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Abstract. The expansion of drones in metropolitan areas demands safe naviga-
tion in high-density environments, in which deterministic methods fail to avoid
collisions. This paper proposes the LiDAR-Assisted Reinforcement Agent for
Less Resolution and More Resolution (LIARA-LR and MR) models, using Proxi-
mal Policy Optimization, Curriculum Learning, and Simulator-to-Simulator val-
idation. In critical traffic scenarios (12 drones/min), LIARA-MR reduced the
collision rate to 0.43%, statistically significantly outperforming the 7.0% fail-
ure rate of the best geometric approach and the 1.77% failure rate of a base-
line learning model, attesting that the proposed refined architecture with high-
resolution perception enables scalable and safe autonomous aerial operations.

Resumo. A expansdo de drones em metrdpoles exige navegacdo segura em alta
densidade, na qual métodos deterministicos falham em evitar colisoes. Este ar-
tigo propoe os modelos LiDAR e Aprendizado por Reforco para Agentes de Leve
Resolugdo e Maior Resolugdo (LIARA-LR e MR), usando Proximal Policy Opti-
mization, Aprendizado Curricular e valida¢do Simulador-para-Simulador. Em
cendrios criticos de trdfego (12 drones/min), o LIARA-MR reduziu a taxa de co-
lisoes para 0,43%, superando de forma estatisticamente significativa a taxa de
falha de 7,0% da melhor abordagem geométrica e de 1,77% de um modelo base
de aprendizado, atestando que a arquitetura refinada com percep¢do de alta
resolugdo proposta viabiliza operagdes aéreas autbnomas escaldveis e seguras.

1. Introducao

Com o aumento no uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), ou drones, cresce
também o interesse em suas aplicacdes em dreas como combate a incéndios, entregas,
fiscalizagdes e transporte de equipamentos [Kong et al. 2023; Yasin et al. 2020]. Essa ex-
pansao acelera o adensamento do espaco aéreo em baixas altitudes, onde multiplas aeron-
aves frequentemente compartilham rotas e areas de operagao, elevando significativamente
orisco de colisdes. Assim, garantir separagao dinamica e evitar acidentes torna-se um req-
uisito critico para a viabilidade e a seguranca dessas operacgdes [Jeon et al. 2021]. Antes
da implementagdo de sistemas com multiplos drones em uma regido, € fundamental mini-
mizar a probabilidade de colisdes [Lu et al. 2023]. Para isso, a literatura propoe diferentes
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estratégias de evasdo, incluindo abordagens Geométricas [Oliveira et al. 2024; Seo et al.
2017; Park et al. 2008], Heuristicas e Meta-Heuristicas [Zhao et al. 2021; Wu et al. 2021],
além de métodos baseados em Inteligéncia Artificial (IA) [Zhang et al. 2023; Jang et al.
2020]. Contudo, essas abordagens nao sao capazes de atingir uma taxa de colisdo baixa
em ambientes aéreos com alta densidade de drones.

Este artigo tem como objetivo elevar o nivel de seguranca em aplica¢des baseadas
em drones por meio do desenvolvimento e avaliagao de dois modelos de Aprendizado por
Reforco (RL, do inglés Reinforcement Learning) voltados a minimizacdo de colisdes em
um cendrio de logistica multidrones. A arquitetura proposta, denominada LiDAR e Apren-
dizado por Reforco em Agentes (LiIARA), possui duas variantes definidas pela densidade
do sensor simulado: Leve Resolu¢do (LiARA-LR) e Maior Resolu¢do (LiARA-MR).
O cenario experimental € implementado em uma versao modificada do simulador UT-
Sim [AlMousa et al. 2019], desenvolvido na plataforma Unity. A anélise concentra-se em
estratégias nao colaborativas, nas quais os drones ndo se comunicam nem cooperam entre
si, incluindo abordagens geométricas € um modelo de RL do estado-da-arte [Barros et al.
2026; Oliveira et al. 2024; Oliveira et al. 2022; Oliveira et al. 2021]. Nesses métodos,
os dados sao obtidos exclusivamente por sensores de deteccao e alcance de luz (LiDAR,
do inglés Light Detection And Ranging), condicao necessaria quando a comunicagao nao
estd disponivel ou em situacdes de desvio emergencial.

Modelos recentes da literatura, como o Neural Autonomous UAV (NAV) [Barros
et al. 2026] mostraram que técnicas como Proximal Policy Optimization (PPO), Apren-
dizado Curricular e sensoriamento LiDAR de baixa densidade podem gerar navegacao
estdvel, mas ainda apresentam ofuscamento espacial e degradacdo em trafegos densos.
Este trabalho avanga além desse patamar ao adaptar o controle continuo, o sistema de
recompensas € os algoritmos de treinamento para explorar percep¢des espaciais de alta
resolucdo. Com isso, 0 LIARA-MR reduz a taxa de colisdes para 0,43% em cendrios
criticos, superando a melhor estratégia geométrica avaliada (7,0%) e o modelo de RL de
base (1, 77%), demonstrando maior robustez e seguran¢a em ambientes urbanos conges-
tionados.

