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Resumo

A modelagem de caminhos antigos tem se destacado como uma abordagem relevante
na arqueologia, permitindo inferir padrées de mobilidade e interagdo humana a partir
da analise espacial. Simulagdes mais fiéis as condi¢des locais podem fomentar novas
descobertas e agdes de preservagao do patriménio. Este trabalho investiga métodos
sistematicos para modelar a mobilidade antiga em terrenos complexos, apresentando
um estudo aplicado ao Parque Nacional do Catimbau, Pernambuco. O objetivo é com-
parar conceitualmente o método tradicional de Caminho de Menor Custo (Least-Cost
Path - LCP) com o uso de meta-heuristicas de otimizagao, com énfase no Particle
Swarm Optimization (PSO), para a estimativa de trajetos eficientes entre pontos de in-
teresse arqueoldgico. A pesquisa utiliza trés variaveis ambientais determinantes para
a locomogao em relevo acidentado: declividade, visibilidade e insolagdo, integradas a
superficie de custo. Enquanto o LCP tradicional se baseia em algoritmos deterministi-
cos sobre matrizes de friccdo, condicionados a discretizagao direcional da vizinhanga,
o PSO emprega uma busca estocastica realizada por um enxame de particulas, ofe-
recendo maior flexibilidade para explorar solugdes e potencial para evitar minimos lo-
cais. Os experimentos indicaram comportamento convergente e estavel do algoritmo
PSO, com calibragado consistente dos pesos associados as variaveis ambientais, evi-
denciando a influéncia persistente da insolagéo na definicdo das rotas e a maior rele-
vancia da declividade em trajetos de maior extensao, refletindo provaveis estratégias
de economia de esforco em escala regional. A comparagdo com o método tradicional
de LCP evidenciou diferengas qualitativas nos tragados, com a abordagem multicrité-
rio produzindo rotas mais equilibradas frente as restrigdes topograficas e ambientais
da paisagem semiarida. A proposta n&o busca substituir os métodos consolidados de
LCP em Sistemas de Informacao Geografica, mas ampliar o campo de experimenta-
¢ao metodologica, considerando cenarios nos quais o custo do movimento pode ser
inferido ou ajustado a partir de evidéncias arqueoldgicas. Espera-se que o desenvolvi-
mento dessas abordagens contribua para os debates sobre mobilidade em paisagens
do passado, indicando diregdes para aplicagdes futuras em estudos arqueoldgicos e
histéricos.

Palavras-chave: Least-Cost Path (LCP), Particle Swarm Optimization (PSO), superfi-
cies de custo, arqueologia computacional, Sistemas de Informacao Geografica (SIG).



Abstract

The modeling of ancient pathways has emerged as a relevant approach in archaeology,
allowing the inference of mobility patterns and human interaction through spatial analy-
sis. Simulations that more accurately reflect local conditions can foster new discoveries
and heritage conservation efforts. This work investigates systematic methods for mod-
eling ancient mobility in complex terrains, presenting an applied study in the Catimbau
National Park, Pernambuco. The objective is to conceptually compare the traditional
Least-Cost Path (LCP) method with the use of optimization metaheuristics, emphasiz-
ing Particle Swarm Optimization (PSO), for estimating efficient routes between points
of archaeological interest. The research utilizes three determinant environmental vari-
ables for locomotion in rugged terrain: slope, visibility, and insolation, which are inte-
grated into the cost surface. While the traditional LCP relies on deterministic algorithms
over friction matrices, conditioned by the directional discretization of the neighborhood,
the PSO employs a stochastic search performed by a particle swarm, offering greater
flexibility to explore solutions and the potential to avoid local minima. The experiments
indicated a convergent and stable behavior of the PSO algorithm, with a consistent
calibration of the weights associated with the environmental variables, highlighting the
persistent influence of insolation in route definition and the greater relevance of slope in
longer trajectories, reflecting probable effort-saving strategies on a regional scale. The
comparison with the traditional LCP method revealed qualitative differences in the tra-
jectories, with the multicriteria approach producing more balanced routes against the
topographic and environmental constraints of the semiarid landscape. The proposal
does not seek to replace the consolidated LCP methods in Geographic Information
Systems, but rather to expand the field of methodological experimentation, considering
scenarios in which the cost of movement can be inferred or adjusted from archaeologi-
cal evidence. It is expected that the development of these approaches will contribute to
the debates on mobility in past landscapes, indicating directions for future applications
in archaeological and historical studies.

Keywords: Least-Cost Path (LCP), Particle Swarm Optimization (PSO), cost surfaces,
computational archaeology, Geographic Information Systems (GIS).
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A relacao entre o ser humano e o espaco esta marcada por transformacoes
mutuas: a medida que ocupamos territorios, moldamos caminhos, e esses caminhos,
por sua vez, condicionam padrdes de mobilidade e ocupagio. A arqueologia dedica-se
ao estudo das marcas deixadas por essa constante série de transformacgdes, investi-
gando o passado e o legado do ser humano em diferentes lugares e contextos (TILLEY,
1994). No Brasil, os estudos voltados a cultura e ao legado dos povos originarios abran-
gem diversas abordagens, dentre elas o estudo dos caminhos tragados e dos vestigios
deixados nas terras habitadas.

Segundo Gattiglia (2025), para que os dados arqueoldgicos adquiram signifi-
cado, é essencial o desenvolvimento de teorias e praticas narrativas. O estudo de ro-
tas mostra-se uma peca chave para fundamentar teorias que expliqguem a passagem
humana por determinados locais e auxiliem na compreensao da ocupacéo territorial.
Ao sequir trajetos antigos, é possivel analisar como populagdes do passado interagiam
com o ambiente e se adaptavam as suas transformacoes.

Compreender rotas antigas implica ndo apenas reconstruir deslocamentos, mas
reconhecer o valor histoérico, simbdlico e territorial desses caminhos. Rotas constituem
marcadores de praticas culturais, estratégias de ocupacéao e formas de interagcdo com
a paisagem. Pesquisas como a de Dutra (2022), sobre os caminhos Guarani no sul
do Brasil, demonstram que trajetos antigos expressam nao apenas diregdes de mobi-
lidade, mas redes de intercambio social, politico e espiritual entre diferentes grupos.

A identificagdo e modelagem desses caminhos sdo essenciais para entender a
distribuicao de sitios e formas de territorialidade, e para investigar essas dindmicas, a
arqueologia moderna tem recorrido cada vez mais a métodos quantitativos e compu-
tacionais. A simulagdo de movimento em paisagens antigas permite testar hipéteses
sobre como a topografia e o ambiente influenciavam as decisdes de deslocamento.
Diversos estudos indicam que estruturas arqueoldgicas frequentemente se alinham
a rotas historicas reconstruidas por modelagem espacial, como observado por Lewis
(2021).
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1.2 Problema de pesquisa

Apesar do avango das abordagens computacionais ha modelagem de mobili-
dade, grande parte dos estudos ainda se apoia na atribuicdo manual e pré-determinada
de pesos as variaveis ambientais, frequentemente limitada a poucos fatores fisicos,
como a declividade. Ademais, muitos desses modelos foram desenvolvidos e validados
em contextos temperados presentes no hemisfério norte, o que levanta questionamen-
tos quanto a sua adequacao a paisagens semiaridas, como as do Nordeste brasileiro,
onde variaveis como insolacao, visibilidade e estresse térmico assumem papel central
na mobilidade humana.

Outro desafio recorrente reside na dependéncia de fluxos de trabalho forte-
mente acoplados a softwares de Sistemas de Informacéo Geogréfica (SIG) baseados
em interfaces graficas, o que dificulta a experimentagdo massiva, a analise estatistica
de multiplos cenarios e a reprodutibilidade dos resultados. A auséncia de controle ex-
plicito sobre os processos algoritmicos e sobre a calibracdo dos parametros limita a
transparéncia metodoldgica e a comparagao entre estudos.

Diante desse cenario, este trabalho parte do seguinte problema de pesquisa:
como otimizar computacionalmente o calculo de Caminhos de Menor Custo em rotas
antigas, considerando o maior numero possivel de variaveis do ambiente no contexto
de Pernambuco?

1.3 Objetivos da pesquisa

O objetivo geral desta pesquisa é modelar e otimizar rotas arqueoldgicas no
Vale do Catimbau, utilizando Caminhos de Menor Custo com multiplas variaveis am-
bientais, superficies de custo multivariadas e técnicas de otimizagdo baseadas em
metaheuristicas.

De forma a atender ao objetivo geral, estabelecem-se como objetivos especifi-
COsS:

1. Integrar dados arqueoldgicos e ambientais relevantes para a modelagem da mo-
bilidade em paisagens semiaridas;

2. Modelar rotas de deslocamento arqueolégico por meio do calculo de Caminhos
de Menor Custo sobre grafos anisotrépicos com vizinhanga estendida;

3. Calibrar automaticamente os pesos das varidveis ambientais por meio do algo-
ritmo de Otimizag&o por Enxame de Particulas (PSO);
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4. Comparar as rotas obtidas a partir de superficies de custo multicritério com aque-
las geradas por abordagens tradicionais univariadas baseadas exclusivamente
na declividade;

5. Analisar o comportamento computacional do modelo proposto em termos de con-
vergéncia, estabilidade e reprodutibilidade dos resultados.

Ao adotar uma abordagem algoritmica independente de plataformas especifi-
cas de SIG, o estudo busca contribuir para o desenvolvimento de métodos mais repro-
dutiveis, portaveis e passiveis de generalizagdo, ampliando o campo de experimenta-
¢ao metodoldgica na analise de rotas antigas e no apoio a formulagao de hipoteses
arqueoldgicas.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Least-Cost Path (LCP)

Uma importante abordagem que viabiliza a identificagdo de rotas antigas é o
calculo de Least-Cost Path (LCP), ou Caminho de Menor Custo, que, de acordo com
White (2017), pode ajudar a entender melhor a forma como as pessoas podem ter se
movimentado em uma paisagem, tomando decisées de movimento de forma racional
para minimizar os custos durante o processo de deslocamento entre locais.

