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Аннотация. В работе предложена модель для симуляции многоагентной эвакуации с использова-
нием алгоритма Multi-Agent Proximal Policy Optimization (MAPPO). Модель учитывает наличие
нескольких эвакуационных выходов с разным временем открытия, нескольких типов агентов, влия-
ние паники на движение и социальные взаимодействия типа «лидер – последователь». Уделено вни-
мание использованию гибридного пространства действий (дискретный выбор выхода, непрерывное
движение). Обучение проводилось по принципу «curriculum learning» с постепенным повышением
числа агентов для улучшения обобщающей способности модели и адаптации к разному числу аген-
тов. Модель дополнена рядом усовершенствований: использованием dropout-слоев для предотвра-
щения переобучения, экспоненциальным затуханием исследования для плавного перехода к точным
действиям, нормализацией наград для стабилизации обучения. Обучение модели проводилось в сре-
де 15 × 20 м с заданным количеством выходов определенной ширины (три выхода шириной 1.5 м,
интервал открытия 6 с). Предусмотрена логика распространения информации о выходах. Лидеры
знают обо всех выходах с самого начала симуляции. Индивидуальные агенты узнают о выходах в
радиусе 5 м и передают информацию соседям в радиусе 2 м. Социальные группы имеют прави-
ла поведения: пожилые агенты получают бонус к скорости, а лидеры принимают стратегические
решения. Результаты вычислительных экспериментов для сценариев с 50 агентами показали, что
наличие социальных групп и лидеров ускоряет процесс эвакуации, особенно для пожилых агентов.
Наибольшая эффективность достигалась при наличии двух лидеров, тогда как сценарий с одним
лидером приводил к заторам, увеличению времени эвакуации и уровню паники. Таким образом,
предложенная модель демонстрирует перспективность применения методов обучения с подкрепле-
нием для анализа и оптимизации эвакуации в помещениях сложной конфигурации. Разработанная
математическая модель предназначена для использования при создании цифровых двойников про-
цессов имитации и оптимизации потоков людей, а также вычислительных экспериментов по расчету
эффективного времени и путей выхода.
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Abstract. This paper introduces a computational model for simulating multi-agent evacuation dynamics
based on the Multi-Agent Proximal Policy Optimization (MAPPO) algorithm. The proposed framework
incorporates multiple evacuation exits with varying opening times, heterogeneous agent types, panic-
induced behavioral modifications, and social interactions of the leader – follower type. A hybrid action
space is employed, combining discrete exit selection with continuous movement control. Training is
performed under a curriculum learning paradigm, gradually increasing the number of agents to enhance
generalization and adaptability to different population sizes. Several methodological refinements were
implemented to improve training stability and efficiency: dropout layers to mitigate overfitting, exponential
exploration decay to enable a smooth shift toward precise actions, and reward normalization to stabilize
policy updates. Simulations were conducted in a 15 × 20 m environment with three exits (each 1.5 m
wide, opening sequentially every 6 seconds). The model also incorporates mechanisms of information
dissemination: leaders are aware of all exits from the start of the simulation, while individual agents
detect exits within a 5 m radius and propagate this knowledge to neighbors within 2 m. Social groups
follow predefined behavioral rules, such as granting elderly agents a speed adjustment and assigning
leaders strategic decision-making roles. Computational experiments with scenarios involving 50 agents
demonstrated that the presence of social groups and leaders significantly accelerates evacuation, particularly
benefiting elderly agents. Optimal performance was observed in settings with two leaders, whereas
scenarios with a single leader led to bottlenecks, longer evacuation times, and higher levels of panic. These
findings highlight the potential of reinforcement learning–based approaches for analyzing and optimizing
evacuation processes in complex indoor environments. The developed mathematical model is intended
for use in the creation of digital twins for simulating and optimizing human flow processes, as well as for
conducting computational experiments to calculate efficient evacuation times and routes.
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Введение

В настоящее время множество международных исследований посвящено вопросам раз-
работки и использования математических моделей для представления процессов эвакуа-
ции людей из помещений при возникновении опасных ситуаций. Агентно-ориентированный
подход [1,2] позволяет учесть индивидуальное и групповое поведение, но ограничен в адап-
тации к изменяющимся условиям. Геоинформационные системы [3] визуализируют пути,
игнорируя поведение в толпе.

