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Abstract

This work presents a method for urban aerial route planning ("drone
corridors") in a real-world environment using single-solution meta-
heuristics. The central region of Belo Horizonte was modeled as
a geospatial graph with regulatory constraints and a detailed risk
map based on population density, buildings, and critical infras-
tructure. Routes are optimized using Simulated Annealing (SA)
and Tabu Search (TS), considering distance, risk, and time objec-
tives. Six operational scenarios are evaluated. The results show that
both techniques generate feasible and safe routes, with relevant
differences in exploration and convergence behavior. The proposed
approach demonstrates practical applicability for supporting UAV
Traffic Management (UTM) systems in dense urban environments.
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1 INTRODUCAO

A revolucdo tecnoldgica impulsionada pelos Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTs) ou Unmanned Aerial Vehicles tem promovido
transformacdes profundas em setores como logistica, resposta a
emergéncias, monitoramento ambiental, agricultura de precisao
e inspecdo de infraestrutura [1, 2]. Proje¢des da Federal Aviation
Administration (FAA) e da European Union Aviation Safety Agency
(EASA) indicam que o volume de operacdes com drones comerciais
pode ultrapassar 2,5 milhdes de voos diarios em grandes centros
urbanos até 2035 [3, 4].

Apesar desse crescimento acelerado, a operacio segura de VANTs
em ambientes urbanos apresenta desafios substanciais. Regies den-
samente povoadas possuem restricdes fisicas e legais significativas,
incluindo a presenca de obsticulos verticais (edificagdes, torres,
linhas de transmisséo), infraestrutura critica (hospitais, escolas,
subestacdes elétricas), vias de transporte de alta densidade e zonas
sensiveis definidas por regulamentacdes aeronauticas [5]. A inter-
acgdo entre esses fatores demanda sistemas avancados de Gerenci-
amento de Trafego de VANTs (UTM — Unmanned Aerial System
Traffic Management), capazes de integrar informacdes geoespaciais
dinimicas, evitar conflitos e minimizar riscos a populagéo.

Nesse contexto, o conceito de dronevias tem emergido como
solucdo promissora. As dronevias correspondem a corredores aéreos
pré-planejados e regulamentados, projetados para suportar trafego
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de VANTS de forma ordenada, eficiente e segura [6]. Assim como
ocorre nas rodovias terrestres e aerovias tradicionais, o planeja-
mento dessas rotas depende de multiplos critérios, tais como mini-
mizacéo de risco, eficiéncia energética, redugio de tempo de voo
e mitiga¢do do impacto sonoro. Naturalmente, estes critérios sdao
conflitantes, enquadrando o problema como um caso classico de
otimizacdo multiobjetivo.

O planejamento de rotas em dronevias caracteriza-se ainda como
um problema de otimiza¢do combinatéria NP-dificil, especialmente
quando formula¢des multiobjetivo e restri¢des geoespaciais sdo
consideradas [7]. Assim, abordagens exatas tornam-se inviaveis
para insténcias reais, o que impulsiona o uso de meta-heuristicas de
busca, capazes de identificar solugdes de alta qualidade em tempo
computacional reduzido, mesmo sem garantir um 6timo global.

1.1 Motivacao

A regido central de Belo Horizonte (BH), capital de Minas Gerais,
constitui um cenario urbano desafiador e representativo para es-
tudos de planejamento de dronevias. Com area aproximada de 30
km?, essa regiso apresenta elevada complexidade espacial, carac-
terizada por intensa verticalizacdo, concentracio de equipamentos
urbanos sensiveis, como hospitais de referéncia, infraestrutura de
transporte de alta capacidade (linhas de metrd e corredores exclu-
sivos de Onibus), além de redes de transmissio e distribuicio de
energia elétrica [8].

Do ponto de vista demografico, a regifo central de BH apre-
senta densidade populacional média elevada quando comparada ao
restante do municipio, com bairros que atingem picos superiores
a 7.000 habitantes/km?, configurando 4reas de alta exposicio ao
risco em operacdes aéreas de baixa altitude. Essa heterogeneidade
espacial da ocupacéo urbana torna o centro da cidade um ambiente
particularmente adequado para avaliar algoritmos de planejamento
de rotas sensiveis a critérios de risco, distancia e tempo de desloca-
mento.

Apesar da relevancia do problema, observa-se escassez de estu-
dos que realizem comparacdes sistematicas entre diferentes meta-
heuristicas aplicadas ao planejamento de rotas em ambientes ur-
banos reais. Grande parte da literatura concentra-se em cenarios
sintéticos ou em anélises restritas a um unico método de otimiza-
¢do. Este trabalho busca preencher essa lacuna ao conduzir uma
comparacdo abrangente entre distintas classes de meta-heuristicas
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— incluindo abordagens de solucéo Unica e métodos populacionais
— aplicadas ao contexto realista de dronevias urbanas.