Uma vez estabelecidos os pontos de origem e destino (aldeias, sitios arqueold-
gicos ou pontos geograficos de interesse), o calculo de LCP depende da definicao de
uma fungao de custo capaz de representar os obstaculos e facilidades da paisagem. O
Modelo Digital de Elevagédo (MDE) é um dos recursos fundamentais nesse processo,
pois, como explica Herzog (2013a), a partir dele € possivel extrair a declividade (slope)
do terreno e assim, de acordo com a metodologia tradicional, estimar a dificuldade de
deslocamento. A partir da declividade é gerada uma superficie de fricgdo, que repre-
senta o esforco relativo necessario para atravessar cada célula da malha espacial.

O célculo do caminho mais eficiente é realizado por algoritmos de grafos, como
o de Dijkstra (1959), que utilizam essas superficies de friccdo como pesos nas arestas
entre células adjacentes.

= roads as shown in the Catasto Leopalding

least-cost paths

@ Case Nuove

W Santa Marta

A Mediumiarge complex or village - Iate Republican/early imperial
4 House - late Republican/early Imperial

®  Occupation - late Republican/early Imperial

©  Offsite - Late Republican/earty imperial

cost distance sliced
Bl o500
I o0
I s
B 1000
B 2500
I s

17500

g8
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T

Figura 1 — Analise de caminho de menor custo (Least-Cost Path) entre sitios arqueolo-
gicos romanos do entorno e o sitio de Case Nuove, representada por zonas
de superficie de menor custo acumulado, indicando areas com 0 mesmo
esforco de deslocamento.

Fonte: Adaptado de Vaccaro et al. (2013).
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2.1.1 Funcoes de Custo

A fungao de custo constitui o componente central da analise de caminhos, atu-
ando como a regra matematica que traduz as caracteristicas da paisagem em valo-
res quantitativos de resisténcia ao deslocamento. Herzog (2013a) define essa fungao
como a espinha dorsal de qualquer analise de LCP em arqueologia, uma vez que a
escolha das variaveis e a forma como seus valores sdo ponderados influenciam dire-
tamente o tragado final da rota simulada.

Enquanto os algoritmos de busca (como Dijkstra) fornecem a mecanica para
navegar pelo grafo, é a fungao de custo que define a "topografia do esforgo”, determi-
nando o peso de cada aresta com base na variavel utilizada.

Dentro do calculo e analise de rotas, destacam-se dois conceitos de variaveis
nas funcdes de custo: os custos isotrépicos e os custos anisotropicos. Custos isotro-
picos assumem resisténcia uniforme ao movimento independentemente da direcao,
enquanto custos anisotropicos alteram o custo a depender do sentido real do desloca-
mento, especialmente em terrenos inclinados. Como mostram Conolly e Lake (2006),
a incorporacao da direcao do deslocamento é importante para representar de maneira
mais exata o comportamento do movimento humano sobre o terreno.

Em cenarios nos quais a declividade é incluida, os custos tornam-se anisotré-
picos, isto &, variam conforme a direcdo do deslocamento. Essa diferencga direcional
faz com que o custo de ir de A até B nao seja igual ao de B até A, representado
formalmente por:

CustoDist(A, B) # CustoDist(B, A) (2.1)

Para lidar com essa assimetria, uma abordagem comum é calcular a bifuncio-
nalidade (BiCost) do trajeto utilizando:

BiCost(A, B) = CustoDist(A, B) + CustoDist(B, A) (2.2)

Esse procedimento, descrito por Herzog (2013a), permite comparar diferentes
trajetos de forma mais ampla, especialmente em analises exploratorias. A escolha en-
tre custos isotropicos ou anisotropicos depende dos objetivos da pesquisa e da natu-
reza do terreno analisado, sendo a declividade geralmente o fator de maior impacto em
contextos arqueoldgicos. Verhagen (2013) também reforgcam que ela frequentemente
€ a variavel mais sensivel e dominante em analises de mobilidade.

Para além disso, White (2017) aponta que fatores como a escolha do numero
de vizinhos na grade e a forma de lidar com dados direcionais também sao decisivos
para a robustez da analise de LCP.
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Além da declividade, outras variaveis podem ser integradas ao modelo, como
visibilidade (MILHEIRA, 2021), areas pantanosas (HERZOG, 2022), insolacéo (TOME;
HAVRE, 2023) e até fatores culturais, como preferéncias territoriais ou rituais associa-
dos a rotas especificas (ROSENSWIG; TURAGN, 2020). Cada variavel altera a resistén-
cia ao movimento de maneiras distintas e pode ser ajustada conforme o contexto do
estudo.

Uma das bases para as fung¢des de custo modernas remonta as corregdes pro-
postas por Langmuir (1984) sobre a classica Regra de Naismith. Langmuir refinou o
calculo do tempo de caminhada ao introduzir a variavel de "frenagem”para descidas:
enquanto declives suaves favorecem o deslocamento, inclinagbes negativas acentua-
das (geralmente superiores a 12 graus) voltam a aumentar o custo energético devido
a necessidade fisiolégica de conter o movimento para manter o equilibrio. Atualmente,
os coeficientes de Langmuir sdo amplamente utilizados como padrédo para fungdes
de custo anisotropicas em softwares de SIG (como na funcao r.walk do GRASS GIS),
sendo essenciais para modelar com precisdo o esforco humano em relevos acidenta-
dos onde descer nem sempre € mais facil que subir.

2.1.2  From Everywhere To Everywhere

Como método complementar e evolutivo ao calculo tradicional de rotas, a abor-
dagem From Everywhere To Everywhere (FETE) surge como uma ferramenta para
analisar a conectividade potencial da paisagem. Formalizada seminalmente na arque-
ologia por White e Barber (2012), essa técnica propdée uma mudanga de paradigma:
ao invés de limitar-se a trajetérias pontuais previamente definidas, o FETE considera
a conectividade entre multiplos locais simultaneamente, calculando o custo de deslo-
camento entre todos os pares possiveis de células ou nés dentro de uma malha de
estudo.

Essa técnica expande as capacidades analiticas da pesquisa ao superar as
restricoes dos modelos tradicionais de Caminho de Menor Custo (LCP), que depen-
dem da definigdo prévia de pares de origem e destino. O FETE opera mediante uma
l6gica de fluxo acumulado baseada na conectividade integral, calculando caminhos
tedricos entre todos os pontos da malha para gerar uma rede onidirecional. Essa abor-
dagem garante a independéncia dos registros, permitindo inferir l6gicas de movimento
mesmo em areas com vazios documentais e mitigando o viés de dependéncia de sitios
conhecidos. O produto dessa analise transcende rotas lineares isoladas, como pode
ser observado na Figura 2, resultando em mapas de densidade de fluxo que revelam
corredores topograficos naturais de transito intenso, independentes de objetivos de
deslocamento especificos.
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Figura 2 — Exemplo de mapa de densidade de caminhos resultante da aplicagdo do
meétodo FETE.

Fonte: Adaptado de (WHITE; BARBER, 2012)

Além da reconstrugcéo de mobilidade, o método tem sido empregado como fer-
ramenta preditiva, identificando areas de alta probabilidade arqueoldgica ao sobrepor
sitios conhecidos com os “corredores de movimento” naturais indicados pelo modelo
(WHITE; BARBER, 2012).

A relevancia contemporanea e a escalabilidade do FETE sdo exemplificadas
por Crabtree et al. (2021), que utilizaram uma variagao dessa abordagem para modelar
as rotas de povoamento do antigo continente Sahul (atuais Australia e Nova Guiné).
Ao processar bilhdes de caminhos potenciais, o estudo identificou o que os autores
denominaram “super-rodovias” humanas: corredores fundamentais de travessia que
emergem naturalmente da topografia e da disponibilidade de recursos hidricos. Esses
resultados validam a premissa do FETE de que a estrutura da paisagem, por si s, é
capaz de prever rotas de migragao de longa distancia, mesmo na auséncia de dados
pontuais de assentamentos.
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2.1.3 Limitacoes do LCP

Apesar de sua ampla aplicagéo, o LCP apresenta limitagbes metodolégicas im-
portantes. Herzog (2022) destaca que muitos algoritmos empregados nas analises de
caminhos ainda se restringem a apenas oito diregbes de movimentacéo, o que pode
gerar distorgbes conhecidas como elongation error, na qual o algoritmo é forgado a
aproximar a trajetoria através de um padréo de zigue-zague, especialmente em areas
de relevo acidentado.

A definicdo da funcdo de custo também constitui um desafio. Como observa Her-
zog (2013b), a ampliagcao da area de estudo pode introduzir novas variaveis ambientais
e modificar significativamente os resultados, alterando a Iégica de esforgo previamente
aplicada. A resolucéao e precisdo do Modelo Digital de Elevagao (MDE) influenciam di-
retamente a estimativa de declividade e, consequentemente, o calculo do custo de
deslocamento, tornando-se fatores cruciais para a modelagem.

Além dos desafios algoritmicos, ha uma limitagao critica quanto a aplicabilidade
ecoldgica dos modelos tradicionais. Grande parte das fungdes de custo foi desenvol-
vida e calibrada para ambientes temperados, ignorando variaveis criticas de regides
tropicais. Tomé e Havre (2023), ao aplicarem o LCP na Serra das Confusdes (PI), de-
monstram que fatores climaticos locais, especificamente a intensa insolacao e as altas
temperaturas, impdem um custo fisioldgico determinante ao movimento.

