marco
de trabajo se ilustra con un caso de estudio en el que se optimiza la
localizacion de puertas de emergencia, empleando algoritmos evolutivos.

Keywords: Evacuacion de multitudes - Simheuristicas - Autématas ce-
lulares - Algoritmos evolutivos.

1. Introduccion

Es evidente que gran parte de nuestras vidas se desarrollan en espacios in-
teriores (escuelas, entornos laborales, comercios, locales de ocio, etc.), tal como
varios estudios evidencian [8,16], y como nuestra experiencia personal probable-
mente confirme. Esto subraya lo importante que es poder evacuar de manera
segura y rapida en caso de una emergencia en estos lugares. Naturalmente, al-
canzar este objetivo plantea una problemaética con miltiples facetas en la que no
solo se involucran varios factores, sino que también proporciona diversas visiones
para abordarla [12].

Claramente, alcanzar una evacuacién efectiva y segura es un empeno que
esté trufado de decisiones de diseno sujetas a optimizaciéon. Sin embargo, dicha
optimizacion es de enorme complejidad. Una de las razones fundamentales es
la dependencia que cualquier estrategia de evacuaciéon va a tener del compor-
tamiento de una multitud en una situacién de emergencia. Modelar dicho com-
portamiento puede llegar a ser extraordinariamente complejo y es, en cualquier
caso, un objetivo que no puede alcanzarse mediante una férmula matematica ce-
rrada. Por el contrario, es necesario recurrir a modelos de simulacién. El empleo
de estos en entornos de optimizacion conlleva toda una tipologia propia de con-
sideraciones que deberan tenerse en cuenta durante el proceso, lo que ha llevado



a acunar el término simheuristicas para designar a este enfoque de optimizaciéon
[15]. En este contexto, dichas consideraciones no se limitan a aspectos del pro-
blema que deban ser incorporados en el proceso de optimizacion (estocasticidad,
ruido, complejidad computacional, etc.), sino que también incorporan el propio
analisis y visualizaciéon de estrategias y entornos, de manera que el experto hu-
mano pueda formar parte activa del proceso y sea capaz de interpretar y adaptar
los resultados. En este sentido, en este trabajo se presenta una herramienta ho-
listica que atina un marco metaheuristico de optimizacién, con un modelado del
comportamiento de multitudes y un sistema de visualizacién integrado en el cual
toma una importancia muy significativa el involucrar al humano en el anélisis
de los resultados (i.e., el llamado human-in-the-loop).

2. Preliminares

Como se indicaba en la Secciéon 1, por méas que sea posible modelar mate-
maéticamente el comportamiento de una multitud, no es posible alcanzar una
expresion matemética cerrada que capture la configuracion final de esta. Es po-
sible, sin embargo, confeccionar conjuntos de ecuaciones o reglas que definan la
evolucion del estado de la multitud durante la evacuacion.

Los detalles de estos modelos matematicos dependeran de diversos factores;
por ejemplo, la granularidad de la simulacion ([4,20]). Asi, podemos tener [17]:
modelos macroscopicos, en los que la multitud se considera un fluido en un medio
continuo (e.g., [1,11]) o modelos microscopicos, en los que cada miembro de la
multitud (usaremos el término peatdn) es un agente cuyo comportamiento esta
definido por ciertas reglas y por la interaccién con otros peatones.

Los modelos microscépicos son especialmente interesantes en contextos donde
la heterogeneidad de los individuos y las interacciones detalladas entre ellos son
determinantes. Asi, mientras que los modelos macroscopicos tratan a la multitud
como una masa homogénea similar a un fluido basado en promedios locales de
densidad y velocidad, los enfoques microscopicos permiten integrar diferencias
individuales en parametros como edad, género, velocidad deseada y capacidades
de decision racional o instintiva [14]. Este nivel de detalle es esencial en espacios
confinados o de geometria compleja, donde las interacciones fisicas y psicoldgi-
cas locales generan fenomenos de autoorganizacion, la formacion espontéanea de
carriles o situaciones de pénico [4]. Por tanto, su uso es preferible cuando se
requiere una alta fidelidad y realismo para predecir riesgos especificos y compor-
tamientos espontineos que los modelos macroscopicos no pueden capturar con
precision.

Concentrandonos, pues, en este tipo de modelos, se pueden considerar dos
grandes categorias dentro de los mismos:

(a) Modelos de fuerza social, en los que la multitud es una coleccion de particulas
individuales en un espacio continuo cuya dindmica esta controlada por su
interaccion entre si y con el entorno (e.g., [3,18]).