Este artigo estd estruturado da seguinte maneira: a Se¢ao 2 discute os trabalhos
relacionados, seguida pela Secdo 3, que detalha a proposta de modelagem do agente
autdnomo baseado em Aprendizado por Reforco. A Se¢do 4 descreve a metodologia de
simulacao aplicada, cujos resultados sdo apresentados na Se¢do 5 e analisados na Sec¢do 6.
Por fim, a Se¢do 7 encerra o trabalho com as consideragdes finais e perspectivas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Os algoritmos anticolisdo visam deixar as viagens de drones mais seguras, utilizando
diferentes estratégias para atingir esse objetivo. Oliveira et al. [2024] propdem um con-
junto de estratégias geométricas de prevengdo de colisdes, chamado GeoDrone (Single-
Drone, MultiDrone e SpeedDrone), e 0 comparam com outras estratégias deterministicas
da literatura, como a abordagem proposta por Seo et al. [2017] e a Vector Sharing Resolu-
tion (VSR) [Park et al. 2008]. Nessas simula¢des, os drones autdnomos siao apoiados por
sensores e realizam rotas completas de logistica, compreendendo a viagem desde a deco-
lagem de um centro de distribuicdo, voo em cruzeiro, aterrissagem no local de entrega e
retorno ao ponto inicial.
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Em outras abordagens, os pesquisadores contrapdem os métodos estritamente
geométricos e heuristicos [Zhao et al. 2021; Wu et al. 2021] com a utilizagdo de IA
para lidar com a imprevisibilidade do ambiente. Jang et al. [2020] exploram o RL para
buscar escalabilidade na evasdo de colisdes na mobilidade aérea urbana. Da mesma
forma, Zhang et al. [2023] propdem desvios adaptativos para multiplos VANTSs. Existem
inimeras variagoes e combinagdes de técnicas na literatura em busca de algoritmos efi-
cientes que garantam a seguranga operacional das aeronaves, variando desde arquiteturas
de Aprendizado Profundo até modelos de otimizacdo de trajetoria [Kong et al. 2023].

Avangando nessa linha, Barros et al. [2026] propdem o conjunto de modelos de RL
Neural Autonomous UAV (NAV), integrando Aprendizado Curricular, sensoriamento por
LiDAR, PPO e Advantage Actor-Critic (A2C) e obtendo melhorias relevantes em relagao
as abordagens geométricas. O presente artigo diferencia-se deste trabalho ao reestruturar
o processo de treinamento e refinar a engenharia de recompensas. O controle continuo
baseado em PPO segue a adaptacio usada no NAV, com fun¢do Swish nas camadas ocultas
e tangente hiperbdlica na saida. Enquanto o NAV estabeleceu a viabilidade do PPO com
sensores LiIDAR de baixa densidade, os modelos LiARA propostos avangam ao mostrar
empiricamente que o aumento da resolu¢do do LiDAR reduz o ofuscamento espacial ob-
servado no NAV, permitindo politicas de evasdo substancialmente mais precisas e seguras.

As estratégias propostas na literatura tendem a apresentar baixo desempenho em
cendrios de alta densidade ou dependem de comunicagdo entre os drones, 0 que as torna
vulneraveis a falhas de rede [Oliveira et al. 2024]. Além disso, muitos modelos de RL
nao sao testados em simuladores distintos para inferéncia, ficando suscetiveis ao so-
breajuste ao ambiente de treinamento [Whiteson et al. 2011]. Este trabalho contrapde
essas limitagdes ao desenvolver uma estratégia ndo cooperativa guiada puramente pela
percepcao espacial do agente via LiIDAR. De acordo com o nosso conhecimento, embora
existam modelos que utilizem Aprendizado Curricular e validagao Sim-to-Sim, ainda ha
pouca investigacao sobre arquiteturas que explorem percepg¢ao espacial de alta resolucao
para maximizar o potencial dessas técnicas. Este artigo visa preencher essa lacuna ao fo-
car na escalabilidade segura da frota, permitindo aumentar significativamente o nimero de
drones em operagao simultanea sem a degradacdo de desempenho tipica das abordagens
tradicionais em trafegos densos.

3. Proposta

Esta secdo detalha os modelos propostos para a navegacdo autbnoma e evasdo de co-
lisdes em cendrios de alta densidade, chamados de LiDAR e Aprendizado por Reforco
em Agentes (LIARA). O método baseia-se em RL, no qual agentes (drones) aprendem
politicas de controle continuo para operar de forma descentralizada e nao-cooperativa,
utilizando dados sensoriais locais simulados. A navegacdo autdbnoma descentralizada é
modelada matematicamente como um Processo de Decisao de Markov Parcialmente Ob-
servavel (POMDP).