A viabilidade da anélise também é frequentemente restringida por gargalos com-
putacionais. O processamento de LCP em areas extensas ou com DEMs de alta re-
solugdo demanda um elevado poder de processamento (CPU) e uma quantidade sig-
nificativa de memoria RAM. A complexidade aumenta exponencialmente quando se
utilizam abordagens iterativas, nas quais o custo computacional para calcular milha-
res de rotas alternativas pode tornar a execugao proibitiva em hardware convencional,
exigindo otimizacdes de software ou infraestrutura de alto desempenho.

Além dessas limitagdes, existe uma restricdo estrutural associada a dependén-
cia de ambientes GIS interativos para a condugcado de analises de Caminho de Me-
nor Custo. Plataformas amplamente utilizadas na arqueologia séo altamente eficientes
para analises exploratdrias e estudos de caso pontuais, porém apresentam limitagdes
significativas quando o objetivo envolve experimentagdo massiva, otimizagao iterativa
e avaliagao estatistica de um grande numero de cenarios. Processos como a geragao
automatica de multiplas superficies de custo, a andlise de convergéncia de algoritmos
estocasticos, o teste de estabilidade dos resultados e a investigacao das propriedades
das redes resultantes tornam-se dificeis de implementar de forma sistematica em flu-
xos de trabalho predominantemente manuais ou fortemente dependentes de interfaces
graficas.
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Grande parte dos estudos baseados em LCP ainda se apoia também em mode-
los simplificados, frequentemente limitados ao uso de uma unica variavel e a fungdes
de custo com pesos fixos e ndo calibrados, condigao essa que pode acabar por redu-
zir a capacidade de generalizagao dos resultados e dificulta a reproducéo rigorosa dos
experimentos. A auséncia de pipelines automatizados e reprodutiveis compromete a
replicagdo em outros contextos espaciais e limita a realizagdo de experimentos siste-
maticos em escala local, particularmente em regides pouco representadas na literatura,
como o semiarido nordestino (HERZOG, 2022).

2.2 Metaheuristicas

Situadas no campo de estudo da Inteligéncia Artificial, as metaheuristicas séo
definidas por Gendreau e Potvin (2019) como métodos de solugdo que organizam a
interacédo entre procedimentos de melhoria local e estratégias de nivel superior. Fre-
quentemente inspiradas em fendmenos bioldgicos, fisicos ou no comportamento so-
cial de animais, essas técnicas buscam modelar matematicamente processos naturais
para resolver problemas computacionais complexos. Essa abordagem bio-inspirada
permite que o algoritmo realize uma busca aprofundada, escapando de 6timos locais
e encontrando solugdes mais proximas ao ideal em cenarios nos quais metodos exatos
tradicionais se mostram inviaveis ou computacionalmente custosos.

2.2.1 Tipos de Metaheuristicas

As metaheuristicas sao classificadas comumente entre duas categorias prima-
rias: as baseadas em trajetoria, que evoluem uma unica solugao ao longo do tempo, e
as baseadas em populagao, que trabalham com um conjunto de solug¢des simultaneas
colaborando entre si.

Dentro da categoria populacional, destacam-se algoritmos classicos que mime-
tizam a evolugao ou o comportamento de grupos. Os Algoritmos Genéticos (AG), pro-
postos por Holland (1975), baseiam-se na teoria da evolugao darwiniana e na genética,
utilizando operadores de selegao, cruzamento e mutagdo. Em paralelo, a Otimizagao
por Colénia de Formigas (ACO), introduzida por Dorigo (1992), inspira-se na comu-
nicagao indireta via feroménios de formigas reais, sendo amplamente utilizada para
problemas de roteamento em dominios discretos.

Neste trabalho, utilizamos a Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO). Em-
bora também pertenca a subarea da Inteligéncia de Enxame, assim como o ACO, o
PSO diferencia-se por ter sido concebido originalmente para operar em espagos de
busca continuos e multidimensionais, caracteristica que o torna naturalmente mais
aderente a otimizacao de superficies de custo continuas.
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2.3 Particle Swarm Optimization (PSO)

Dentre as técnicas metaheuristicas capazes de operar no cenario espacial des-
crito anteriormente, o Particle Swarm Optimization (PSO) assume papel central neste
trabalho. Desenvolvido por Kennedy e Eberhart (1995), o PSO é um algoritmo de otimi-
zacao baseado em populacédo que, diferentemente dos algoritmos genéticos, nao uti-
liza operadores de evolugao (como cruzamento ou mutagcéo), mas sim uma dinamica
de movimento cooperativo inspirada no comportamento social de bandos de passaros
ou cardumes de peixes.

A arquitetura do algoritmo apresenta caracteristicas particularmente uteis para
a exploracgao de espagos de busca geograficos. Segundo Poli, Kennedy e Blackwell
(2007), o PSO opera através de um enxame de particulas que navegam pelo hipe-
respaco de busca, onde cada particula representa uma solugao potencial (neste caso,
um caminho ou conjunto de parametros). O movimento de cada individuo ndo é aleat6-
rio, mas governado por uma combinagéo de sua propria experiéncia e da experiéncia
coletiva do grupo.

Matematicamente, o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) pode ser des-
crito como um processo iterativo de busca em um espago vetorial continuo, no qual
cada particula representa uma solugao candidata ao problema de otimizacdo. Neste
trabalho, o espaco de busca é definido como um espago R"”, no qual cada dimensao
corresponde a um peso associado as variaveis ambientais consideradas na modela-
gem da superficie de custo. Assim, a posicao de uma particula x; representa um vetor
de pesos que define uma configuragdo especifica de ponderagéo entre declividade,
visibilidade e insolacao.

A dindmica de atualizacdo das particulas ocorre em dois passos. Inicialmente,
calcula-se a nova velocidade, que determina o vetor de direcao e intensidade do deslo-
camento da particula no espaco de busca. Em seguida, a posicéo é atualizada a partir
dessa velocidade. A atualizagao da velocidade é dada pela Equagao 2.3:

Vit = w vl 4 ¢ -y - (pbest; — xt) 4+ ¢y - o - (gbest — xt) (2.3)

7

onde v! e x! representam, respectivamente, a velocidade e a posigdo da par-
ticula 7 na iteracdo t. O termo w corresponde ao peso de inércia, responsavel por
controlar a influéncia do movimento anterior. Os coeficientes ¢; e ¢, sdo os fatores
de aceleragao associados aos componentes cognitivo e social do algoritmo. O compo-
nente cognitivo, representado por pbest;, corresponde a melhor posigao ja visitada pela
propria particula, enquanto o componente social, representado por gbest, corresponde
a melhor solugéo encontrada pelo enxame como um todo. Os vetores aleatérios r, e 5,
com valores no intervalo [0, 1], introduzem estocasticidade ao processo, favorecendo
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a exploracao do espaco de busca.

Uma vez calculada a velocidade, a posicao da particula no espaco vetorial é
atualizada conforme a Equagéao 2.4:

ot = gl 4ttt (2.4)

7 i

Esse ciclo de atualizagao é repetido iterativamente até que um critério de parada
seja atingido. O fluxo légico desse processo, desde a inicializagdo do enxame até a
convergéncia do algoritmo, esta ilustrado na Figura 3.

Inicializar enxame de
particulas

!

Inicializar posicao e

velocidade

|

Avaliar fitness
Definir pBest das particulas
Definir gBest do enxame

Critério de parada

satisfeito?

Nao

v

sim
Atuatizar velocidade
Atualizar posicao

Figura 3 — Fluxograma do funcionamento do algoritmo PSO.
Fonte: Elaborado pela autora (2026).

No que se refere a topologia de comunicagao entre as particulas, este trabalho
adota a configuragdo conhecida como global best (gbest), na qual todas as particu-
las compartilham informagdo com o melhor individuo global a cada iteragcdo. Nessa
topologia, o termo gbest representa a melhor solugdo encontrada pelo enxame como
um todo, promovendo uma convergéncia mais rapida do algoritmo. Embora topologias
alternativas, como local best (Ibest), utilizem vizinhangas restritas para reduzir o risco
de convergéncia prematura, a escolha da topologia global mostra-se adequada neste
estudo em funcao da baixa dimensionalidade do espaco de busca e da necessidade
de eficiéncia computacional (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007).
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Em uma analise comparativa entre PSO e Algoritmos Genéticos, Lin e Shen
(2025) demonstram que o PSO apresenta vantagem significativa em termos de velo-
cidade de convergéncia, especialmente em problemas de otimizagdo continua. Essa
eficiéncia decorre da mecénica direta de atualizagao posicional do algoritmo, que dis-
pensa operadores como selegao, cruzamento e mutagao, permitindo alcancgar solugdes
viaveis com um menor numero de iteragdes.

Essa caracteristica é particularmente relevante em aplicagdes geograficas, nas
quais a fungao de custo permanece fixa, porém complexa. O equilibrio entre explora-
¢ao global e refinamento local é controlado diretamente pelos parametros do algoritmo.
Conforme discutido por Shi e Eberhart (1998), valores mais elevados de ¢, favorecem
a exploragao do espaco de busca, enquanto valores maiores de ¢, intensificam a con-
vergéncia em diregao as solugdes globais identificadas pelo enxame, tornando o PSO
adequado a calibragao de superficies de custo multivariadas em problemas de mobili-
dade arqueoldgica.



26

3 Trabalhos Relacionados

No cenario europeu, as investigagdes conduzidas por (VERHAGEN, 2013) na
Holanda e Franca destacam-se pela critica a determinagado ambiental estrita em mode-
los preditivos. O trabalho de Verhagen enfatiza a necessidade de incorporar a incerteza
e a variabilidade comportamental nas simulagdes arqueoldgicas. Suas pesquisas de-
monstram que a modelagem de caminhos e a predigao de sitios ndo devem depender
exclusivamente de variaveis fisicas estaticas, sugerindo que a incorporagao de fatores
cognitivos e a analise de sensibilidade sdo etapas cruciais para evitar interpretagdes
funcionalistas simplistas da paisagem.