(b) Modelos de autémata celular (CA), en los que los individuos viven en un
espacio discreto sujeto a reglas de evolucion local (e.g., [22,23]).



Cada uno de estos enfoques ofrece un equilibrio diferente entre dos objeti-
vos contrapuestos: simplicidad y realismo (véase [4,9,17] para méas detalles). Los
modelos de autématas celulares resultan atractivos por su comprensibilidad y
su capacidad para capturar comportamientos emergentes. Precisamente en es-
ta linea, hemos definido anteriormente un modelo probabilistico de autématas
celulares basados en agentes que integra una estrategia de escape racional y un
comportamiento de aversion a las multitudes, el cual puede utilizarse dentro de
un marco de optimizacion basado en simulacion [5,6].

3. Modelo de simulacion

El modelo de simulaciéon empleado para capturar la geometria del recinto,
asi como el comportamiento de las personas que se hallan en su interior y cuya
evacuacion se pretende, se basa en un autémata celular probabilista [19].

Un automata celular es un sistema dinamico discreto que evoluciona sobre
una cuadricula, donde cada celda puede adoptar un estado segtin reglas especifi-
cas que determinan el comportamiento del autémata. En nuestro caso, partimos
de un entorno original £, que consiste basicamente en una representacion de la
planta del recinto o espacio considerado. Sobre dicho diseno de planta se traza
una rejilla cuadrada con un tamafio de celda especifico ¢, lo que proporciona
una discretizacion del entorno y define la matriz de estados sobre la que el auto-
mata funcionari. Como resultado de esta discretizacion, algunas celdas estaran
bloqueadas (ocupadas por un obstéculo fisico, una pared, un mueble, etc.) y
permaneceran asi durante toda la simulaciéon. Otras celdas seran, sin embargo,
navegables, y son las que seran susceptibles de ser ocupadas por una persona.
Por lo tanto, estas tltimas podran estar generalmente en uno de dos estados:
libre u ocupada. Adicionalmente a lo anterior, algunas celdas estaran etique-
tadas como salida y representan los puntos a través de los cuales las personas
pueden salir del entorno. Dicho de otra forma, alcanzar una de estas celdas por
parte de una persona equivale a que ha sido satisfactoriamente evacuada.

Inicialmente, se sittia un nimero n configurable de personas repartidas por el
entorno. Cada una de estas personas ocupara una celda libre y podra desplazarse
a otras celdas libres adyacentes (en nuestro caso, se considera la vecindad de
Moore, es decir, las ocho celdas que rodean la casilla actual) en cada iteracion
del automata celular. Mas concretamente, se realiza un barrido aleatorio por la
multitud [21] (para evitar situaciones patologicas y ciclos en la simulacion), y
cada una de las personas determina un movimiento en dicho orden. La logica del
movimiento es como sigue [2]:

= Existe un campo estético A definido sobre todas las celdas de la rejilla. Dicho
campo captura la distancia de cada casilla a la salida mas cercana. Dicha
distancia se calcula mediante el algoritmo de Dijkstra antes de la ejecucion
del automata, y su inversa (normalizada al intervalo [0, 1]) define la atraccion
Aj;j de cada celda. Véase la Fig. 1.

= Existe asimismo un campo dindmico R cuya naturaleza es, en este caso,
repulsiva. Dicho campo esté también normalizado, en este caso al intervalo
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Figura 1. Representaciéon del campo atractivo en un entorno que representa una ofici-
na. Hay una unica salida (no mostrada explicitamente) situada en la parte central del
lado inferior del entorno.

[1/7,1], siendo 1 el valor correspondiente a una casilla completamente rodea-
da de posiciones no transitables (bloqueadas u ocupadas por otra persona), y
1/n (donde 7 es el tamarfio de la vecindad, 7 = 8 en nuestro caso) corresponde
a que todas las posiciones adyacentes estan libres.

= La atraccion y la repulsiéon representan dos vertientes del comportamiento
de la persona, objetivo y subjetivo, respectivamente. Ambos se combinan
dentro de una tnica medida de deseabilidad a través de la formula

D;; = exp(pAij — YRij)

donde ¢ y 1 son coeficientes que ponderan la importancia de cada factor.

= Una vez conocida la deseabilidad de todas las celdas a las que una persona
puede moverse, se determina el exceso de deseabilidad de cada una (la dife-
rencia con el peor valor entre las mismas), y se elige un destino de manera
proporcional a dicho exceso.