1.2 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste artigo podem ser resumidas como:

(1) Uma formulacdo matematica completa do problema de
planejamento de rotas em dronevias como um problema
multiobjetivo com restri¢cdes geoespaciais;

(2) A selecdo, adaptacio e implementacdo de um conjunto di-
versificado de meta-heuristicas para solu¢io tnica e multi-
individuos aplicadas ao problema urbano real;

(3) O desenvolvimento de um modelo de risco baseado em
dados geoespaciais reais, incluindo edifica¢des, densidade
populacional, infraestrutura urbana e restricdes aeronauti-
cas;

(4) A geracdo de tabelas detalhadas de atributos de risco para
o centro de BH, incorporando pesos, zonas de influéncia e
classifica¢des por categoria;

(5) Uma metodologia experimental robusta para comparagio
entre algoritmos, considerando tempo de execucio, quali-
dade da solucéo, convergéncia e sensibilidade ao risco; e

(6) A aplicagdo pratica do modelo ao centro de BH, utilizando
dados vetoriais e rasters reais de alta resolucéo.

1.3 Organizacao do Artigo

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma: a
Secdo 2 apresenta a fundamentacéo teérica sobre UTM, mapea-
mento de risco e meta-heuristicas; a Se¢io 3 descreve a formulacio
matematica do problema; a Secéo 4 detalha as meta-heuristicas es-
tudadas; a Se¢do 5 apresenta a metodologia experimental adotada;
a Secdo 6 discute os resultados obtidos; e, por fim, a Secéo 7 traz as
conclusdes e trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta sec¢do sdo abordados os fundamentos tedricos e conceituais
para a compreensao do trabalho, no que diz respeito as particulari-
dades dindmicas do espaco aéreo com VANTs, riscos envolvidos e
técnicas de otimizagéo.

2.1 Gerenciamento de Trafego de VANTs

O Gerenciamento de Trafego de VANTs (UTM) é um sistema emer-
gente e crucial para a coordenacéo segura e eficiente de operacdes de
VANTSs em baixas altitudes (tipicamente abaixo de 120 metros) [9].
Diferentemente do Gerenciamento de Trafego Aéreo (ATM — Air
Traffic Management) que ¢ utilizado para o controle do trafego de
aeronaves convencionais, o UTM é projetado para acomodar um
cenario operacional radicalmente distinto e mais complexo [10]. As
principais distin¢des incluem:

o Volume exponencialmente maior de aeronaves: o numero
de VANTSs em operacdo deve superar em muito o trafego
aéreo tripulado;

e Caracteristicas de voo distintas: inclui voo estacionario
(hovering), decolagem e pouso vertical (VTOL) e manobras
em baixa velocidade;

o Espaco aéreo nao segregado: onde as operacdes ocorrem
em proximidade com a infraestrutura urbana e o publico;

e Operacdes autonomas e semi-autonomas: exige um alto
grau de automacio no planejamento e execucio de voo; e

o Integracido com infraestrutura urbana: ha necessidade
de coordenacio com servicos de emergéncia, seguranca
publica e regulamentacdes locais.

2.2 Dronevias e Corredores Aéreos Urbanos

As dronevias constituem um componente fundamental do UTM,
estabelecendo corredores virtuais tridimensionais que garantem a
separacdo, a previsibilidade e a mitigacdo de riscos do trafego de
VANTSs. A definigdo destas rotas deve ser um processo de otimizacéo
multi-objetivo que considere:

(1) Seguranca — minimizacdo de riscos para pessoas e pro-
priedades no solo (risco de terceiros) [11];

(2) Eficiéncia — otimizacdo de métricas operacionais como
distancia e tempo de voo;

(3) Escalabilidade — capacidade de adaptacio ao crescimento
futuro da demanda por servigos de VANTSs; e

(4) Resiliéncia — capacidade de reconfiguracio dindmica e
resposta a eventos néo planejados (como falhas mecanicas,
clima adverso e restri¢io de areas de voo).

2.3 Mapeamento de Risco Urbano

O planejamento de rotas seguras para VANTs em ambientes ur-
banos exige uma avaliagio precisa do risco de terceiros (danos a
pessoas e bens no solo em caso de falha da aeronave) [12]. O tra-
balho [13] propde uma metodologia robusta para a estimacéio de
riscos utilizando um indice de pertinéncia. O modelo pondera a
presencga e a proximidade de atributos de risco relevantes, gerando
um mapa de calor de risco espacializado.