Ainda no contexto de abordagens computacionais avangadas, (CRABTREE et
al., 2021) explora a complexidade das redes de interagdo humana através de mode-
lagem baseada em agentes (Agent-Based Modeling) e analises de custo de desloca-
mento. Seus estudos ilustram como algoritmos podem ser utilizados para simular a
formacao de redes de troca e mobilidade em ambientes de recursos dispersos. A re-
levancia dessa abordagem reside na demonstragdo de que padrées emergentes de
conectividade podem ser inferidos a partir de regras simples de interagao local, ofere-
cendo um paralelo metodolégico para o uso de metaheuristicas na definicdo de rotas
otimas.

A analise da visibilidade e sua relacdo com a mobilidade constitui o foco das
investigacdes de (LEWIS, 2021) na Inglaterra. Em seu estudo sobre monumentos da
Idade do Bronze, o autor investiga a correlagdo entre caminhos de menor custo e o
controle visual da paisagem, questionando se as rotas antigas priorizavam a eficiéncia
energética ou a exposicao visual de marcos territoriais. Seus resultados sugerem que,
em determinados contextos monumentais, a experiéncia visual desempenha um papel
preponderante na definicdo dos trajetos, o que reforgca a importancia de considerar
multiplas variaveis de custo, para além da declividade, na constru¢cao de superficies
de atrito.

Em uma perspectiva voltada para a arqueologia brasileira, (TOME; HAVRE,
2023) desenvolve analises espaciais na Serra das Confusdes (Piaui), focadas em re-
des de movimento e acessibilidade. O trabalho utiliza ferramentas de SIG para modelar
potenciais vias de circulagdo entre sitios conhecidos, testando parametros de custo as-
sociados a adaptagdo humana em regides semiaridas. A metodologia empregada por
Tomé e Van Havre para validar rotas tedricas através da integracdo com a base de
sitios fornece um referencial direto para a interpretacdo de redes de mobilidade em
contextos de caatinga e relevo acidentado.
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A arqueologia da paisagem no sul do Brasil encontra em (MILHEIRA, 2021)
um expoente na analise dos construtores de cerritos (monticulos). Embora focado em
contextos lagunares no Pampa, o trabalho de Milheira articula dados espaciais e etno-
histéricos para compreender a légica de ocupagao e mobilidade dos grupos cerriteiros.
Suas investigacdes sobre a monumentalidade e a visibilidade inter-sitios oferecem um
contraponto interpretativo importante, demonstrando como a modificagao intencional
da paisagem e a escolha de locais de assentamento obedecem a logicas sociais de
controle visual que podem ser investigadas através de analises de distribuicdo espa-
cial.

Em nivel regional, e mais especificamente no contexto do Nordeste brasileiro,
a tese de doutorado de (SOUZA, 2023) traz uma abordagem metodoldgica inovadora
para a andlise de padrdes de assentamento na Bacia Hidrografica do Pajeu (PE), apli-
cando modelos preditivos baseados em algoritmos de aprendizado de maquina (Ma-
chine Learning). O trabalho avanca na discussao sobre a adequacéo de variaveis am-
bientais para os biomas locais e estabelece bases para a interpretacdo preditiva de
sitios de arte rupestre.

Fora do dominio arqueoldgico, o uso de metaheuristicas para problemas de pla-
nejamento de trajetéria (path planning) tem sido amplamente explorado na literatura
recente de Engenharia e Ciéncia da Computacdo. Estudos como os de Ma e Chen
(2022) e Sonny, Yeduri e Cenkeramaddi (2023) investigam a aplicacdo de variantes
avancadas do PSO em cenarios de veiculos aéreos néo tripulados (VANTs) e ambien-
tes 3D complexos. Esses trabalhos demonstram a capacidade do algoritmo em gerar
rotas eficientes e livres de colisdo, lidando com desafios geométricos e restricbes ener-
géticas similares aos encontrados na modelagem de superficies de custo em terrenos
acidentados.

3.1 Metaheuristicas aplicadas a modelagem espacial

Problemas de modelagem espacial tém sido amplamente reconhecidos na lite-
ratura como desafiadores para abordagens deterministicas classicas, em fungao da
elevada dimensionalidade dos dados, da presenga de variaveis continuas e da natu-
reza frequentemente nao linear das relagdes entre atributos ambientais. A representa-
¢ao computacional do espago geografico envolve grandes volumes de dados derivados
de caracteristicas topograficas, ambientais e antrépicas, o que torna inviavel a avalia-
¢ao exaustiva de todas as combinacgdes possiveis a medida que a resolugao espacial
aumenta.

Outro aspecto recorrente nesses problemas € a presencga de multiplos critérios
potencialmente conflitantes. Em aplicagbes espaciais reais, fatores como eficiéncia de
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deslocamento, custo energético, risco ambiental e adequacgéo territorial precisam ser
considerados de forma simultanea, o que frequentemente impede a identificacéo de
uma unica solugdo otima. Nesse contexto, diversos estudos tém adotado estratégias
de otimizagao capazes de explorar conjuntos de solug¢des viaveis, representando dife-
rentes compromissos entre os critérios analisados.

Diante dessas caracteristicas, métodos metaheuristicos tém sido empregados
como alternativas eficientes para a modelagem espacial, sobretudo pela sua capaci-
dade de operar em espagos de busca complexos, de alta dimensionalidade e com
multiplos 6timos locais. Um exemplo classico é apresentado por Bong e Chai (2004),
que propdem um modelo de zoneamento espacial baseado em Sistemas de Informa-
cao Geografica, no qual técnicas metaheuristicas hibridas séo utilizadas para gerar
solugdes nao dominadas em um problema multiobjetivo. Os autores demonstram que
a manipulacdo continua de pesos e a busca heuristica permitem superar limitagdes
impostas por abordagens combinatérias tradicionais.

Além de aplicagbes em zoneamento, metaheuristicas também tém sido utiliza-
das como ferramentas para a calibragdo de modelos espaciais multivariados. Nesse
sentido, Chen, Panahi e Pourghasemi (2017) aplicam algoritmos como PSO, algorit-
mos genéticos e evolugao diferencial na otimizagao de parametros de modelos prediti-
vos voltados a suscetibilidade a deslizamentos. Os resultados indicam ganhos significa-
tivos de desempenho em relagao a configuragdes definidas manualmente, reforgcando
o papel dessas técnicas na redugao da subjetividade associada a parametrizagéo de
modelos espaciais.

Abordagens mais recentes apontam para uma integragao crescente entre mo-
delagem espacial, aprendizado de maquina e metaheuristicas, especialmente em pro-
blemas que envolvem multiplas camadas ambientais e grandes conjuntos de dados.
O estudo de Bordbar et al. (2022) exemplifica essa tendéncia ao empregar algoritmos
metaheuristicos para a otimizacdo de pesos em modelos espaciais aplicados a ana-
lise de multiplos riscos naturais. Esses trabalhos evidenciam que o principal papel das
metaheuristicas na modelagem espacial nao reside na substituicdo de modelos ge-
ograficos ou estatisticos consolidados, mas na otimizagdo de seus parametros e na
exploragao eficiente do espacgo de solugdes, ampliando a capacidade de generaliza-
cao e analise dos modelos.

A leitura conjunta dessas produg¢des indica uma oportunidade de integragao me-
todoldgica, visto que enquanto as analises arqueologicas tem avangado na discussao
tedrica sobre quais fatores influenciam o movimento, os métodos computacionais tém
refinado algoritmos capazes de processar essas variaveis de forma automatizada. Este
trabalho insere-se nesse ponto de convergéncia, propondo um exercicio experimental
ao utilizar o PSO nao apenas para tragar caminhos, mas para auxiliar na calibracao
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dos pesos das variaveis ambientais. A proposta € verificar em que medida essa abor-
dagem computacional pode complementar os métodos tradicionais, oferecendo uma
ferramenta adicional para interpretar a relagcao entre os sitios arqueoldgicos e a paisa-
gem do Catimbau.
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4 Metodologia

4.1 Contexto e Base de Dados

A area de estudo corresponde ao Parque Nacional do Catimbau, localizado no
semiarido pernambucano e instituido pelo Decreto de 13 de dezembro de 2002, que es-
tabelece como finalidade a preservagao dos ecossistemas naturais da regiao, além de
incentivar pesquisas cientificas, educagado ambiental e atividades de turismo ecoldgico
(BRASIL, 2002). Trata-se de um territorio de elevada relevancia ambiental, histérica e
cultural para o entendimento dos processos de ocupagao humana no Nordeste brasi-
leiro.

Figura 4 — Vista panoramica do Parque Nacional do Catimbau, Pernambuco.

Fonte: Instituto Chico Mendes de Conservacao da Biodiversidade (s.d.)

O Catimbau abriga um dos mais importantes complexos arqueolégicos do pais,
com mais de 60 sitios de arte rupestre documentados. Essa concentragao faz do par-
que uma area de importancia comparavel a outros grandes polos arqueologicos do
semiarido, como o Parque Nacional da Serra da Capivara (Pl) e a regidao do Serido
(RN). Os registros graficos rupestres locais apresentam uma diversidade estilistica no-
tavel, sendo objeto de investigacdes sistematicas iniciadas ainda na década de 1970
por pesquisadoras como Gabriela Martin e Anne-Marie Aguiar (MARTIN, 1975). As da-
tagdes para as ocupagdes humanas na area recuam ao Holoceno Médio, com registros
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de cerca de 6.640 anos B.P. (antes do presente) (ALBUQUERQUE; LUCENA, 1987),
evidenciando uma longa persisténcia de grupos cagadores-coletores na paisagem.