Um POMDP esta relacionado a cendrios em que o agente deve tomar decisdes em
sequéncia sem ter acesso ao estado global do mundo. Diferente de um cenério no qual
todos os obstdculos sdo globalmente visiveis, o drone opera com uma observabilidade
parcial: os sensores detectam apenas o que estd em seu entorno imediato, limitados por
oclusdes e pelo alcance. O processo de decisao de Markov implica que a decisdo 6tima
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deve depender apenas da observagdo do estado atual do agente, sem depender de todo o
histérico passado.

3.1. Modelo e Algoritmo de Aprendizado

Para resolver o problema de navegacdo autonoma definido pelo POMDP, adotou-se o
paradigma de RL, que une a capacidade de extracdo de caracteristicas de Deep Learning a
otimizagdo de decis@o por tentativa e erro. A politica de controle 74 (a|o) é parametrizada
por uma Rede Neural Artificial do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP). Esta rede fun-
ciona como um “cérebro” aproximador de func¢do, recebendo dados brutos dos sensores
e aprendendo a mapear padrdes complexos nao-lineares para acdes de controle de voo,
como decolagem, cruzeiro, desvios € pousos.

O algoritmo de otimizacao escolhido foi o PPO [Schulman et al. 2017]. O PPO
€ essencial na estabilidade do voo por conta de seu mecanismo de Regido de Confianca
(Trust Region). Ao invés de permitir atualizacdes desproporcionais nos pesos da rede
que alterem abruptamente as manobras do drone — o que frequentemente causaria o
esquecimento de comportamentos seguros ja aprendidos (colapso da politica) —, o PPO
limita matematicamente o quanto a nova politica pode divergir da antiga por meio de um
hiperparametro de clipping, garantindo um aprendizado seguro e progressivo.

3.2. Arquitetura da Rede e Hiperparametros

O modelo de controle continuo adotado neste trabalho € uma adaptacao das arquiteturas
propostas por Barros et al. [2026]. A rede neural consiste em um MLP com duas ca-
madas ocultas de 128 neurdnios cada, dimensao empiricamente validada para extrair ca-
racteristicas espaciais da geometria do LiDAR (via RayCast na Unity) sem onerar exces-
sivamente o custo computacional. A configuracdo de treinamento usando PPO — algo-
ritmo de otimizagdo que atualiza o comportamento do agente de forma gradual e restrita
para evitar o esquecimento catastrofico de manobras seguras — foi ajustada para equili-
brar a reatividade imediata e a estabilidade de voo. Os hiperparametros fundamentais sao
definidos na Figura 1 e os valores usados estdo na Tabela 1.

\/ Hiperparametro \ \ Significado Teérico no Algoritmo PPO \

Define a magnitude do passo dado durante a atualizagdo dos pesos da rede neural. Controla a

Taxa de Aprendizado ( nte dos |
velocidade geral com que o modelo assimila novas experiéncias.

(learning_rate)

Decaimento da Taxa

e YEate %Estratégia de redugdo progressiva da taxa de aprendizado. Permite ajustes amplos no inicio

do treinamento e um refinamento delicado nas manobras finais do agente.

schedule)
R:ag'gi‘l't':_zﬁ:" Grau de aleatoriedade induzido nas a¢des. Atua como um mecanismo de incentivo a
(beta) exploragiio, impedindo a convergéncia prematura para comportamentos repetitivos.

Tamanho do Lote
(batch_size)

Tamanho do Buffer
(buffer size)

Horizonte de Tempo
(time horizon

Determina a quantidade de experiéncias processadas simultaneamente para calcular uma tnica
atualizacdo de gradiente. Impacta a estabilidade das otimizagdes.

Armazena temporariamente as experiéncias coletadas durante a simulacdo. E a quantidade
total de dados coletados antes de pausar a simulacdo para atualizar a politica de controle.

Define o alcance da visdo preditiva do agente. Determina o equilibrio de foco entre as recom-
pensas imediatas (sobrevivéncia) e o planejamento de longo prazo.

Figura 1. Definicao dos principais hiperparametros dos modelos propostos.

Em vez de adotar configuracdes padrao voltadas a longo prazo, as escolhas ar-
quiteturais priorizaram a sobrevivéncia do agente em cendrios de colisdo iminente. O
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Tabela 1. Principais hiperparametros do modelo PPO.

Parametro Valor
Taxa de Aprendizado (learning._rate) 3.0 x 107*
Decaimento da Taxa (learning_rate_schedule) Linear
Regularizacao da Entropia (beta) 1.0 x 107°
Tamanho do Lote (batch_size) 256
Tamanho do Buffer (buffer_size) 2048
Horizonte de Tempo (t ime_horizon) 16 passos

horizonte de tempo reduzido (16 passos) for¢a o modelo a focar em reflexos rapidos de
evasdo, preterindo planejamentos incertos. Para garantir que eventos criticos de falha
ou quase-colisdo nao fossem estatisticamente diluidos, adotou-se um buffer curto parti-
cionado em oito lotes rapidos, permitindo atualizacdes de gradiente altamente dinamicas
e baseadas em dados estritamente recentes.