O valor de risco R; de um ponto i no espaco aéreo é determinado
pela soma ponderada das pertinéncias aos atributos de risco:

Na
Ri= " Q;Pa(i) (1)
j=1

onde:

e N4 é o numero total de atributos de risco considerados;

e Q; é aponderacgdo do atributo j;

e Py, (i) é a pertinéncia do ponto i ao atributo j, variando
entre 0 e 1.

Os atributos de risco considerados na modelagem incluem:

e Infraestrutura critica: hospitais (Q = —40), escolas (Q =
—25), devido a alta sensibilidade e concentracio de pessoas;

e Densidade populacional: variando de +50 (baixa) a -50
(alta), refletindo a probabilidade de impacto em solo;

e Obstaculos verticais: Edificios (2 = —30), torres (Q =
—75), que representam risco de colisio;

e Rede de transmissiao de energia: linhas de alta tensdo
(Q = —50), devido ao risco de interferéncia eletromagnética
e significativos efeitos colaterais em casos de acidentes; e

e Aerddromos: zonas de exclusdo (Q = —100), represen-
tando areas de alto risco regulatério e operacional.
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A funcdo de pertinéncia Py; (i) é definida por uma funcéo de
decaimento gaussiano, que modela a influéncia do atributo em
funcéo da distancia:

1 sed(i,Aj) <rj

PA_,-(i) = exp (_ (d(i»Aj)—rj)Z

7 ) sed(i,Aj) >r; @

Zo‘j

onde d(i, A;) é a distancia euclidiana do ponto i ao atributo A;,
rj € o raio de seguranca (zona de influéncia maxima), e o; controla
a taxa de decaimento da pertinéncia.

A Figura 1 ilustra a aplicacido do modelo de risco proposto a
regido central de BH, evidenciando as areas de maior concentragio
de risco associadas a alta densidade populacional e presenca de
infraestrutura critica.
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Figure 1: Mapa de risco para operacdes de VANTs no centro
de BH. As cores representam diferentes niveis de risco: ver-
melho (risco muito alto), laranja-escuro (risco alto), laranja-
claro (risco médio), verde (risco baixo) e azul (risco muito
baixo). Os atributos de risco incluem densidade populacional,
edificacdes, infraestrutura critica e zonas de restricio aérea.

2.4 Otimizacio por Meta-heuristicas

O problema de planejamento de rotas de VANTs é inerentemente
complexo, sendo classificado como NP-dificil, especialmente em sua
formulagdo multi-objetivo e com restri¢des dindmicas [14]. Meta-
heuristicas sdo estratégias robustas que guiam a busca por solugdes
de boa qualidade mesmo em espagos combinatorios extensos. Neste
trabalho, sdo consideradas exclusivamente meta-heuristicas de solugio
Unica, por sua capacidade de explorar com eficiéncia vizinhancas
estruturadas em problemas de roteamento espacial urbano.

Essas meta-heuristicas operam iterativamente sobre uma unica
solucdo corrente, realizando movimentos locais e incorporando
mecanismos de diversificagdo para evitar 6timos locais.

2.5 Meta-heuristicas de Solucio Unica

Operam e aprimoram uma Unica solucdo por iteracéo, focando na
exploracéo da sua vizinhanga, exemplos incluem:

o SA: inspirado no processo de recozimento de metais, aceita
solucdes piores com uma probabilidade que decresce ao
longo do tempo (tal como o decaimento de temperatura); e

e T8S: utiliza memoria de curto e longo prazo (lista tabu) para
evitar ciclos e diversificar a busca no espaco de solugdes.

Essas duas meta-heuristicas sdo especialmente adequadas para
o problema analisado, pois dependem de estruturas de vizinhanga
bem definidas sobre rotas no grafo urbano e apresentam bom equi-
librio entre intensificacdo e diversificacao.

3 FORMULACAO MATEMATICA DO
PROBLEMA

Nesta secdo é formalmente apresentada a modelagem matematica
do problema abordado, de modo a permitir a implementacéo de
técnicas de otimizacéo.

3.1 Representacio do Espaco Aéreo

O ambiente operacional, especificamente a regido central de BH, é
modelado e discretizado como um grafo néo-direcionado G = (V, E),
o0 que permite a aplicacéo de algoritmos de busca em grafos para o
planejamento de rotas.

e V ={v1,0y,...,0,} é 0 conjunto de nds, que representam
os pontos discretos de voo potenciais no espago aéreo tridi-
mensional.

e E={e;jlv;,v; € V,i# j}éo conjunto de arestas, que deno-
tam os segmentos de voo viaveis entre os pontos discretos.