Entre os locais de maior destaque encontra-se o sitio "Loca das Cinzas”. Este
abrigo sob rocha exemplifica a riqueza iconografica da regido, apresentando painéis
atribuidos predominantemente a Tradicao Nordeste, caracterizada pelo dinamismo das
figuras antropomorfas e pela representacao de cenas coletivas, como rituais e dangas
(Figura 5). A disposigao das pinturas e a escolha dos suportes rochosos sugerem que
a visibilidade e a acustica podem ter sido fatores determinantes na selecéo destes lo-
cais, variaveis estas que dialogam diretamente com os parametros de analise espacial
propostos neste trabalho.

= & - iy

Figura 5 — Pintura rupestre mostra cena de danca na Loca das Cinzas, no Vale do
Catimbau.

Fonte: Fellipe Abreu (s.d.).

A regido também é marcada por significativa heterogeneidade geomorfolégica,
incluindo afloramentos areniticos, vales encaixados e formas residuais, além de abri-
gar uma grande concentragao de sitios arqueoldgicos com registros rupestres. Esses
vestigios, produzidos por grupos pré-coloniais em diferentes periodos, tornam o Catim-
bau um cenario particularmente adequado para a investigacdo de modelos que bus-
cam compreender padrdes de circulagao e fatores ambientais associados a mobilidade
humana ao longo do tempo (MATOS, 2019).

Com base nas caracteristicas ambientais e arqueoldgicas da area, foram sele-
cionados e processados os conjuntos de dados necessarios a modelagem espacial. O
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dado primario utilizado foi o Modelo Digital de Elevagado (MDE) proveniente da missao
SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), com resolug&o espacial de 30 metros (1
arco-segundo), disponibilizado pelo Servico Geolégico dos Estados Unidos (USGS).
Este dado matricial (raster) possui natureza continua, com os valores altimétricos lo-
cais expressos em metros.

A partir deste MDE base, foram derivadas, por meio de ferramentas computaci-
onais dos softwares QGIS e mdédulos do GRASS GIS, as variaveis de custo da paisa-
gem, garantindo a reprodutibilidade e a transparéncia metodologica. Para assegurar
a correta calibracdo do modelo e a integragéao no algoritmo de otimizagao estocastica,
mapeou-se a natureza espacial e os intervalos fisicos reais de cada dado derivado:

» Declividade: variavel de natureza continua que representa a inclinagéo topogra-
fica do terreno. Os dados foram extraidos com resolugao espacial coerente ao
MDE base, assumindo valores no intervalo de 0° (terrenos planos) a um pico
maximo de 44.16°.

« Visibilidade: variavel de natureza continua (Float32), indicando bacias visuais ou
indices de destaque visual na paisagem. Diferente de uma abordagem binaria
simples, os resultados da analise espacial retornaram um indice de alcance e
conectividade visual que varia em um espectro de 0 (areas ocultas) a 0.84 (zonas
de alta visibilidade cumulativa).

* Insolacdo: variavel de natureza continua que quantifica a exposi¢cdo do relevo
a radiacao solar global e o consequente estresse térmico, fator critico em ambi-
entes semiaridos. O processamento da variavel resultou em valores flutuantes
distribuidos em um intervalo de 0 a 4.65.

4.2 Ferramentas Utilizadas

A execugao do calculo tradicional de Caminho de Menor Custo baseou-se nas
l6gicas implementadas pelo GRASS GIS (mddulos r.cost, r.drain e r.walk), ferramenta
consolidada para analises de custo anisotrépico. Paralelamente, a etapa de calibracéo
das superficies de custo foi desenvolvida em um ambiente independente em Python.

Este ambiente permitiu a implementacao de algoritmos de otimizagao estocas-
tica sem as dependéncias de motor dos softwares de SIG comerciais. A arquitetura do
codigo inspira-se em bibliotecas de cddigo aberto dedicadas a analise de caminhos,
como o pacote pycda (CLAIR, 2021) e implementagdes de planejamento de trajetoria
com inteligéncia de enxame (ASLANSEFAT, 2020). Essa abordagem facilita a experi-
mentagcdo modular de variaveis ambientais e a futura encapsulagao do fluxo em ferra-
mentas acessiveis a pesquisadores nao habituados a linguagens de programacao.
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Com vistas a transparéncia metodoldgica e a reprodutibilidade dos experimen-
tos, todo o pipeline computacional desenvolvido neste trabalho foi disponibilizado em
repositério publico. O codigo-fonte, bem como as instrugdes de execugéo e a organi-
zagao dos dados, encontram-se disponiveis no repositorio do projeto no GitHub.

4.3  Arquitetura Geral do Método

A operacionalizacdo do método baseia-se em uma arquitetura computacional
modular desenvolvida em linguagem Python, desenhada para processar dados espa-
ciais de forma independente de softwares de SIG comerciais. O sistema estrutura-se
como um pipeline de processamento continuo, onde a saida de um modulo alimenta
o subsequente, retroalimentado pelo algoritmo de otimizag&o estocastica.

A estrutura Iégica do software foi organizada em quatro macromédulos sequen-
ciais:

1. Pré-processamento e Auditoria: Responsavel pela ingestdo, higienizagéo esta-
tistica e transformagao matematica das variaveis ambientais brutas (MDE, Decli-
vidade, Insolagao e Visibilidade);

2. Modelagem de Superficie de Custo: Modulo que integra as variaveis normali-
zadas em uma unica matriz de impedancia, aplicando restrigcdes fisicas (areas
intransponiveis);

3. Analise de Caminhos em Grafo: Motor vetorial que converte a matriz raster em
um grafo anisotropico e calcula as rotas de menor custo;

4. Otimizagdo via PSO: Camada de inteligéncia que gerencia o enxame de parti-
culas para calibrar iterativamente os pesos das variaveis até a convergéncia do
modelo.

As sec¢des a seguir detalham a implementacéo algoritmica e as decisbées de
projeto adotadas para cada um destes componentes.

4.4  Processamento e Normalizacao de Dados Raster

A etapa inicial consistiu na padronizacdo das camadas ambientais base: MDE,
Declividade, Visibilidade e Insolac&o, processadas via biblioteca Rasterio em Python.
Analises preliminares das variaveis ambientais revelaram distribuicdes heterogéneas e
escalas dispares. A variavel de Declividade apresentou forte assimetria positiva (skew-
ness > 0,5), onde a predominancia de areas planas comprimia a variancia util dos
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dados. A variavel de Insolagdo, devido as extensas areas de sombra projetada pe-
los afloramentos rochosos, exibiu distribuigdo com forte carater binario, concentrando
valores em dois intervalos extremos.

Para mitigar essas distor¢cdes antes da normalizagao final, aplicou-se um pro-
tocolo de estabilizagdo de varidncia. A Declividade recebeu uma transformagao de
raiz quadrada (Sians = v Sraw), QUE€ cOmprime os valores extremos e expande a va-
riancia nas inclinagdes suaves, aumentando a sensibilidade do modelo a pequenas
alteracdes no relevo. A Insolagédo passou por analise de distribuigdo implementada no
modulo AdvancedPreprocessor, que detecta padrées multimodais e aplica tratamentos
adaptativos.

Em contrapartida, a variavel de Visibilidade apresentou uma distribuicdo esta-
tistica mais estavel e continua nas analises exploratérias, dispensando a aplicacéo de
transformacdes de estabilizagcao de variancia prévias. Optou-se, portanto, por submeté-
la diretamente ao processo de normalizagao, preservando a integridade dos valores
brutos de visualizagdo acumulada (viewshed)

Apos essas transformacdes de estabilizacdo, adotou-se o protocolo de Rank
Normalization (Normalizagéo por Postos) para garantir a uniformidade da escala de
custo. Diferente de métodos lineares que apenas reescalonam os valores, esta técnica
substitui o valor bruto de cada pixel pela sua posi¢éo relativa na distribuicdo acumu-
lada dos dados (HYNDMAN; FAN, 1996). Matematicamente, a transformacao aplicada
segue a equagao:

v =
norm N o 1

4.1)

onde N representa o numero total de pixels validos na matriz. Esse procedimento forga
a distribuicdo dos custos normalizados a assumir um comportamento uniforme no in-
tervalo [0, 1], garantindo que o contraste local entre areas de baixo e alto custo seja
preservado, independentemente da presencga de outliers estatisticos ou ruidos de sen-
Sor.

A escolha pela normalizacao por postos foi motivada pelo carater relacional da
funcdo de custo adotada neste trabalho. Diferente de técnicas como a normalizagéo
min—max ou a padronizagao estatistica (Z-score), a transformacéao por postos elimina a
influéncia da escala absoluta dos valores, preservando exclusivamente a hierarquia re-
lativa entre os pixels. Essa caracteristica € particularmente adequada para superficies
de custo, nas quais o interesse analitico reside nas relagdes comparativas de impe-
dancia entre regides do espaco, € ndo nos valores métricos absolutos das variaveis
ambientais.

ApOs a normalizagdo estatistica, aplicou-se uma restricao de custo minimo ope-
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racional, denominada fricgao basal (fyase), definida em 0,1 (10%). A superficie final de
cada variavel (vfng ) foi calculada como:

Vfinal = fbase + (1 - fbase) * Unorm (42)

resultando em uma distribuigéo uniforme no intervalo | fyase, 1| = [0,1, 1,0]. A introducao
deste termo aditivo assegura que nenhuma célula do raster, por mais favoravel que
seja (ex: terreno plano e sombreado), apresente custo zero de deslocamento, repre-
sentando o custo metabdlico basal inerente ao movimento humano. O valor de 10%
foi definido empiricamente de modo a preservar a contribuicdo minima de todas as
variaveis durante o processo de otimizagao.