A exploragdo do espacgo de estados foi delegada majoritariamente ao Aprendizado
Curricular — uma técnica de treinamento estruturada que expde o agente a cendrios
de dificuldade progressiva —, o que permitiu o uso de um coeficiente de entropia bas-
tante conservador, dispensando injecdes elevadas de ruido estocdstico que poderiam pre-
judicar a precisdo da navegacdo. Por fim, o decaimento linear da taxa de aprendizado
mostrou-se vital: viabiliza atualiza¢Oes de pesos mais amplas nas licdes curriculares ini-
ciais (assimilacdo da dinamica de voo) e restringe o modelo a ajustes finos e restritos nas
fases avangadas, preservando as politicas de seguranca ja consolidadas contra a instabili-
dade de novos gradientes.

3.3. Espaco de Observacao

A Figura 2 mostra a arquitetura da rede MLP usada para treinar a politica de controle do
agente, mapeando o espaco de observacdo para as acoes continuas de voo tridimensional.
O vetor de estado fornecido a rede neural foi desenhado para mitigar a observabilidade
parcial e garantir a propriedade de Markov. Ele compreende a percepcdo exteroceptiva, a
propriocepcao cinética e a navegagao relativa. A percepcao exteroceptiva utiliza a técnica
de Ray Casting para simular um LiDAR 3D omnidirecional, emitindo feixes virtuais para
medir distdncias. Para evitar a intratabilidade de fornecer nuvens de pontos brutas (da-
dos nao estruturados), as leituras sofrem um pré-processamento linear: cada raio capta a
distancia de impacto (limitada a 100 m) e o valor é normalizado entre [0, 1]. Por exemplo,
um obstaculo a 20 m registra 0,2, enquanto a auséncia de detecc¢io devolve 1,0. Esse ve-
tor estruturado compde o tensor de entrada do MLP, permitindo que a rede construa uma
representacao volumétrica esparsa do entorno com baixo custo computacional.

Além de mapear o ambiente externo, o agente precisa de consciéncia sobre o
proprio corpo fisico, o que € fornecido pela propriocepcdo cinética. Esse componente
insere a velocidade atual do drone como entrada na rede neural. A inclusdo dessa variavel
¢ vital porque conhecer apenas a posi¢cao dos obstaculos ndo € suficiente para desviar deles
se o agente desconhece a propria inércia. Ao processar a velocidade, o modelo torna-se
capaz de aprender o conceito de distancia de frenagem, o que preserva a propriedade de
Markov e impede que o controle de voo se torne tardio e instavel.

A navegacdo relativa consiste no vetor em dire¢do ao objetivo, que € decomposto
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Figura 2. Arquitetura MLP para a politica de controle do agente, mapeando o
espaco de observacao para as acoes continuas de voo tridimensional.

em dois sinais distintos: a dire¢cdo normalizada, que define um vetor unitdrio servindo
como “bussola”, e a magnitude escalar, que define a distincia absoluta. Essa separacdo
evita a instabilidade numérica nos gradientes da rede neural, impedindo que valores de
magnitude muito grandes (distancias longas) ofusquem a informacao direcional durante a
retropropagacao.

3.4. Funcao de Recompensa

A funcdo de recompensa R; guia o aprendizado do agente, definindo valores positivos
para comportamentos desejados e penalidades (recompensas negativas) para falhas ou
violagdes de restri¢cdes operacionais. A fun¢do composta € definida como:

Rt = Rprogresso + Revasao + Rterminal (1)

em que 12,,ogresso fOrnece uma recompensa substancial e continua proporcional a redugao
da distancia ao alvo; R.yusq0 cria um campo de repulsao virtual que penaliza exponen-
cialmente a aproximacdo de obstaculos, ensinando o agente a manter uma distancia de
seguranca em relacdo a outros drones detectados; € Ryermine T€presenta o encerramento
da tentativa de voo.

O campo de repulsao virtual de R.,qs00 € definido como o inverso da distancia

detectada pelo LiDAR (—"—). Em Ryerminals O agente recebe um bonus positivo signi-

ficativo ao completar a nffggtﬁagil(i)onderado pelo tempo restante, o que incentiva a eficiéncia
temporal. De maneira diametralmente oposta, o episédio € imediatamente encerrado com
penalidades altas em casos de falhas criticas: colisdo (com outros drones ou estruturas),
violacdo de limites de altitude (ultrapassar o teto aéreo permitido ou voar abaixo do nivel
do chdo) e a falha em completar a viagem no tempo estipulado (estouro do limite de tempo

maximo definido para o voo).

3.5. Treinamento e Aprendizado Curricular

O treinamento foi realizado no ambiente Unity, utilizando aceleracio temporal para si-
mular dias em horas. O treinamento de agentes em cendrios vastos sofre do problema
da Esparsidade de Recompensas: se um drone iniciar a uma distancia muito grande do
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alvo sem possuir conhecimento prévio, a probabilidade de conseguir chegar ao destino
aleatoriamente € quase nula, sendo um impedidor para o aprendizado.