El proceso anterior se repite para todas las personas (excepto aquellas que,
logicamente, lograron salir del entorno en pasos anteriores). La simulacion ter-
mina al alcanzar un tiempo de evacuaciéon maximo 7Ty,;., momento en el que se
puede evaluar la calidad de la evacuacion. El coédigo completo del modelo esta
disponible en nuestro repositorio de codigo?.

3 https://github.com/Bio4Res/pedestrian-evacuation-simulator-cellular-automaton



4. Diseno e implementaciéon

El sistema de visualizacién de las simulaciones ha sido desarrollado en Unity,
el motor de creacion lider en la industria del desarrollo de videojuegos*. La arqui-
tectura principal utilizada es una arquitectura basada en notificaciones, puesto
que se requiere una interaccién con el usuario en todo momento, independien-
temente de si se estd ejecutando la simulaciéon o no. Un beneficio adicional es
el asincronismo que proporciona, permitiendo ejecutar de forma inmediata las
tareas (callbacks) solicitadas por el usuario. Para ello, se hace uso de los dele-
gados, eventos y acciones de Unity, aplicando en multiples ocasiones distintos
patrones de disefio [10]. Por ejemplo, el Observador (Observer) en casos como la
apertura del explorador de archivos y la seleccién de una ruta en este, el cambio
de vista o la interaccién con cualquier elemento de la interfaz que requiera una
notificacion inmediata (como los botones o la barra que indica la velocidad de
la simulacion).

También se ha empleado el patron Constructor (Builder). Asi, los parametros
tanto del automata celular como de los Agentes (Peatones) se reciben mediante
una clase inicializada a través de una clase Builder, ya que permite asignar
tnicamente los parametros deseados desde el principio.

Por ultimo, para la creacion de los agentes se ha utilizado el patrén de factoria
(Factory), ya que en el futuro estos podrian presentar caracteristicas diferencia-
das (e.g., distintas velocidades de desplazamiento o edades).

5. Visualizacion e interaccién con el usuario

Un elemento central de la herramienta de visualizacion es la definicion del
escenario de simulacién, es decir, la especificaciéon de la geometria del entorno
donde se pretende evacuar personas (véase la Sect. 3). Cada celda puede contener
un obstaculo, una salida o simplemente estar vacifa, mostrados en color rojo,
verde o blanco, respectivamente. Estos elementos se diferencian de los peatones,
representados en color azul, tal como se puede apreciar en la Fig. 2. A nivel
de funcionalidad, existen dos maneras de cargar un escenario en la herramienta:
mediante un fichero JSON que especifica su estructura o por generacién aleatoria.
En ambos casos, la herramienta adapta la visualizacién al sistema de célculo
de distancias entre celdas. Esto es necesario para que los movimientos de los
peatones dependan de dicha distancia, haciendo que las celdas almacenen un
orden de prioridad y apoyandose en la vecindad de Moore para indicar cuéles
son las celdas vecinas [6].

Internamente, cada escenario esté definido en un fichero JSON que contiene
la especificacion de los obstaculos y las puertas de salida, ademaés de la altura y
anchura de estos. Para futuras extensiones, la arquitectura contempla que estos
elementos pueden tener formas distintas (e.g., rectangulo, circulo, etc.). En todos
los casos, las posiciones de las celdas se transforman para que concuerden con el
sistema del autémata celular original.

4 https://unity.com/
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Figura 2. (Izquierda) Vista cenital. (Derecha) Vista libre

La herramienta estéa disenada para que todo el flujo de interacciéon del usuario
con el simulador se lleve a cabo de forma intuitiva. Asi, lo primero que el usuario
puede observar en esta pantalla es una interfaz/panel situada a la derecha con
diversos elementos interactivos (véase las Figs. 2 y 3), que contienen, entre otros,
pardmetros de la simulacion que deben definirse antes de iniciarla (e.g., el tamano
de las celdas, el nimero de peatones y la velocidad de estos). En este panel se
encuentran igualmente otros elementos como las opciones de guardado y carga
tanto del escenario como de la simulacién de los movimientos de los agentes, la
eleccion del modo de visualizacion (véase la Fig. 2), la generacion aleatoria de
escenarios y la configuracion de la velocidad de reproducciéon de la simulacion,
entre otros.