Lacunas de dados (NoData) foram tratadas através da substituicdo pela média
global da variavel correspondente, mantendo a continuidade matematica da superficie
necessaria para a navegagao do algoritmo de otimizagao.

4.5 Variaveis Ambientais e Pesos

As variaveis ambientais integradas ao modelo (declividade, visibilidade e insola-
¢ao) compdem as camadas de impedancia que representam, numericamente, a resis-
téncia ao deslocamento na paisagem. Na légica computacional adotada, cada variavel
foi normalizada para operar em uma escala de custo direta, na qual valores proximos
a 1,0 indicam maxima resisténcia (alto custo energético ou risco), e valores proximos
a 0,0 indicam zonas de transito facilitado. A combinagdo dessas camadas gera a su-
perficie de custo acumulada, cuja topologia final € modulada pelos pesos calibrados
durante a otimizacgao.

A inclusdo dessas variaveis especificas nao € arbitraria, mas traduz para a lin-
guagem algoritmica condicionantes fisicos e culturais apontados pela literatura. A decli-
vidade atua como o vetor primario de custo fisico, balizada pelas funcdes de movimento
pedestre de Tobler (1993) e revisadas por Herzog (2013a). A visibilidade foi incorpo-
rada para representar o controle visual e a estruturagao social do espacgo, seguindo a
premissa de Milheira (2021) sobre a importancia da comunicagao visual em paisagens
arqueolodgicas. A insolagdo modela o estresse térmico caracteristico do ambiente de
Caatinga; baseando-se em Tomé e Havre (2023), assume-se que a alta exposicéo a
radiagao solar atua como um agente ativo de repulsdo em horarios criticos, moldando
rotas que buscam conforto térmico.

As trés variaveis distinguem-se pelo tratamento algoritmico, as camadas de vi-
sibilidade e insolagdo comportam-se como campos de fricgao isotropicos: seu custo é
intrinseco a localizag&o da célula (pixel) e independe da diregao de onde o agente vem.
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A declividade opera de forma dual e anisotropica. Primeiramente, impde uma barreira
fisica rigida (hard constraint), onde inclinagdes superiores a 30° recebem custo infinito,
simulando limites de seguranga biomecanica (TOBLER, 1993). Abaixo desse limiar, o
algoritmo aplica uma penalidade dinamica, diferenciando o custo de aclive (subida) do
custo de declive (descida) ou caminhada em nivel, mimetizando a fisiologia do esforgo
humano.

Os pesos funcionam como coeficientes de calibragao que traduzem a importan-
cia relativa de cada fator na decisdo de movimento. Matematicamente, o custo basal
de uma célula (C,,;.) foi definido pela combinagéao linear convexa das variaveis norma-
lizadas:

Cbase = Wleclividade * Vdec + Wyisibilidade ‘/Uis + Winsolao * V;Lns (43)

Onde V representa o valor normalizado da variavel e w o peso atribuido. O
algoritmo PSO opera sob a restric&o rigida de que o somatorio dos pesos deve ser igual
a unidade (> w; = 1,0). Essa restricdo é fundamental para garantir a consisténcia de
escala da superficie de custo, impedindo que a simples inflacdo dos valores dos pesos
altere a légica topologica do terreno.

A penalidade anisotropica da declividade opera através de um sistema de fato-
res multiplicativos que modula o custo basal. Para aclives, a penalidade segue a fungéo
Agubida = 1+ (kup * Onorm)?, onde 6,,,.,, representa a inclinagdo normalizada pelo limiar
critico de 30° e k., = 4, 0. Esse fator quadratico reflete 0 aumento exponencial do custo
metabdlico observado em subidas acentuadas. Em declives moderados (entre —5° e
—15°), o modelo implementa um fator de alivio linear que reduz o custo em até 10%, si-
mulando a economia energética observada em descidas controladas onde a gravidade
facilita 0 movimento. Declives acentuados (abaixo de —15°) retornam gradualmente a
penalizacéo, seguindo Age.ciza = 1 + (Kdown * Onorm)?, €OM kgoun = 2,0, refletindo o au-
mento do risco de queda e a necessidade de frenagem muscular excéntrica. Todos os
fatores de anisotropia séo limitados inferiormente em 0, 7 para evitar valores irrealistas
de facilitagéo.
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(a) Insolacao (b) Declividade (c) Visibilidade

Figura 6 — Camadas ambientais utilizadas na modelagem da superficie de custo no
Parque Nacional do Catimbau: (a) insolacao, (b) declividade e (c) visibili-
dade.

Fonte: Fonte: Dados da pesquisa (2026).

4.6 Balanceamento de Custos e Funcao Objetivo

Uma vez modelada a superficie de friccdo, o foco recai sobre o custo acumulado.
A adocéao da abordagem linear visa garantir a inteligibilidade do modelo, permitindo a
leitura direta da influéncia de cada variavel. Tal estratégia € fundamental para a analise
arqueolodgica, pois oferece uma alternativa transparente e validavel em contraposi¢cao
a arquiteturas complexas de dificil interpretagdo semantica.

O problema foi tratado como uma otimizagcao com restricdes, na qual cada par-
ticula do algoritmo PSO representa um vetor de pesos w = [wy, ws, . .., w,] associado
as variaveis ambientais utilizadas na modelagem da superficie de custo. Cada compo-
nente w; expressa a relevancia relativa da variavel correspondente no calculo do custo
do deslocamento, de modo que valores proximos de zero indicam contribuicido des-
prezivel da variavel, enquanto valores proximos de um indicam predominancia quase
absoluta sobre as demais. A condigéo de normalizagéo > w; = 1 garante que os pesos
sejam interpretados como proporgdes relativas de influéncia, impedindo a amplificagao
artificial do custo total por simples escalonamento numérico.

Embora o limite tedrico w; — 1 represente um cenario no qual uma unica vari-
avel domina integralmente o processo decisério, tal configuragao € indesejavel neste
estudo, pois implicaria a exclusédo pratica das demais variaveis ambientais e a redu-
¢ao do modelo a uma abordagem univariada. Da mesma forma, valores w; — 0 cor-
respondem a anulagéo da influéncia da variavel, eliminando sua contribuigdo para a
superficie de custo. O objetivo da otimizagao, portanto, ndo € maximizar ou minimizar
isoladamente um peso especifico, mas identificar combinag¢des equilibradas que repre-
sentem compromissos plausiveis entre os diferentes fatores ambientais considerados.

Para garantir a consisténcia dessas interpretacdes, a implementagao adotou
uma estratégia de Normalizagcédo Forgada (Hard Constraint), na qual o vetor de pesos
de cada particula € matematicamente normalizado antes da avaliacdo da funcéo ob-
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jetivo. Especificamente, dado um vetor candidato w’ gerado pela dinamica do PSO, o
algoritmo calcula os pesos efetivos w por meio da divisdo pela soma de seus compo-
nentes:

w/
S
D imt Wi

Esse procedimento garante que todas as solugdes avaliadas sejam validas
(>_w; = 1,0) sem a necessidade de introduzir termos de penalidade por violagéo de
restricdo na fungao objetivo. Isso aumenta a eficiéncia da busca, pois evita o desper-
dicio de recursos computacionais na avaliacdo de particulas inviaveis.

W= (4.4)

A funcao de aptidao global F(w), que o algoritmo busca minimizar, é definida
pela combinag&o do custo do caminho com um termo de regularizagdo multiplicativo.
Matematicamente, a fungédo implementada é dada por:

F(W) = a - Cropu(W) - (1+ R(w)) (4.5)

onde Ci,q(W) € 0 custo acumulado do Caminho de Menor Custo gerado pelos pesos
w, o € um coeficiente de escala do custo (definido como 1, 0 na implementagao padrao)
e R(w) é o termo de regularizagdo baseado na entropia.

A estabilidade numérica da superficie de custo constitui uma preocupacgao cen-
tral. Para evitar que o algoritmo convirja prematuramente para solugcdes degeneradas
(onde um unico peso concentra 100% da influéncia, anulando as outras variaveis),
aplicou-se a Regularizagdo por Entropia baseada na Divergéncia de Kullback-Leibler
(KULLBACK; LEIBLER, 1951). O termo R(w) penaliza configuracdes de pesos que se
desviem excessivamente de uma distribuicdo uniforme, conforme a equacao:

R(w) = A Zwi log(n - w;) (4.6)

onde )\ € a for¢a da regularizacao (definida como 3, 0 nos experimentos) e n € 0 numero
de variaveis. A estrutura multiplicativa da fungéo objetivo assegura que a penalidade de
entropia atue como um fator de escala sobre o custo fisico: solu¢cdes desequilibradas
tém seu custo artificialmente inflado, incentivando o algoritmo a explorar combinagdes
de variaveis, salvo quando a topografia impde uma especializagao funcional estrita que
justifique o desequilibrio.

Complementarmente, o sistema monitora a diversidade espacial do enxame
através da distancia euclidiana média entre particulas no espago de pesos. Quando
essa métrica cai abaixo de um limiar critico (d < 0, 1), o algoritmo diagnostica conver-
géncia prematura e aciona mecanismos de reinicializagao parcial.
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4.6.1 Construcao do Grafo Anisotrépico

A representacdo computacional do terreno como grafo direcionado exigiu a ve-
torizacdo completa da topologia de vizinhanca. Diferente de implementagdes tradici-
onais que constroem arestas iterativamente, a arquitetura desenvolvida pré-computa
todas as conexdes possiveis através de opera¢des matriciais usando numpy . indices.
Para um raster de dimensdes M x N, isso resulta em aproximadamente 16 x M x N
arestas validas, armazenadas em formato esparso CSR (Compressed Sparse Row)
da biblioteca SciPy.