В [4–6] предложены многоагентные модели эвакуации с учетом столкновений и сложной
геометрии помещений. В [5] интегрируется моделирование пожара и эвакуации с использо-
ванием модели частично упругого удара, в [6] — спонтанная эвакуация с механикой обгона.
Однако эти работы не учитывают физические различия агентов, социальные взаимодей-
ствия и панику. В [7] на основе методик МЧС России моделируются возрастные группы
с их характеристиками и механизм ожидания при заторах, но без паники и социальных
связей.

Значительный прогресс в моделировании достигнут с применением глубокого обуче-
ния с подкреплением (DRL). Работы [8–10] используют DRL для оптимизации путей в ре-
альном времени, но не учитывают столкновения, панику или социальные группы. Лидер-
ориентированные модели [11] на основе алгоритма PPO (Proximal Policy Optimization) уско-
ряют эвакуацию за счет координации агентов, но упрощают их поведение.

Рассмотренные работы имеют ограничения: статичность среды, игнорирование индиви-
дуальных характеристик, социального взаимодействия и адаптивности к сложным помеще-
ниям с множеством выходов. Это обусловливает актуальность новых подходов.

Задачей данной работы является разработка многоагентной модели эвакуации, учитыва-
ющей: агентов трех возрастных категорий с разными физическими характеристиками; уро-
вень паники и ее влияние на движение; социальные взаимодействия типа «лидер – последо-
ватель»; наличие нескольких выходов, открывающихся в разное время.

1. Математические модели для симуляции поведения агентов

Для симуляции поведения агентов при эвакуации была разработана модель на основе
алгоритма MAPPO (Multi-Agent Proximal Policy Optimization) [12]. MAPPO является рас-
ширением алгоритма PPO для многоагентных систем. Алгоритм предполагает использова-
ние двух нейросетей — актора и критика, где актор определяет стратегию агента, а критик
оценивает ценность его действий, используя глобальную информацию. Применяется под-
ход CTDE (Centralized Training, Decentralized Execution), где обучение агентов происходит
централизованно (например, с использованием общей информации о состоянии), но после
обучения каждый агент действует независимо, используя собственные локальные наблюде-
ния. Это позволяет решать проблему нестационарности среды и распределения награды.

Для решения поставленной задачи модель была развита путем внедрения некоторых мо-
дификаций. Используется гибридное пространство действий, включающее в себя дискрет-
ный выбор действия и непрерывное движение. Этот подход позволяет отобразить реалии
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эвакуации, где агенты принимают стратегические решения о цели (подходящем выходе) и
тактически маневрируют в толпе. Подобные гибридные пространства действий показали
свою эффективность в задачах с иерархическим управлением [13]. Для повышения обоб-
щающей способности модели используются dropout-слои в акторской сети. Это позволяет
предотвратить переобучение модели при большой размерности данных и вариативности
сценариев [14, 15]. Реализован механизм затухания исследования за счет экспоненциально-
го уменьшения стандартного отклонения непрерывных действий. Этот подход позволяет
обеспечить переход от активного исследования среды к точным движениям, что поддер-
живается практиками управления исследованием в обучении с подкреплением [16, 17]. На-
грады агентов нормализуются по стандартному отклонению. Это позволяет стабилизиро-
вать обучение, когда награды имеют высокую вариативность [18]. Также для улучшение
обобщающей способности используется принцип curriculum learning [16, 19] с постепенным
повышением числа агентов в среде в процессе обучения. Этот подход позволяет агентам
сначала обучиться простым сценариям, где взаимодействия друг с другом минимальны,
а основная цель — движение к выходу. Затем, по мере роста, агенты учатся более тонко
маневрировать в толпе.

2. Обучение математической модели

Обучение модели проводилось в двумерной среде 15 × 20 м (площадь 300 м2) с тремя
выходами шириной 1.5 м. Один из выходов открыт с самого начала симуляции, считается
основным, поэтому известен всем агентам (расположен справа на рис. 1). Другие выходы

Рис. 1. Среда с 50 агентами и 2 лидерами
Fig. 1. Environment with 50 agents and 2 leaders

открываются с интервалом 6 с. Агенты
узнают о новых выходах в радиусе 5 м и
передают информацию другим участни-
кам в радиусе 2 м. Лидер узнает об от-
крытии выхода вне зависимости от рас-
стояния. Такая конфигурация помеще-
ния характерна для таких общественных
помещений, как учебные аудитории, тор-
говые залы, рестораны или офисы. Со-
гласно своду правил системы противопо-
жарной защиты1 для помещений с од-
новременным пребыванием более 50 че-
ловек требуется не менее двух выходов,
а минимальная ширина эвакуационного
выхода при пребывании в помещении бо-
лее 15 человек должна быть не мень-
ше 1.2 м.