Cada né v; € V é caracterizado por um conjunto de atributos
essenciais para a avaliacdo da rota:

e Coordenadas geograficas: v; = (lat;, lon;, alt;), definindo
a posicéo espacial do ponto;

e Valor de risco: R;, quantificado pela Equagéo (1), que rep-
resenta o risco a terceiros no ponto v;; e

e Restricdes locais: C; € {0, 1}, um indicador binario que
sinaliza a viabilidade regulatéria ou operacional do ponto
(0 = proibido, 1 = permitido, como em zonas de exclusio
aérea).

Cada aresta e;; € E é associada a custos de travessia que serdo
utilizados na funcéo objetivo:

e Distancia euclidiana: d;; = ||v; —
comprimento fisico do segmento de voo;

vj||2, representando o
. vj Ri+R;j
e Risco acumulado: R;; = fv_’ R(s)ds = —5~
1
estima o risco total de terceiros ao longo do segmento e;;; e
e Tempo de travessia: t;; = d;j/Vcruise, Onde O¢pyise € a ve-
locidade de cruzeiro constante do VANT.

- dij, que

O grafo resultante serve como base para os algoritmos de plane-
jamento de rotas implementados neste trabalho. A estrutura de
dados adotada permite consultas eficientes de vizinhanca e facilita
a integracdo com os mapas de risco geoespaciais, onde cada né v; é
associado ao valor de risco R; do ponto correspondente no espago
fisico.
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3.2 Definicio do Problema de Roteamento

O problema consiste em determinar uma rota 7 que conecte um
ponto de origem s a um ponto de destino ¢. Uma rota x é definida
como uma sequéncia ordenada de nés:

7T = (V5 = 0j}, iy, .-, Uiy, Vigyy = V) (3
onde a condigdo (v;;,v;;,,) € E deve ser satisfeita para todo
j € {1,...,k}, garantindo que todos os segmentos da rota sejam

viaveis no grafo.

3.3 Funcio Objetivo

O problema de planejamento de rotas é formalizado como um prob-
lema de otimizagao multi-objetivo, buscando a minimizacdo de uma
funcdo de custo agregada e ponderada:

I;IEIIIZ}F(”) =Wwp - Dnorm(”) + WR - Rnorm(ﬂ:) +wr - Tnorm(”) (4)

onde II representa o conjunto de todas as rotas viaveis que aten-
dem as restri¢des. Os pesos wp, wg € wr permitem ao operador
ajustar a prioridade entre os objetivos conflitantes de distancia,
risco e tempo.

A otimizacdo esta sujeita as seguintes restri¢des operacionais e
regulatorias: Pesos de Ponderacao; Restricdo de viabilidade do no;
Restricdo de autonomia de voo e Restri¢do de risco local méaximo.

wp+Wr+wr =1, wp,wg,wr =0 (5)
Ci=1 Vv en (6)

T(7) < Tinax (7)
Riocal(€ij) < Rinreshota, Veij € 7 (8)

Os componentes da funcdo objetivo sdo normalizados através
do escalonamento min-max para garantir que cada objetivo con-
tribua de forma equitativa para o custo total, independentemente
da magnitude de suas unidades:

Distancia total normalizada:
D (” ) -D min
Dmax - Dmin

onde a distancia total D () é calculada pela soma das distancias
euclidianas dos segmentos:

Drorm (77:) = (9)

k
D(r) = Z diyijon- (10)
j=1
Risco acumulado normalizado:
R(”) - Rmin
R = N 7 min 11
norm(”) Roae — Ronin ( )

onde o risco acumulado R(7) é a soma dos riscos estimados para
cada segmento da rota:

k
R(ﬂ:) = Z Rij,i_j+1 . (12)
j=1
Tempo total normalizado:
T(T[) = Tnin
T, =0 13
m)rm(”) Tmax _ Tmm ( )

onde o tempo total de voo T () inclui o tempo de travessia e o
tempo despendido em manobras de mudanca de direcao:

k k
T(1) = > tipie + ) turn(0)), (14)
j=1 j=2

sendo t,rn(0;) 0 tempo de manobra necessario para a mudanca
de angulo 0; noné v; ;.

4 META-HEURISTICAS IMPLEMENTADAS

Neste trabalho, para a otimizagio dos problemas abordados, foram
implementadas duas técnicas de meta-heuristicas: o SA e o TS.

4.1 Simulated Annealing (SA)

O SA é uma meta-heuristica de solugéo unica inspirada no processo
fisico de recozimento de metais, na qual um parametro denominado
temperatura T controla a probabilidade de aceitar solu¢des piores
durante a busca. Essa caracteristica permite ao algoritmo escapar
de 6timos locais em estagios iniciais da otimizagdo [15].