Cada aresta (u,v) possui um custo calculado como Ci,esi0 = CH2 - Aaniso(Ouw) -

base
dewer(u, v), onde CI. representa a média dos custos basais dos nés terminal e inicial,
Aaniso € 0 fator de anisotropia derivado da diferencga de elevagao, e d.,, € a distancia
euclidiana corrigida metricamente. Para movimentos do tipo “Knight”, o custo basal
€ estimado por meio de interpolagdo dos pixels intermediarios do trajeto, seguindo
abordagens utilizadas em algoritmos de custo acumulado em ambientes SIG, com o
objetivo de evitar saltos artificiais sobre regides de alta impedancia (WHITE; BARBER,

2012; HERZOG, 2013a).

A construgao vetorizada do grafo consome aproximadamente 2 — 3 segundos
para matrizes de 1000 x 1000 pixels em hardware convencional (processador Intel i7,
16GB RAM), contra os 30 — 45 segundos de implementag¢des baseadas em loops. Essa
eficiéncia pode contribuir para viabilizar as diversas avaliagdes necessarias durante a
otimizagcao PSO. O algoritmo de caminho minimo utilizado é o de Dijkstra implemen-
tado em scipy.sparse.csgraph, com complexidade O((V + FE)log V') otimizada para
grafos esparsos.

4.6.2 Dinamica do Enxame e Heuristica de Busca

A calibragao dos pesos utiliza uma estratégia de inicializagao estratificada para
garantir uma cobertura robusta do espago de busca e evitar minimos locais prematu-
ros. Diferente de abordagens puramente aleatérias, o enxame inicial (N = 40 particu-
las para o protocolo de robustez) foi distribuido em grupos funcionais baseados em
heuristicas de conhecimento de dominio. Aproximadamente 33% das particulas foram
iniciadas com pesos distribuidos uniformemente via distribuicdo Dirichlet com parame-
tros a = [1, 1, 1], formando o grupo equilibrado que explora solugdes generalistas. Ou-
tros 20% receberam viés para declividade usando a = [3, 1, 1], forcando a exploragéo
de solugdes que priorizam o custo topografico. Uma proporg¢ao similar foi iniciada com
a = [1, 3, 1], explorando configuragdes que enfatizam controle visual. Os 27% restantes
foram iniciados aleatoriamente para manter a estocasticidade do sistema. Essa arqui-
tetura hibrida assegura que o algoritmo investigue tanto solu¢des generalistas quanto
especializadas desde as primeiras iteragdes, evitando convergéncia prematura para



Capitulo 4. Metodologia 40

configuragdes subotimas.

Os coeficientes dindmicos do PSO seguem a parametrizagao classica de Shi
e Eberhart (1998): coeficiente de inércia w = 0,5 (fixo), aceleragdo cognitiva ¢; = 2,0
e aceleragao social ¢, = 2,0. Essa configuragado balanceia a exploragéo individual
(memodria da particula) com a explotacao coletiva (influéncia do lider global).

O mecanismo de reinicializagao parcial monitora a melhoria relativa do lider glo-
bal. Quando o custo de gbest ndo reduz em mais de 5% comparado a média da popula-
¢ao durante 10 iteragdes consecutivas, o algoritmo diagnostica estagnacéo prematura.
As 30% piores particulas sao entéo reinicializadas usando a distribuigédo Dirichlet estra-
tificada, mantendo a diversidade funcional do enxame. Esse ciclo adaptativo € comple-
mentado por uma perturbagao estocastica global a cada 10 iteragdes (e ~ N(0,0.01)),
que injeta ruido gaussiano nas posigdes para escapar de bacias de atragao rasas.

4.6.3 Eficiéncia e Paralelismo

Dado o elevado custo computacional da simulacdo estocastica, que envolve
milhares de calculos de caminho minimo, a implementagao adotou técnicas de com-
putacao de alto desempenho. A construgcdo do grafo de adjacéncia, etapa critica em
analises de Least Cost Path (LCP), foi otimizada por meio de operagbes matriciais
vetorizadas, reduzindo o tempo de geragao das arestas.

Foi implementada uma corregao meétrica automatica baseada na latitude média
da cena. Distancias originalmente expressas em graus foram convertidas para uni-
dades métricas. Essa correcdo reduz distorgdes associadas ao uso de coordenadas
geograficas e garante maior consisténcia nos calculos de custo acumulado.

A avaliagao da fungdo de aptiddao no algoritmo Particle Swarm Optimization
(PSO) foi paralelizada utilizando a arquitetura multiprocessing.Pool. As particulas
foram distribuidas simultaneamente entre os nucleos disponiveis da CPU. Essa es-
tratégia viabilizou a execugdo do modelo com 15 particulas e a realizagdo de testes
de robustez com 40 particulas. Em testes de desempenho, a paralelizagao reduziu o
tempo total de execugdo em aproximadamente 60% em relagao a versao sequencial.

A adocao de uma vizinhancga estendida de 16 conexdes (Knight’s move) au-
mentou o numero de arestas do grafo, proporcionalmente ao numero de células do
raster. Essa configuragéo eleva o custo computacional quando comparada a aborda-
gens baseadas em vizinhanga de 8 conexdes. A escolha reduz distor¢gdes geométricas
associadas ao elongation error.

Quando integrado ao processo de otimizag&o por enxame de particulas, o cal-
culo do LCP é reavaliado a cada iteragao do algoritmo. O custo computacional global
do método depende do numero de particulas, do numero de iteragbes e da topologia do
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grafo utilizada. Esses fatores condicionam a viabilidade computacional da abordagem
proposta.

4.6.4 Extracdo de Caminhos e Topologia

A cada avaliagéo, o algoritmo calcula o Caminho de Menor Custo sobre um
grafo de vizinhanga estendida (16 conexdes ou Knight’s move). Essa topologia conecta
a célula central ndo apenas aos seus 8 vizinhos imediatos (Vizinhanga de Moore), mas
também aos vizinhos correspondentes ao movimento do cavalo no xadrez (distancia
V5 ~ 2,23 células).

A escolha por essa topologia estendida visa mitigar o erro de alongamento (elon-
gation error) e a tendenciosidade angular tipicos de grafos 8-conexos, onde o caminho
tende a se fixar artificialmente em dire¢des de 45 ou 90 graus. Conforme demonstrado
por Herzog (2022), a vizinhanga de 16 conexdes permite a geragao de curvas organica-
mente plausiveis e metricamente precisas, essenciais para simular trajetérias humanas
em terrenos naturais complexos como o do Catimbau. A precisdo angular efetiva dessa
topologia é de aproximadamente 11, 25° (versus 45° para grafos 8-conexos), permitindo
representacao fidedigna de curvas suaves.

Como mecanismo de contingéncia, o sistema implementa um modo de fallback
que reverte para o algoritmo route_through_array da biblioteca scikit-image caso o
grafo anisotropico ndo consiga encontrar um caminho valido (situacao rara que pode
ocorrer quando ha isolamento topoldgico por barreiras de custo infinito). Esse modo
secundario garante a robustez operacional do sistema.

4.6.5 Meétricas de Avaliacdao de Caminhos

Para cada solugdo candidata, o algoritmo extrai automaticamente quatro me-
tricas descritivas do caminho gerado através da classe PathAnalyzer. O custo acu-
mulado (C,,.;) representa o esforgo total demandado, calculado pela soma das impe-
dancias de todas as arestas percorridas no grafo anisotrépico. A extensao métrica (L)
determina o comprimento real do trajeto em quildbmetros, corrigindo as distorgdes de
projecéao geografica através do ajuste dimensional dos pixels pela latitude média.

A curvatura média (x) quantifica a sinuosidade do percurso calculando a média
aritmética dos angulos de deflexdo entre segmentos consecutivos do trajeto. Esta mé-
trica oferece uma medida da complexidade geométrica independente da escala, onde
valores mais altos indicam rotas com mudancas de diregao frequentes ou abruptas.

A eficiéncia direcional () normaliza o comprimento do caminho pela distancia
euclidiana direta entre a origem e o destino (n = d.../L). Valores de n proximos a
1,0 indicam trajetdrias quase retilineas, enquanto valores baixos (ex: < 0,7) denotam
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alta tortuosidade imposta pelo terreno. O calculo das rotas base utiliza o algoritmo de
Dijkstra (scipy.sparse) sobre a grade de 16 vizinhos para garantir a naturalidade dos
movimentos.

4.6.6 Protocolo de Validacao e Robustez

Para verificar a estabilidade da convergéncia e validar estatisticamente os pe-
sos encontrados, aplicou-se um protocolo de robustez automatizado, implementado no
script de teste de sensibilidade. Nesse protocolo, o PSO foi configurado com populagao
P = 40 particulas e I = 50 iteragdes, com regularizagcado entrépica fixada em A = 3,0.
Cada particula codifica um vetor de pesos w = [wy,...,w,] associado as variaveis
ambientais, e a busca ocorre em um espaco vetorial de dimenséo n = 3 (declividade,
visibilidade e insolag&o), sujeito as restrigbes w; > 0 e > "  w; = 1. Assim, o espago
de busca corresponde ao simplex 2-dimensional embutido em R3, no qual cada ponto
representa uma combinacdo convexa de importancia relativa entre as variaveis.

Em termos operacionais, a cada iteragao o algoritmo avalia P solugdes candida-
tas (uma por particula), totalizando P x I avaliagdes da fungao objetivo por execugao do
PSO. Como a fungéo objetivo envolve o calculo de um Caminho de Menor Custo a partir
da superficie de custo gerada pelos pesos w, cada avaliagdo corresponde a uma execu-
¢ao completa do médulo de caminho minimo sob aquela configuragao de pesos. Para
reduzir a influéncia da estocasticidade inerente a inicializagdo do enxame, o experi-
mento foi repetido cinco vezes com sementes aleatdrias fixas S = {42, 100, 2026, 7,999}.
Dessa forma, o protocolo de robustez totaliza 5 x P x I = 5 x 40 x 30 = 6000 avali-
acdes da funcgao objetivo, permitindo estimar a variabilidade dos pesos obtidos entre
diferentes inicializacoes.