Предусмотрено три типа агентов разных возрастных категорий, которые инициализи-
руются в среде в фиксированной пропорции: «подросток» — 30%, «взрослый» — 50%, «по-
жилой» – 20%. Они различаются своими скоростью, маневренностью и радиусом проекции.
Лидерами могут быть только взрослые агенты. Для повышения обобщающей способности
модели во время обучения их число случайным образом варьируется от двух до половины
общего числа агентов. При инициализации среды для сценариев с социальными группами
группы считались заранее организованными, поэтому размещались кластером (см. рис. 1).
Как одиночные агенты, так и группы размещались в среде случайно.

В модели предусмотрено влияние паники на маневренность агентов, предполагая, что
по мере ее роста агенты становятся менее маневренными [20]. Ее рост зависит от близости
других агентов и удаленности от выхода [21], при этом у агентов, организованных в группы,

1Об утверждении свода правил СП 1.13130 «Системы противопожарной защиты. Эвакуационные пути
и выходы»: Приказ МЧС России от 19.03.2020 г. № 194. Москва : МЧС России, 2020. 47 с.

Информатика 305



Изв. Сарат. ун-та. Нов. сер. Сер.: Математика. Механика. Информатика. 2026. Т. 26, вып. 2

уровень паники растет медленнее [22]. Уровень паники зависит от скученности агентов,
времени с начала эвакуации и удаленности от выхода. Уровень паники принимает значения
на отрезке [0; 1]. Увеличение паники определяется как

panic_increase =
∑︁

nearby_agents

𝑤type + 𝑑exit𝑓type,

где 𝑤type = 0.1 для одиночных агентов, 0.03—для агентов, принадлежащих данной группе,
0.06—для агентов, принадлежащих другой группе, 𝑑exit — нормализованное расстояние до
ближайшего открытого выхода, 𝑓type = 0.2 для одиночных или 0.1 для групповых агентов,
nearby_agents — число агентов в радиусе 1.5 м. Затем уровень паники на каждом шаге
симуляции обновляется по формуле

panic_level𝑡+1 = max (0,min (1, panic_level𝑡 + 0.1 · panic_increase− decay_rate)) ,

где decay_rate = 0.01 для одиночных агентов, 0.02 для агентов в группе.
Эксперименты в [22] показали, что при эвакуации лидер может управлять скоростью

агентов, в том числе оказывать помощь в передвижении. В связи с этим при эвакуации в
социальных группах пожилые агенты, будучи уязвимыми участниками движения, получа-
ют бонус к скорости при следовании за лидером.

В сценариях с группами лидер выбирает выход, вычисляя среднее расстояние всех своих
последователей до него. Последователи, находящиеся к другому выходу значительно ближе,
чем к лидеру, могут отделяться от группы. Такое решение принимается, когда расстояние
до альтернативного выхода оказывается меньше, чем расстояние до выхода, выбранного
лидером, и при этом разница между этими расстояниями превышает половину расстояния
до лидера. Однако это правило не распространяется на пожилых агентов: они остаются с
лидером, чтобы отразить их большую зависимость от лидеров в стрессовых ситуациях.

Обучение для сценариев с социальными группами и без них проводилось раздельно.
Модель обучалась и тестировалась на помещении фиксированной конфигурации. Теку-

щая программная реализация потребует переобучения для помещений с другой геометрией,
с иным количеством или расположением выходов. Интервал открытия выходов можно из-
менять перед проведением симуляции, однако механизма для установки времени открытия
в процессе симуляции в текущей реализации не предусмотрено.

Асимптотическая сложность обучения модели оценивается как

𝑂
(︀
𝐸обуч𝑇шаг𝑁

2 + 𝐸обуч𝑇шаг𝑁𝐻
2
скр + 𝑈𝐸обуч𝐸обнов𝐵кол𝐵разм𝐻

2
скр

)︀
,

где 𝑁 — количество агентов, 𝐸обуч — количество эпизодов обучения, 𝑇шаг — максималь-
ное число шагов на эпизод, 𝐵разм — размер батча, 𝐸обнов — количество эпох обновления
PPO, 𝐻скр — размер скрытого слоя нейросети, 𝐵кол — количество батчей в буфере, 𝑈 —
количество обновлений за эпизод. В текущей реализации ключевым ограничением произво-
дительности является квадратичная зависимость от количества агентов, что ограничивает
масштабируемость на сценарии с числом агентов более 100. Это связано с тем, что модель
вычисляет взаимодействия для каждого отдельного агента. Далее для адаптации системы
к большим масштабам мы будем использовать разбиение пространства на ячейки.