O Algoritmo 1 descreve o pseudocddigo do método de SA uti-
lizado neste trabalho.

Algoritmo 1 SA para dronevias

: Entrada: Grafo G, origem s, destino ¢, Ty, Trin, @
. Saida: Melhor rota 7*
. 1 « GerarRotalnicial(s, ¢, G)
Tt e—
T« T,
: while T > T,,;,, do
7’ « GerarVizinho(r)
AF « F(n") — F(m)
if AF < 0 or random() < exp(—AF/T) then
T
if F(r) < F(x*) then
Tt — o
end if
end if
155 Te—a-T
16: end while
17: return 7% =0

R B A A T A

[
AW N = O

4.2 Geracao de Vizinhanca

A funcédo GerarVizinho utiliza operadores de perturbacdo adequa-
dos ao grafo urbano:

2-opt: reverte segmentos e reduz cruzamentos;
Node-insertion: insere no intermediario viavel,;
Node-removal: remove pontos redundantes;
Segment-swap: troca pequenas subsequéncias da rota.

4.3 Tabu Search (TS)

A TS é uma meta-heuristica baseada em busca local que emprega
estruturas de memoria de curto prazo para evitar a ciclagem e a
revisitacdo de solucdes recentemente exploradas. Adicionalmente,
critérios de aspiracio permitem a aceitacio de movimentos tabu
quando estes resultam em solug¢des superiores a melhor encontrada
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até o momento, favorecendo a exploracio eficiente do espaco de
busca [16].

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo TS aplicado ao planeja-
mento de rotas para dronevias urbanas.

Algoritmo 2 TS para dronevias

: Entrada: Grafo G, origem s, destino ¢, tenure, max_iter
: Saida: Melhor rota 7*
7 < GerarRotalnicial(s, t, G)
Tt — o
: TabuList <«
. iter <0
: while iter < max_iter do
N () « GerarVizinhanca(r)
!« MelhorNaoTabu(N (), TabuList, *)
T—
if F(r) < F(rx*) then
Tt e~
end if
AtualizarTabuList(TabuList, movimento(r), tenure)
iter <« iter +1
: end while
return 7" =0

N A A I > e

O S S
A A A T 4

5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nesta secio sdo apresentadas as condi¢des praticas do processo
experimental da solucdo explorada.

5.1 Area de Estudo

A Figura 2 apresenta a area de experimentacdo que corresponde a
regido central de BH, selecionada por concentrar elevada densidade
populacional, diversidade de tipologias urbanas e presenca significa-
tiva de infraestrutura critica. Os dados geoespaciais utilizados foram
obtidos de fontes oficiais e amplamente reconhecidas: a malha viaria,
as edificacoes e os limites administrativos foram extraidos do portal
de Geoprocessamento da Prefeitura de BH (PBH) [8]; as informagdes
censitarias e os mapas de densidade populacional foram obtidos
junto ao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE) [17]; el-
ementos de infraestrutura critica, como hospitais, escolas e pontos
de interesse urbano, foram incorporados a partir da base colab-
orativa do OpenStreetMap (OSM) [18]; e a localizacédo das linhas
e estruturas de transmissdo de energia foi obtida no repositério
publico da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) [19].

5.2 Geracao do grafo

A regido analisada possui aproximadamente 7,5 X 4,0 km (cerca
de 30 km?) e foi discretizada em uma grade regular com resolugio
espacial de 5 m, totalizando aproximadamente 5 milhdes de nos.
Cada nd armazena sua posicéo geografica (coordenadas UTM ou lat-
itude/longitude) e os atributos associados ao ambiente local, como o
valor de risco, a classificacio do uso do solo e as restri¢des espaciais.

A etapa seguinte consistiu na defini¢do das arestas que estab-
elecem a conectividade entre os nés. Foi adotado um modelo de
8-vizinhanca, no qual cada n6 é conectado aos seus vizinhos ime-
diatamente adjacentes nas dire¢des horizontal, vertical e diagonal.

Essa escolha permite maior flexibilidade na geragio de rotas, re-
duzindo efeitos artificiais de ortogonalidade e aproximando a movi-
mentagdo possivel do veiculo aéreo do comportamento continuo
esperado no ambiente urbano.

Mapa da regio de estudo

Este mapa apresenta as ortofotos de
altssima resolugdo _espacial  (8cm)
utilzadas sendo correspondente a regié
central da cidade de Belo Horizonte, Minas
Gerais.