A fim de superar essa limitag¢do, adotou-se o Aprendizado Curricular [Bengio et
al. 2009], que divide o treinamento em licdes gradualmente mais desafiadoras. Alguns
parametros sdo definidos como condi¢des necessdrias para o treinamento avancar para
a proxima licdo. Os drones precisam atingir uma certa quantidade de recompensa para
conseguir prosseguir. Neste artigo, prosseguir de licdo significa aumentar a distancia entre
os pontos de partida e entrega, dificultando o voo conforme o progresso dos drones. O mo-
delo decide a velocidade e o plano de voo, que varia conforme a li¢ao curricular. Assim,
o agente vai descobrindo e aprendendo a tragar seu plano de voo em cada licdo [Yin et
al. 2024]. Esses planos de voo passam a se interceptar conforme os drones progridem
nas licoes e, dessa forma, o treinamento também evita colisdes entre objetos dindmicos,
que sdo os drones. Esse processo garante que o agente esteja sempre em sua zona de
desenvolvimento proximal, aprendendo e desenvolvendo politicas robustas gradualmente.

4. Metodologia

Nesta secdo, sao apresentados os materiais e métodos utilizados para avaliar a proposta,
detalhando cada tecnologia empregada e as abordagens desenvolvidas. Para mitigar o
sobreajuste (do inglés overfitting) e validar a capacidade de generalizacio do modelo,
adota-se uma estratégia de validacdo Simulador-para-Simulador (Sim-to-Sim, do inglés
Simulator-to-Simulator), uma abordagem que consiste em treinar o agente em um ambi-
ente virtual isolado e, posteriormente, testd-lo em um simulador distinto. Essa separacao
permite que o agente aprenda a dinamica de voo e as regras de evasdo robustamente, evi-
tando que ele se torne dependente das caracteristicas especificas de um tnico simulador.
Assim, dois simuladores de drones foram usados, desenvolvidos em linguagem C# usando
a Unity, que é uma plataforma para desenvolvimento de aplicacdes 3D [Unity Technolo-
gies 2022]. Eles também empregam a biblioteca ML-Agents [Unity Technologies 2021],
que consiste em um framework para aplicagdes que usam Aprendizado de Méaquina. O
treinamento usa um simulador dedicado totalmente baseado em ML-Agents, enquanto
a inferéncia emprega uma modificacdo do simulador de drones UTSim [AlMousa et al.
2019] para simular o cendrio de um servigo de entregas aéreas, coletar métricas e integrar
o ML-Agents.

Neste estudo, tanto o cendrio de treinamento quanto o cendrio de inferéncia sao
livres de obstaculos estaticos, contendo apenas os drones com capacidade de colidirem
entre si. Ambos os cendrios contam com dronepontos, que sdo locais dos quais os drones
decolam e pousam em centros de distribui¢do e locais de entrega. O cendrio de treina-
mento é composto por 20 drones, que treinam o modelo simultaneamente e globalmente
e seguem um plano de voo contendo decolagem, voo em cruzeiro, pouso da entrega, en-
trega, decolagem para o retorno, voo de volta em cruzeiro e pouso final. Cada episdio
de treinamento, para cada drone, termina conforme o drone falhe ou seja bem-sucedido
no objetivo. Falhar significa colidir, perder-se — nao atingindo os destinos estabelecidos
—, ultrapassar determinada altitude, voar abaixo do nivel do chdo ou exceder o tempo
maximo para a missdo, enquanto o sucesso € definido por completar o plano de voo esti-
pulado. As falhas resultam em recompensas negativas para o modelo.

A estratégia pedagdgica de Aprendizado Curricular foi definida de maneira a or-
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ganizar o treinamento em 90 licdes de dificuldade progressiva. Inicialmente, o agente
resolve tarefas de navegacdo local (com distancia < 50 m), na qual raramente drones
poderiam voar em lugares proximos, o que aumentaria a possibilidade de colisdo. Con-
forme atinge critérios de consisténcia de recompensa, o algoritmo aumenta linearmente a
distancia do objetivo e aumenta a densidade de trafego nas regides do cendrio. O cendrio
inicial de treinamento com os drones e os pulsos do LiDAR no modelo representando
mais pulsos (LIARA-MR) pode ser observado na Figura 3(a). Durante o treinamento, 0s
drones podem realizar entregas em qualquer regido dentro da distancia definida pela li¢ao
atual.

900 m
1 km

1 km

(a) Perspectiva com drones (LiDAR) no simu- (b) Vista superior da inferéncia [Oliveira et al.
lador de treinamento 2021]

Figura 3. Cenarios utilizados.