Profundizando en los modos de visualizacién, existen dos vistas posibles:
vista cenital y vista libre. La Vista Cenital est4 controlada por una camara que
observa la simulacién desde arriba con un dngulo de 90 grados. La cAmara puede
desplazarse mediante las teclas de direcciéon o WASD, y permite hacer zoom con
el raton. En la Vista libre, la cAmara se sitia inicialmente en una posiciéon que
proporciona una imagen en perspectiva. La cidmara puede desplazarse y rotarse
en cualquier direccién, pero no se dispone de zoom. Esta cAmara puede rotarse
mediante el movimiento del ratén, permitiendo observar la simulacién desde
cualquier angulo deseado.

Una vez terminada la simulacion, aparece un panel que muestra algunas de
las estadisticas mas relevantes, como la media y la mediana del nimero de pasos
realizados por los agentes, la media y la mediana del tiempo de evacuacion, asi
como el namero de evacuados y no evacuados (véase la Fig. 3).

6. Caso de estudio: optimizacién del emplazamiento de
salidas de emergencia

Como caso de estudio, consideramos la optimizacion de la colocacion de las
puertas de emergencia en espacios cerrados en los cuales hay un movimiento di-
namico y constante de personas [6]. La colocacion 6ptima de esas puertas facilita
la evacuacion de personas que se encuentran dentro de espacios cerrados (i.e., los
escenarios) ante situaciones de emergencia. En este sentido, la funciéon objetivo
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Figura 3. Estadisticas principales de la simulacion

trata de cuantificar la bondad de un disefio particular (un emplazamiento espe-
cifico de las salidas de emergencia para un cierto entorno) mediante una serie de
objetivos estratificados:

= El objetivo principal es minimizar el nimero de personas que permanecen
en el recinto tras un tiempo maximo Ty y.

= En caso de que la evacuacion sea completamente satisfactoria (todo el mundo
logra abandonar el recinto), se intenta minimizar el tiempo de salida de la
altima persona y, secundariamente, el tiempo promedio de evacuacion.

= En caso de que la evacuacion no sea completamente satisfactoria (haya pea-
tones que no logren salir), se intenta minimizar la distancia a la salida méas
cercana de cualquier persona en el interior y, secundariamente, la distancia
promedio.

Para resolver el problema de optimizacion asi definido se emplea un algoritmo
evolutivo (EA) con la configuracion indicada en [6] (i.e., mazevals = 20000,
w =100, px = 0,9, ppy = 1/¢, donde ¢ es el nimero de puertas, y amplitud de
mutacion v = 0,05). La funcién objetivo es la anteriormente descrita, tomando
valores medios sobre un conjunto de m configuraciones iniciales de la multitud
(las mismas en todas las evaluaciones, para poder establecer una comparativa
valida). Otros pardametros de la simulacion son tiempo maximo Tpsx = 60s,
tamaifio de celda ¢ = 0,5m, parametros de deseabilidad ¢ € [1,5,2],¢ € [0,5,1],
y velocidad de los peatones v = 1,3m/s.

Como ejemplo de aplicacion, se han considerado instancias de un conjunto
de datos publicos [7]; véase la Fig. 4. El EA se emplea para optimizar el em-
plazamiento de tres puertas de emergencia. La Fig. 5 (Izquierda) muestra la
evolucion del fitness en el EA con respecto al niumero de evaluaciones. La Fig.
5 (Derecha) ilustra la mejor solucion encontrada por el EA, donde cada una de
las tres puertas de emergencia se representa en color verde.



Figura4. Escenario base para el EA
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Figura5. (Izquierda) Los mejores fitness del EA. (Derecha) La mejor solucién encon-
trada.

6.1. Modelo subrogado

Uno de los grandes problemas principales de los métodos de optimizaciéon
bioinspirada (MOBs) en el problema descrito en este articulo es su elevado coste
computacional, debido principalmente a la simulacién del movimiento de perso-
nas. Por ello, probamos a sustituir el calculo de la calidad, es decir, el valor de
fitness en los MOBs empleados, por modelos subrogados automéaticos [13].