B

Legenda
() Belo Horizonte

b Xt B 4
605000 610000 615000

Figure 2: Representaciao do mapa ortomosaico da regiio de
estudo, sendo correspondente a regiao central de BH.

5.3 Modelo de Risco Implementado

O modelo de risco adotado segue a formulagio abordada na regido
central da cidade de Sao Paulo [13], adaptada para a regido central
de BH. As camadas geoespaciais (PBH [8], IBGE [17], OSM [18],
ANEEL [19]) foram convertidas em atributos de risco com valores
e zonas de influéncia (buffers) especificos. A construgdo do mapa
de risco consiste em: (i) transformacdo de cada camada em um
campo de contribuico ao risco; (ii) aplicacio de zonas de influén-
cia e fungdes de decaimento; (iii) normalizagdo e ponderacéo das
contribuicdes; e (iv) agregacdo em um unico valor de risco por
célula.

As camadas incluem infraestrutura critica, edificacdes, densidade
populacional, hidrografia, areas de preservacio e zonas de restricdo
aeronautica. Cada camada foi convertida para um campo raster
continuo, normalizado para o intervalo [0,1] e ponderado conforme
Tabelas 1, 2 e 3, contribuindo para o risco final atribuido a cada
célula do grafo.

5.4 Cenarios de Teste

Os cenarios de teste foram definidos a partir de combinagdes pon-
deradas dos objetivos de distancia, risco e tempo, conforme a for-
mulacdo multiobjetivo apresentada na Equagéio (4). Cada cenario
representa uma priorizagao distinta, permitindo avaliar como os
algoritmos respondem a diferentes condi¢des operacionais do am-
biente urbano.

A Tabela 4 descreve os seis cenarios adotados. Os trés primeiros
representam priorizagdes extremas, enquanto os demais refletem
combinagdes balanceadas entre os critérios.

Esses cenarios foram estruturados de forma a refletir caracteristi-
cas operacionais reais do centro de BH, especialmente a necessidade
de mitigacéo de risco em areas densamente edificadas.
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Table 1: Atributos de risco por camada — Centro de BH.

Camada

Valor de risco Zona de influéncia

QUADRA_VIARIA
AREA_PRESERVACAO_PERMANENTE
REPRESA

ILUM_PUBLICA

POSTE

FERROVIA
FAIXA_RODAGEM_RODOVIA
LINHA_METRO

EDIFICACAO
VIADUTO_PASSARELA_PONTE
LINHA_TRANSMISSAO

HELIPONTO

TORRE_TRANSMISSAO
RESTRICAO_VOO_DRONE
PISTA_AEROPORTO

255 Area interna

240 Area interna

240 Area interna

130 Area interna

130 Raio de 3 m

170 Margem de 10 m
160 Margem de 10 m
200 Margem de 10 m
225 Area interna + 2 m
195 Area interna + 12 m
210 Margem de 50 m
255 Area interna + 75 m
250 Raio de 50 m

255 Area interna

255 Area interna + 1000 m

Table 2: Classificacdo de risco por altura de edificacgio.

Camada Categoria Altura (m) Valor derisco  Zona
PREDIO_0_5 Muito Baixa 0-5 150 2m
PREDIO_5_12 Muito Baixa 5-12 170 2m
PREDIO_12_30 Baixa 12-30 200 2m
PREDIO_30_54 Média 30-54 210 3m
PREDIO_54_100 Alta 54-100 230 5m
PREDIO_100_mais Muito Alta >100 245 5m

Table 3: Classificacio de risco por densidade populacional —
Centro de BH.

Camada Categoria Intervalo  Valor de risco Zona

POP_0_20 Muito Baixa 0-20 50 Area interna
POP_20_40 Muito Baixa 20-40 100 Area interna
POP_40_60 Baixa 40-60 145 Area interna
POP_60_80 Média 60-80 190 Area interna
POP_80_100 Alta 80-100 230 Area interna

Table 4: Configuracoes de pesos para os cenarios de testes.

Cenario | wp wr wr | Descricao
Co1 0.98 0.01 0.01 | Minima distancia
Co02 0.01 0.98 0.01 | Minimo risco
Co3 0.01 0.01 0.98 | Minimo tempo
Co4 0.55 0.25 0.20 | Balanceado com foco em distancia
Co05 0.25 0.55 0.20 | Balanceado com foco em risco
C06 0.20 0.25 0.55 | Balanceado com foco em tempo

Os cenarios estabelecidos fornecem uma estrutura experimental
consistente para analisar como cada meta-heuristica responde a
diferentes configuracdes de prioridade. Além disso, permitem ob-
servar varia¢des qualitativas no tragado das rotas geradas (Figura 4),
que refletem diretamente a influéncia dos pesos definidos na Tabela 4.