O cendrio da inferéncia serve para testar o modelo e compara-lo com outras abor-
dagens da literatura. A vista superior do cendrio para a inferéncia pode ser vista na
Figura 3(b). Cem dronepontos representam centros de distribuicao (CD) de mercadorias
e sdo dispostos ao longo de um quadrado de 1 km de lado a cada 40 m, com o objetivo
de reduzir as colisdes que ocorrem durante pousos e decolagens e estudar as colisdes
que ocorrem em cruzeiro, que sao mais desafiadoras. As entregas ocorrem em pontos
aleatérios dentro do quadrado azul, com uma 4rea de 0,81 km?, concéntrica ao quadrado
com os dronepontos, e separada de cada droneponto dos CDs por pelo menos 50 m. Como
o espaco aéreo € livre, a figura mostra que as rotas podem se entrelagar e gerar colisdes.

Os drones usados no treinamento e inferéncia medem 2 m x 2 m x 0,5 m, possuem
uma velocidade maxima de 20 m/s e simulam um sensor LiDAR que capta obsticulos
com precisao até 100 m de distancia em todos os angulos definidos para os raios do sen-
sor. A Figura 4 apresenta as diferentes configuracoes de densidade sensorial exploradas,
i.e., o nimero de feixes de raios laser em angulos distintos no LiDAR: os modelos de
Leve Resolucdo — LIARA-LR — e de Maior Resolucdo — LiARA-MR, para investigar a
correlacdo entre a resolucdo espacial da percepcao e a eficicia na evasao de colisoes.

O plano de voo no cendrio de inferéncia ocorre em 10 etapas e acontece da
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seguinte maneira e nesta ordem: 1) inicializacdo; 2) definicdo da velocidade; 3) deco-
lagem a 30 m de altitude; 4) voo até o destino de entrega que foi definido aleatoriamente
dentro do espaco no mapa; 5) pouso a altitude de 1 m; 6) espera de 10 segundos no ponto
de entrega para realiza-la; 7) decolagem a altitude de 30 m; 8) voo até o ponto inicial so-
bre o droneponto; 9) pouso a altitude de 1 m; e 10) finalizagdo. Da mesma forma que os
métodos deterministicos podem definir diferentes velocidades para cada etapa e situacao
de voo, o modelo de RL decide a velocidade na inferéncia.

(a) Leve Resolugdo — LIARA-LR (b) Maior Resolugdo — LiIARA-MR

Figura 4. Diferentes configuracées de densidade sensorial para o LiDAR dos
drones.

Na inferéncia, os drones sdo lancados a diferentes taxas de chegada, seguindo uma
distribui¢ao de Poisson, que varia de 2 a 12 drones/min. O tempo de simulagao foi de 47
min e a aceleracdo, de trés vezes. Cada simulacdo, baseada em um conjunto especifico
de caracteristicas, € executada 30 vezes para considerar as variacdes estatisticas inerentes
ao cenario e métodos de desvio. A taxa de colisdes € reportada por sua média e intervalo
de confianca de 95%. No treinamento, foram utilizadas algumas métricas de RL para
indicar a qualidade do treinamento e mostrar que nao ha sobreajuste (overfitting), como a
recompensa acumulada, a entropia, a perda de politica e a perda de valor.

As estratégias comparadas com os modelos propostos neste artigo (LIARA-LR
e LIARA-MR) sdo FazerNada, algoritmos geométricos da literatura e um modelo de
RL de base, cujos resultados foram retirados diretamente da literatura [Oliveira et al.
2024]. Em FazerNada, o drone ndo desvia, mesmo que isso cause colisdo. As aborda-
gens geométricas sao a proposta por Seo et al. [2017], aqui chamada SeoKimKimTsourdos
(SKKT), Vector Sharing Resolution (VSR) [Park et al. 2008] e as abordagens GeoDrone
(SingleDrone, MultiDrone e SpeedDrone) [Oliveira et al. 2024]. O modelo de RL € o
Neural Autonomous UAV (NAV) [Barros et al. 2026].

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos no cendrio do servigo de entregas no simulador
de inferéncia e os resultados do treinamento no simulador de treinamento.
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5.1. Resultados de Colisao no Simulador de Inferéncia

A Figura 5 compara diferentes estratégias de desvio, nas quais DoNothing significa Fazer-
Nada, apresentando a média e intervalo de confianca de 95% das taxas de colisdo obtidas
em cada abordagem. Os melhores métodos de desvios usam RL e o LIARA-MR € o
modelo mais bem-sucedido entre todos os métodos testados, com (0,43 £ 0, 15)% de co-
lisdes a uma taxa de 12 drones por minuto. O segundo melhor modelo é o LiIARA-LR,
também proposto neste artigo, com uma taxa de colisdo de (0, 87 + 0, 23)%, e o terceiro é
o NAV, com (1, 7710, 21)%. SingleDrone é a melhor estratégia geométrica, apresentando
(7,08 £ 0, 48)% e sendo quase 24 vezes pior que o melhor modelo de RL.