3. Итоги вычислительных экспериментов и выводы

Симуляция с использованием обученной модели проводилась для 50 агентов для сцена-
риев с группами и без них. Число лидеров социальных групп изменялось от 1 до 6. Для
каждого сценария проводилось 50 эпизодов, полное и среднее время эвакуации всех агентов
представлено на рис. 2.
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а / a б / b

Рис. 2. Сравнение общего времени эвакуации 50 агентов: а— со средним временем эвакуации;
б —по типам агентов (цвет онлайн)

Fig. 2. Comparison of total evacuation time for 50 agents: a is with average evacuation time; b by agent
type (color online)

Результаты экспериментов дают основание предполагать, что эвакуация в социальных
группах происходит быстрее, особенно в случае наличия пожилых агентов. При этом эваку-
ация с одним лидером занимает наибольшее время и имеет наибольшее стандартное откло-
нение. Полагаем, что такой результат связан с тем, что лидер ведет своих последователей к
одному выходу, из-за чего образуются заторы. Также из-за случайного размещения агентов
в среде группы могли расположиться изначально как на большом, так и на малом расстоя-
нии от выходов. Эта особенность способствовала повышению стандартного отклонения для
сценариев с малым числом лидеров. В свою очередь, при одиночной эвакуации высокое
стандартное отклонение объясняется общей нескоординированностью агентов. Пожилые
агенты вносят наибольший вклад в продолжительность эвакуации, поэтому их случайное
размещение в среде относительно выходов также может оказывать значительное влияние
на общее время. В рассматриваемых условиях для более оперативной эвакуации рекомен-
дуется наличие двух лидеров.

Число столкновений было наибольшим в сценарии с одним лидером, в остальных случа-
ях разницу можно считать незначительной. Полагаем, что уровень паники также снижается
по мере роста числа лидеров.

Согласно Приложению № 6 Приказа МЧС №11402 время эвакуации определяется как

𝑡э = 𝑡нэ +max
𝑖

(︂
𝐿𝑖

𝑣𝑖

)︂
,

где 𝑡нэ — время начала эвакуации (в нашем случае 0, так как агенты начинают движение
к выходу с начала симуляции), 𝐿𝑖 — расстояние до ближайшего выхода для 𝑖-го челове-
ка, 𝑣𝑖 — скорость движения 𝑖-го человека, 𝐿𝑚𝑎𝑥 = 27.5 м — это максимально возможное
манхэттенское расстояние агента до правого выхода, открытого изначально, 𝑣𝑚𝑖𝑛 = 0.8 м/с
для пожилых агентов в сценариях без групп, 𝑣𝑚𝑖𝑛 = 1.2 м/с для взрослых или пожилых
в сценариях с группами. Таким образом, время эвакуации без групп 𝑡э = 34.4 c, с груп-
пами— 𝑡э = 22.9 с. Расхождение результатов вычислительных экспериментов с расчетами
по этой методике в меньшую сторону может быть объяснено тем, что методика МЧС не

2Об утверждении методики определения расчетных величин пожарного риска в зданиях, сооружениях
и пожарных отсеках различных классов функциональной пожарной опасности: Приказ МЧС России от
14.11.2022 г. № 1140. Москва : МЧС России, 2022. 65 с.
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предполагает динамическую смену предпочтительного выхода агентами, распространение
информации и координацию лидеров.

Заключение

В работе предложено использование обучения с подкреплением для моделирования про-
цесса эвакуации на основе алгоритма MAPPO. Особенностью разработанной модели явля-
ется способность учитывать наличие нескольких выходов с открытием в разное время, аген-
тов нескольких разных типов, социальных взаимодействий типа «лидер – последователь»,
влияния паники на движение. Паника измеряется показателем со значениями на отрезке
[0; 1], по мере роста которого снижается маневренность агентов. Рост показателя паники
агента зависит от близости других агентов, выхода и времени с начала эвакуации. Вычис-
лительные эксперименты показали, что наличие лидеров способствует более быстрой и эф-
фективной эвакуации, при этом в рассматриваемых условиях наибольшая эффективность
наблюдалась при двух лидерах.

Таким образом, предложенная в статье математическая модель позволяет конструктив-
но воспроизвести поведение людей в условиях чрезвычайных ситуаций, учитывая их взаи-
модействие и ограниченные параметры пространства. Среди целей исследования — оптими-
зация маршрутов и распределения потоков, сокращение времени эвакуации и минимизация
заторов при эвакуации в сложных архитектурных условиях.
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