5.5 Parametros dos Algoritmos

A parametrizacdo adotada reflete valores amplamente usados na
literatura para algoritmos de busca local aplicados a problemas de
roteamento em ambientes urbanos complexos. Os parametros foram
definidos em faixas para permitir variacdes sistematicas durante os
experimentos.

A Tabela 5 apresenta os parametros utilizados para o SA e para
o TS.

Table 5: Parametros utilizados nas meta-heuristicas.

Algoritmo | Parametro | Valores

SA Ty {1500, 5000, 12000}
a {0.85, 0.92, 0.98}
iteragdes {500, 1000, 2000}

TS tenure {7, 15, 25}
iteracdes | {500, 1000, 2000}

A parametrizacdo proposta segue praticas comuns na literatura,
mas também foi ajustada empiricamente para refletir as caracteris-
ticas do grafo descrito na Se¢do 5.2. O centro de BH apresenta um
conjunto de restricdes complexas, incluindo areas densamente verti-
calizadas e zonas de risco elevado, o que exige mecanismos eficazes
de diversificacdo. Nesse contexto, temperaturas iniciais mais altas
no SA e tenures moderados no TS foram particularmente favoraveis
ao desempenho observado.

6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta sec¢do sdo sumarizados e discutidos os resultados obtidos
a partir do processo de experimentacdo do trabalho, cobrindo a
analise de convergéncia e orientada a cenarios.

6.1 Analise de Convergéncia

A Figura 3 apresenta as curvas de convergéncia dos algoritmos SA
e TS ao longo das iteragdes para os cenarios C01 (minima distancia),
C02 (minimo risco) e C03 (minimo tempo). As curvas represen-
tam a evolu¢do do valor da funcéo de custo agregada definida na
Equacéo (4).

O SA apresenta uma reducéo acentuada do custo nas iteracdes
iniciais, resultado direto do mecanismo probabilistico de aceitacdo
de solucdes piores em altas temperaturas. Esse comportamento
favorece a exploracdo do espaco de busca e mostrou-se particular-
mente relevante em cenarios com forte influéncia do mapa de risco,
nos quais a paisagem de custo é altamente ndo convexa e repleta
de 6timos locais associados a zonas urbanas criticas.

A medida que a temperatura decresce, a taxa de aceitacio de
movimentos que implicam aumento do valor da funcéo objetivo,
conduzindo o algoritmo a uma fase de intensificagdo, na qual a
solugdo converge para um minimo local estavel. Essa transicéo é
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claramente observada pela estabilizacdo das curvas nas iteragdes
finais.

Comparagéo de Convergéncia: Custo x Iterago

J— —= SA(final: 0.2786)

- TS (final: 0.2772)
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Figure 3: Curvas de convergéncia dos algoritmos SA (em ver-
melho) e TS (em azul) para o C01 (distancia), C02 (risco) e
C03 (tempo).

Ja o TS apresenta um comportamento de convergéncia mais
gradual e monotdnico. A utilizagio da lista tabu impede a rever-
sao imediata de movimentos recentes, reduzindo a ocorréncia de
ciclos e promovendo uma exploragio sistematica da vizinhanca.
Esse mecanismo mostrou-se eficaz especialmente em regides do
grafo com alta conectividade, onde multiplas rotas alternativas
apresentam custos similares.

De forma geral, os resultados indicam que o SA possui maior
capacidade exploratoéria inicial, enquanto o TS apresenta maior
estabilidade e previsibilidade no processo de convergéncia, car-
acteristicas desejaveis em ambientes urbanos densos e altamente
restritivos.

6.2 Analise por Cenario

A anélise por cenario tem como objetivo avaliar a sensibilidade das
meta-heuristicas as diferentes configuracdes de ponderacgdo dos
critérios de disténcia, risco e tempo, conforme definido na Tabela 4.

Cada cenario representa uma prioridade operacional distinta, per-
mitindo observar como a fungéo de custo agregada influencia a
geometria e o comportamento das rotas planejadas.

A Figura 4 ilustra um exemplo qualitativo das rotas geradas em
dois cenérios contrastantes: C01 (minima distancia) e C02 (min-
imo risco). As diferencas refletem diretamente a ponderacéo dos
objetivos.

7805000

Avaliagio das rotas para os
cenarios de ponderagio

Mapa das rotas 6timas geradas a partr da
ponderagio  multiobjetivo _entre  risco,
disténci e tempo de deslocamento,

Legenda
) Belo Horizonte

Mapa de risco
Valores de risco

M 255
.D

= co1
= c02

P
610000

Figure 4: Comparacio entre rotas geradas para os cenarios
C01 (distancia), C02 (risco) e C03 (tempo).