25

20

“IIIII

"

. iiliiﬁ;; " i'ii_ Ha.
4 6 12

Taxa de chegadas de drones (drones/min)

Taxa de colisGes (%)

G

m DoNothing ®SKKT mVSR-120 ®VSR-80 SingleDrone M MultiDrone ®SpeedDrone M NAV MLARA-LR ®LARA-MR

Figura 5. Taxa de colisoes.

Estes resultados demonstram a limitagao das técnicas tradicionais de desvio e a-
presentam uma melhora bastante significativa nos resultados em reduzir as colisdes entre
drones, o qual é o principal objetivo deste artigo. Eles indicam um caminho promissor em
direcdo a uma operacao segura com drones, assim como permitem seguir dificultando e
tornando o cendrio mais realista, como adicionar prédios e mais obstaculos presentes no
mundo real.

5.2. Qualidade do treinamento

A avaliacdo da qualidade do treinamento € fundamental para atestar a estabilidade e a con-
vergéncia do algoritmo de Aprendizado por Reforco. Os gréficos apresentados na Figura 6
detalham a evolucdo das métricas internas da rede neural ao longo de aproximadamente
37 milhdes de passos de simulagdo para o LIARA-MR. Em todos os gréficos, o eixo ho-
rizontal representa o tempo global de treinamento, enquanto a linha mais escura ilustra a
média mével das métricas, facilitando a visualiza¢do da tendéncia geral do aprendizado
do agente em meio a variagdo natural inerente a um ambiente estocdstico.

A recompensa acumulada, ilustrada na Figura 6(a), quantifica a soma de todas as
recompensas obtidas pelo agente durante cada passo de treinamento. Geralmente, ela € o
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principal indicador de sucesso do modelo, pois reflete a capacidade da rede de maximizar
a funcdo de recompensa estipulada. No contexto desta pesquisa, o crescimento continuo
e a posterior estabilizacdo da curva em valores elevados comprovam que o drone deixou
de agir de forma irregular, minimizando colisdes e aprendendo a alcancar os alvos com
eficiéncia. A variacdo constante observada no sinal original é uma consequéncia direta
do aprendizado curricular, uma vez que cada licdo altera a distancia do alvo e, conse-
quentemente, gera rotas que se cruzam entre diferentes drones, aumentando a dificuldade
e resultando em pontuacdes absolutas distintas dependendo de cada episddio.

x103

3 Sinal Original 1.5

X " Sinal Original
—— Meédia Movel

—— Média Mével

Recompensa Acumulada
=)
Entropia

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 ~ 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Passos de Treinamento (Steps) x107 Passos de Treinamento (Steps) x107

(a) Recompensa Acumulada (b) Entropia

x10-2 x10°
7.0 Sinal Original Sinal Original
—— Média Mével 3.0 —— Média Mével
6.5

6.0 2.5

5.5 2.0

5.0

s WWWMW\
N - ,,WMW
3.5 0.0
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 §
Passos de Treinamento (Steps) %107 Passos de Treinamento (Steps) x107

Perda de Politica
Perda de Valor
&

(c) Perda de politica (d) Perda de Valor

Figura 6. Resultados do treinamento.

A entropia, apresentada na Figura 6(b), mede o nivel de incerteza ou aleatoriedade
nas acOes tomadas pela rede neural a cada passo de treinamento. Valores altos no inicio
refletem a fase de exploracdo, em que o agente testa diversos movimentos para com-
preender as dinamicas de voo e as puni¢des do ambiente. O grafico demonstra um de-
caimento continuo até atingir valores negativos, o que, na pritica, indica uma transi¢ao
bem-sucedida para a fase de explotagdo. Isso significa que, ao final do treinamento, o
agente desenvolveu uma alta confianca em suas manobras evasivas baseadas nas leituras
espaciais, ndo precisando mais recorrer a acdes aleatérias para evitar obstaculos.

A perda de politica, mostrada na Figura 6(c), avalia a intensidade das atualizacoes
realizadas nos pesos da rede neural responsavel por ditar as acdes de controle do drone
a cada passo de treinamento. O PPO busca manter essa métrica sob controle para evitar
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mudancas de comportamento abruptas que poderiam arruinar o aprendizado prévio. A
oscilacdo limitada da curva ao longo de todo o treinamento evidencia que as configuracdes
de hiperparametros foram adequadas para o problema. O agente atualizou suas manobras
de forma constante e segura, refinando a capacidade de desvio gradativamente sem sofrer
episoddios de esquecimento catastréfico das regras de navegacgao ja consolidadas.

A perda de valor, mostrada na Figura 6(d), mensura o erro da rede neural ao prever
a recompensa a partir de cada estado por passo de treinamento. Em um treinamento
estatico, valores cronicamente altos indicariam falha de convergéncia, mas, neste artigo,
os picos agudos e periddicos representam a assinatura empirica do aprendizado curricular.
Cada pico ocorre no exato momento em que o ambiente evolui para uma li¢do mais dificil,
surpreendendo o agente com pontos de entrega mais distantes e maior trafego, o que causa
um erro tempordrio em sua previsdo de sucesso. A rapida queda do erro imediatamente
apo6s cada pico sugere que o modelo de aprendizado por reforco conseguiu se adaptar
velozmente a cada novo nivel de complexidade introduzido.