A continuacion, describimos resultados preliminares en esta direccion. Se ha
considerado el disenio y desarrollo de modelos subrogados mediante técnicas de
aprendizaje. En concreto, hemos empleado una red neuronal basada en aprendi-
zaje supervisado. La red se compone de 5 capas: la de entrada, 3 ocultas y la de
salida. La capa de entrada esté formada por 3 neuronas, una por cada salida de
emergencia. Cada capa oculta se compone de 512 neuronas (eleccion realizada de
forma intuitiva). La capa de salida es de una neurona asociada al valor de fitness
de la calidad de la simulacién, considerando las tres puertas de entrada como la
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Figura 6. (Izquierda) Los mejores fitness de cada algoritmo. (Derecha) Los fitness de
las mejores soluciones de cada algoritmo.

solucién a la instancia del problema. La idea es que la red nos defina una funcién
que devuelva un valor de fitness cercano al que generaria la simulacién, mediante
el autéomata celular descrito en la Seccién 3, del movimiento de peatones en ese
escenario y con las puertas de emergencia colocadas en él. El objetivo es reducir
el coste computacional de la simulacién a una tnica llamada a una funcion.

Como funcién de activacion, empleamos la Unidad Lineal Rectificada (ReLU)
en toda la red neuronal. Como funciéon de optimizacion, de pérdida y de rendi-
miento se utilizan, respectivamente, la Propagacion de Raiz Cuadratica Media
(RMSProp), el Error Cuadratico Medio (mse) y el Error Absoluto Medio (mae).
El modelo se entrena usando un conjunto de datos para el entrenamiento y otro
para la validacion.

Se ha considerado una instancia especifica del problema (o sea, sobre un tni-
co escenario prefijado denominado ‘low-density-1-3’) para valorar la efectividad
que tiene el modelo subrogado con respecto al rendimiento de nuestro EA. La
comparacion se realiza sobre 20 ejecuciones de cada algoritmo. Las configuracio-
nes del EA y de la simulacion coinciden con las descritas anteriormente. En el
caso de la configuracion del modelo subrogado, como el modelo trata de imitar
al EA, se usa la misma configuracion para este. La instancia sobre la que se ha
realizado la comparacion es la mostrada en la Fig. 4.

Los resultados de cada algoritmo para la buisqueda de la colocacién 6ptima de
3 puertas se muestran en la Figura 6. A la izquierda, observamos la evolucion del
fitness conforme el niimero de evaluaciones aumenta; A la derecha, se encuentran
las distribuciones de los valores de fitness de las mejores soluciones entre todas
las evaluaciones.

La Fig. 7 contiene una tabla que muestra la media y la desviacién tipica.
Hemos aplicado igualmente el test de Wilcoxon [10]. En la tabla, el simbolo de
una estrella (x) identifica la mejor soluciéon por instancia, y el simbolo de W
indica que existen diferencias estadisticamente significativas entre los algoritmos
al nivel de @ = 0,01. Observamos que el EA nos proporciona la mejor solucion
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y que existen diferencias significativas. Finalmente, la Fig. 8 visualiza la mejor
solucién encontrada por cada algoritmo en esa instancia del problema.

7.

Conclusiones

Hemos presentado un marco de trabajo integrado para la optimizacién de pro-
blemas de evacuacién de multitudes en recintos interiores. La propuesta combina
un modelo de simulacién basado en autématas celulares probabilisticos, técnicas
de optimizacién evolutiva y un entorno de visualizacién interactivo desarrollado
en Unity. Esta integraciéon permite no solo evaluar autométicamente distintas
configuraciones de diseno, sino también facilitar el analisis visual de los resul-
tados y la participaciéon activa de expertos humanos en el proceso de toma de
decisiones. De este modo, la herramienta constituye una plataforma flexible para
el estudio de estrategias de evacuaciéon y para el analisis de escenarios complejos
en los que intervienen multiples factores geométricos y comportamentales.

Como demostracion de las capacidades del sistema, se ha considerado el pro-
blema de la optimizacion del emplazamiento de salidas de emergencia mediante
algoritmos evolutivos. Asimismo, se ha explorado de forma preliminar el uso de
modelos subrogados con el objeto de reducir el coste computacional asociado a
la evaluacion basada en simulacion. Aunque los resultados obtenidos muestran
que esta aproximacion todavia requiere un mayor desarrollo para alcanzar el
rendimiento del algoritmo evolutivo original, ponen de manifiesto el potencial



de la plataforma como banco de pruebas para la experimentacién con nuevas
estrategias de optimizacion. Como lineas futuras de trabajo se contempla la
incorporacion de modelos de comportamiento més sofisticados, el soporte para
escenarios de mayor escala y el desarrollo de mecanismos avanzados de asistencia
a la decision que refuercen el enfoque human-in-the-loop que inspira este marco
de trabajo.
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