No cenario C01, caracterizado pela forte priorizacdo da distancia,
as rotas obtidas por ambas as meta-heuristicas tendem a se aprox-
imar de trajetorias quase geodésicas entre os pontos de origem
e destino. Esse comportamento resulta em percursos com menor
comprimento total, porém frequentemente atravessando regides
densamente urbanizadas e com elevada concentracgio de edificacoes.
Como consequéncia, observa-se maior exposigio a areas de risco
elevado, especialmente em trechos associados a alta densidade pop-
ulacional e infraestrutura critica.

No cenario C02, onde o risco assume papel dominante na funcéo
objetivo, verifica-se uma alteracdo significativa na estrutura das
rotas. As solucdes passam a contornar sistematicamente as zonas
identificadas como criticas no mapa de risco, incluindo regides com
alta densidade populacional, edificacdes de grande porte e areas
sujeitas a restricdes regulatérias. Esse desvio resulta em trajetorias
mais longas e com maior tempo de voo, porém com redugio sub-
stancial da exposicéo ao risco de terceiros, evidenciando a eficacia
do modelo de risco integrado ao processo de otimizacao.

No cenario C03, a minimizagdo do tempo nao implica, necessari-
amente, a escolha da rota mais curta. Isso ocorre porque o modelo
de tempo considera reducdes na velocidade efetiva do VANT em
regides de maior complexidade urbana, onde manobras frequentes
e restri¢des operacionais aumentam o tempo de voo. Assim, o al-
goritmo privilegia trajetorias mais fluidas, ainda que mais longas,
resultando em menor tempo total de deslocamento.

Nos cenarios balanceados (C04, C05 e C06), as rotas resultantes
exibem comportamento intermediario, combinando caracteristicas
dos cendrios extremos. Esses resultados confirmam que pequenas
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variagdes nos pesos da funcédo objetivo produzem mudancas per-
ceptiveis no tracado das rotas, reforcando a natureza multicritério
do problema.

Sendo assim, a analise por cenario evidencia que a definigdo
adequada das ponderacdes da funcio objetivo é determinante para
a qualidade e o perfil operacional das rotas geradas. Além disso, os
resultados demonstram que as meta-heuristicas empregadas sdo
capazes de adaptar-se de forma consistente a diferentes prioridades
operacionais, caracteristica essencial para aplicacOes reais de plane-
jamento de dronevias em sistemas de Gerenciamento de Trafego
de VANTs.

7 CONCLUSAO

Este trabalho abordou o problema de planejamento de dronevias
em ambiente urbano real a partir de uma formulagio multicritério
que integra distancia, risco e tempo em uma Unica funcéo de custo,
explicitamente dependente das caracteristicas espaciais e opera-
cionais do ambiente urbano. A utilizacdo de dados geoespaciais
reais da regido central de BH permitiu avaliar o comportamento
dos algoritmos em um cenario representativo de alta complexidade
e restrigoes.

A aplicacdo de meta-heuristicas de solugéo tinica demonstrou-se
adequada para lidar com a natureza combinatéria e nio linear do
problema, caracterizada por uma paisagem de custo irregular e al-
tamente sensivel as restricdes urbanas. Nesse contexto, os métodos
avaliados mostraram-se capazes de explorar o espaco de busca de
forma eficiente, produzindo solu¢des compativeis com diferentes
perfis operacionais definidos pelas ponderagoes da funcao objetivo.

Do ponto de vista do modelo, os resultados obtidos evidenciam
que a incorporagéo de custos fisicamente consistentes, em particular
no calculo do tempo de deslocamento com velocidade efetiva var-
iavel, altera de forma significativa o tracado das rotas 6timas quando
comparado a abordagens puramente geométricas. Esse aspecto re-
forca a necessidade de modelos de custo sensiveis ao contexto
urbano para o planejamento realista de operacdes com VANTs.

Como contribui¢do metodolégica, o estudo fornece uma estru-
tura reprodutivel para a avaliacdo comparativa de meta-heuristicas
em problemas de dronevias urbanas, combinando dados reais, multi-
plos cenarios de ponderacéo e analise de convergéncia. Essa abor-
dagem pode ser estendida a outros centros urbanos e integrada a
sistemas de Gerenciamento de Trafego de VANTS.

Como continuidade deste trabalho, destacam-se a incorporagio
de dinadmica temporal no mapa de risco, o planejamento coopera-
tivo com multiplos VANTs e o desenvolvimento de estratégias de
replanejamento em tempo quase real, ampliando a aplicabilidade
do modelo a cenarios operacionais de maior escala e complexidade.
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