6. Discussao

Os resultados obtidos no experimento indicam que algoritmos de Aprendizado por
Reforco estruturados por meio de um curriculo pedagégico e baseados em percepcao
espacial local superam significativamente as abordagens geométricas e o0 modelo de RL
de base em cendrios com alta densidade de obstdculos moveis. A expressiva reducio da
taxa de colisdes do LIARA-MR para (0,43 + 0,15)%, frente aos (7,08 + 0,48)% do
melhor método deterministico na taxa de 12 drones por minuto, evidencia a limitagao
reativa das técnicas tradicionais, que frequentemente colapsam ao lidar com multiplos
obstaculos moéveis. Em contraste, a rede treinada via PPO aprendeu uma representacao
clara de risco de colisdo, antecipando manobras de forma fluida ao integrar posi¢ao do
agente e distancia ao ponto de entrega.

A superioridade do LiIARA-MR sobre o LiARA-LR evidencia a mitigacdo do
ofuscamento espacial: sensores mais densos reduzem pontos cegos e sdo decisivos para
a navegacao segura em ambientes congestionados. Além disso, a estratégia de Apren-
dizado Curricular foi essencial para a convergéncia do modelo, cujas licdes progressivas
suavizaram a grande variacdo de recompensas entre acdes € permitiram que o agente
aprendesse evasao mutua de forma gradual antes de enfrentar cendrios criticos.

O custo computacional dos modelos propostos € baixo, na ordem de dezenas de
milhares de operacdes de ponto-flutuante (FLOP) por inferéncia, o que significa que o im-
pacto no tempo de resposta € minimo e compativel com taxas de atualizacdo como 40 Hz
em um drone. Essa carga de processamento ocupa apenas uma fra¢do pequena da capaci-
dade de uma CPU embarcada tipica, deixando margem para outras tarefas criticas, como
fusdo sensorial. Consequentemente, o consumo de energia adicional associado a execucao
continua desse modelo tende a ser modesto, contribuindo pouco para o or¢amento total de
energia do sistema e permitindo seu uso em aplicacOes em tempo real sem comprometer
significativamente a autonomia do drone.

A manuten¢do da robustez estatistica do agente ao ser transferido do ambiente
de treinamento para o simulador de inferéncia (versdao modificada do UTSim) com
dinamicas de voo distintas atesta o sucesso da validacdo Sim-to-Sim, demonstrando que
o modelo generalizou uma heuristica de evasdo em vez de sofrer sobreajuste. Con-
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tudo, a transferéncia direta dessas politicas para o mundo fisico (Sim-to-Real) esbarra em
simplificagdes adotadas no simulador: o ambiente assume leituras perfeitas do LiDAR
e ignora perturbacdes externas, como rajadas de vento, oclusdes e oscilagdes de bate-
ria. Para transpor essa lacuna de realidade, iteragdes futuras demandarao a aplicacdo de
randomizacao de dominio, introduzindo ruido sensorial gaussiano, laténcia estocdstica e
obstaculos estaticos, a fim de forcar o modelo a operar sob as imperfeicoes intrinsecas
dos cendrios urbanos.

7. Conclusao

Este artigo apresenta uma abordagem nao cooperativa de Aprendizado por Reforco (RL)
para evasao robusta de colisdes em drones. O problema é modelado como um Processo de
Decisdao de Markov Parcialmente Observavel, cuja politica € treinada com Proximal Pol-
icy Optimization e Aprendizado Curricular, utilizando observagdes cinéticas e varreduras
de sensores LiDAR simulados. A capacidade de generalizagao do modelo € avaliada por
meio de validacdo Simulador-para-Simulador, na qual agentes treinados em um simulador
mantém desempenho elevado em um ambiente logistico distinto.

Em cendrios criticos de congestionamento, o modelo de maior resolucio
(LiIARA-MR) reduziu a taxa de colisdes para 0,43%, superando a abordagem geométrica
do estado-da-arte (7,0%) e o modelo de RL de base (1, 77%). Os resultados atestam que
a maior fidelidade sensorial, combinada ao treinamento progressivo, € determinante para
a seguranca em espacos aéreos densos e reforca o potencial de escalabilidade da solugdo
para operacgOes logisticas reais.

Como trabalhos futuros, planeja-se a introdu¢do de obsticulos urbanos 3D e alti-
tudes dindmicas. Ao ser inserida em cendrios realistas onde drones possuam comunicac¢ao
miutua (V2V), a politica ndo-cooperativa aqui proposta funcionard como uma camada vi-
tal de redundéncia reativa de curto alcance, assumindo o controle para garantir evasoes de
emergéncia caso ocorram falhas de rede ou laténcia na coordenacao primaria.
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