A andlise dos pesos resultantes foi realizada por meio do célculo da média e
do desvio padréao das configuragdes finais, adotando-se como critério de estabilidade
Tpesos < 0,05. Para selecionar a execugéo representativa utilizada na geragao dos pro-
dutos cartograficos, adotou-se o menor valor do custo acumulado normalizado, defi-
nido como C' = Cyupal /deuctidiana, ONA€ deyciigiana representa a distancia em linha reta en-
tre origem e destino. Esse indice penaliza trajetos excessivamente longos e tortuosos
quando néo justificados pela topografia, combinando custo e eficiéncia geométrica.

Em contraste, a execucgao principal utilizada para a produgao dos resultados
do estudo de caso foi realizada em modo de execugéao unica (seed fixa), com P = 15
particulas e I = 30 iteragdes por par de coordenadas, mantendo A = 3,0. Nesse caso,
cada cenario executa P x [ = 450 avaliagdes da fungéo objetivo, priorizando a geragao
eficiente dos mapas finais e das métricas do caminho.
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5 Resultados

Com o objetivo de avaliar a eficacia da calibragao automatica de pesos via PSO
frente a diversidade ambiental do Parque Nacional do Catimbau, o experimento foi es-
truturado em dois cenarios distintos. Para a geracao das rotas de Caminho de Menor
Custo (LCP), foram selecionados pares de coordenadas correspondentes a sitios ar-
queologicos documentados e utilizados como nés de origem e destino.

Essa divisao visa garantir a confiabilidade estatistica e verificar a adaptabilidade
do modelo em diferentes escalas e contextos geomorfolégicos:

1. Cenario A: Simula um deslocamento de curta distadncia entre sitios com caracte-
risticas geomorfoldgicas similares.

» Origem: Sitio Prateado. Caracteriza-se como um abrigo sob rocha em baixa
vertente, contendo pinturas rupestres nos setores oeste e noroeste.

» Destino: Sitio da Escada. Também situado em baixa vertente, € um abrigo
sob rocha com pinturas no setor sudoeste.

2. Cenario B: Simula uma rota de longa distancia, atravessando zonas de alta com-
plexidade topografica e diferentes compartimentos da paisagem.

» Origem: Toca do Gato. Abrigo sob rocha em baixa vertente com pinturas
no setor nordeste.

» Destino: Dedos de Deus Il. Diferencia-se por estar localizado em média
vertente, contendo tanto pinturas quanto gravuras rupestres.

5.1 Andlise de Convergéncia e Robustez

O comportamento do otimizador foi avaliado através das curvas de minimiza-
¢ao da funcao objetivo, apresentadas de forma comparativa na Figura 7. Os graficos
ilustram o histérico de busca, evidenciando a rapida estabilizagdo do enxame tanto no
Cenario A quanto no Cenario B.
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Figura 7 — Historico de minimizagdo da fung¢ao objetivo pelo PSO.
Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

Dada a natureza estocastica do algoritmo PSO, a analise de convergéncia torna-
se essencial para verificar que os resultados obtidos nao decorrem de flutuagdes ale-
atorias do processo de busca. O objetivo € demonstrar que o modelo apresenta com-
portamento convergente consistente, conduzindo sistematicamente a solu¢gdes seme-
Ihantes, e que os pesos calibrados sao reprodutiveis do ponto de vista cientifico, inde-
pendentemente das condigdes iniciais de distribuicdo das particulas.

Em ambos os casos, observa-se um perfil de convergéncia acelerada (formato
em “L”). Isso indica que a superficie de custo gerada possui gradientes bem definidos
(bacias de atragdo), permitindo que o enxame identifique a solugao 6tima rapidamente.
A rapida estabilizacédo do algoritmo decorre de dois fatores arquiteturais: a estratégia de
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inicializac&o estratificada, que distribui as particulas em grupos funcionais especializa-
dos (equilibradas, com viés em declividade, com viés em visibilidade) desde a primeira
iteracao, garantindo cobertura efetiva do espago de busca; e a restri¢ao rigida de nor-
malizagéo de pesos (D> w; = 1,0), aplicada matematicamente antes de cada avaliagéo,
que impede que as particulas explorem configuragdes invalidas ou numericamente ins-
taveis. A auséncia de ruido excessivo nas iteragdes finais indica que o coeficiente de
inércia fixo (w = 0, 5) foi adequado para balancear exploragao e refinamento.

A eficiéncia do algoritmo também se manteve estavel mesmo com o aumento
da complexidade espacial. Enquanto o Cenario A (trajeto curto) demandou um tempo
de execucdo de aproximadamente 729 segundos, o Cenario B, apesar de triplicar a
extensao fisica do percurso e atravessar uma topografia mais acidentada, convergiu
em 798 segundos (aumento de apenas ~ 9, 4% no tempo de processamento), demons-
trando que o custo computacional do PSO, nesta implementacéao, foi dominado pelo
tamanho da populagdo e numero de iteragdes, e ndo pela complexidade geométrica
do terreno.

Para avaliar se a estabilidade observada nado decorre de uma inicializagao es-
pecifica do algoritmo, foi conduzido um teste de robustez com cinco execugdes in-
dependentes, utilizando sementes aleatérias distintas (seeds: 42, 100, 2026, 7, 999).
Em todas as execucgoes, o desvio padrao dos pesos calibrados permaneceu inferior a
o < 0,0006. Esse comportamento sugere um grau elevado de consisténcia estatistica
nas solugdes obtidas, indicando que o processo de otimizagado apresenta baixa sensi-
bilidade as condi¢des iniciais e tende a produzir configuragdes de pesos semelhantes
ao final da busca.

5.2 Calibracdo dos Pesos e Adaptacao a Paisagem

A Tabela 1 sintetiza os parametros 6timos identificados (o centréide do enxame
na ultima iteracdo) para a conexao entre os sitios arqueoldgicos nas duas escalas
avaliadas.

Tabela 1 — Variagao dos pesos calibrados em fungao da escala do deslocamento

Parametro Cenario A Cenario B
Custo Total (Score) 4.538,32 12.475,60
Peso Declividade (ws) 0,282 0,316
Peso Visibilidade (w,) 0,356 0,317
Peso Insolagao (w;) 0,363 0,368

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

A analise comparativa entre os dois cenarios evidencia uma dinamica distinta
na atribuicdo de importancia as variaveis ambientais conforme a extensao do trajeto
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aumenta. A variavel de insolacado apresentou o comportamento mais estavel entre os
testes, mantendo valores préximos a 0,36 em ambas as situagdes. Essa constancia
numeérica indica que, dentro do modelo computacional proposto, a minimizacao da ex-
posicdo a radiagao solar atua como um fator de custo basal e permanente. Para o
caminhante no semiarido, a necessidade de evitar o estresse térmico revela-se uma
prioridade constante, exercendo influéncia similar independentemente se o destino é
um sitio vizinho ou distante.

Em contrapartida, nota-se um ajuste sensivel na variavel de declividade para o
Cenario B. O aumento do peso atribuido a este parametro (de 0, 281 para 0, 316) sugere
que, em trajetos de maior extenséo, o acumulo de custos associados a movimentagao
vertical torna-se o fator critico. O algoritmo indicou que, para rotas longas, € mate-
maticamente vantajoso sacrificar parcialmente a ocultagao visual (reduzindo o peso
da visibilidade de 0,356 para 0,315) em troca de um caminho topograficamente mais
suave. Essa compensacgao demonstra uma estratégia de economia de energia meta-
bdlica a longo prazo, onde a topografia assume preponderancia sobre a visibilidade
em escalas regionais.

5.3 Analise das Superficies de Custo Normalizadas

A Figura 8 apresenta as trés superficies de custo normalizadas utilizadas na
composic¢ao da fungéo objetivo: declividade, visibilidade e insolagdo. Todas as cama-
das foram reescalonadas para o intervalo [ fpase, 1] = [0,1, 1,0] através da aplicagdo de
fricgdo basal (frase = 0, 1), garantindo comparabilidade numérica entre variaveis ori-
ginalmente heterogéneas e eliminando a possibilidade de movimento gratuito (custo
zero) em qualquer regido da paisagem. Essa restricdo assegura que o custo meta-
bdlico basal do deslocamento humano esteja sempre presente, mesmo em terrenos
planos e sombreados.

Declividade Normalizada 0.9 Visibilidade Normalizada 0.9 Insolacdo Normalizada 0.9

Latitude
opezijeuLio 01sn)

14
S

Longitude

Figura 8 — Superficies de custo normalizadas utilizadas na fungéo objetivo. (A) Declivi-
dade normalizada. (B) Visibilidade normalizada. (C) Insolagédo normalizada.

Fonte:Dados da Pesquisa (2026).
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A superficie de declividade evidencia a forte compartimentagéo topografica do
Parque Nacional do Catimbau, com extensas zonas de alto custo associadas a escar-
pas, vales encaixados e interfluvios abruptos. Essas areas configuram barreiras fisicas
claras ao deslocamento humano, enquanto corredores de baixo custo acompanham
fundos de vale e rampas suaves, sugerindo caminhos energeticamente mais eficien-
tes. Essa estrutura gera gradientes bem definidos na superficie de custo, favorecendo
a rapida convergéncia do algoritmo observada nos testes.

A superficie de visibilidade apresenta um padrao espacial mais fragmentado e
heterogéneo, refletindo a complexidade geométrica da paisagem e a alternancia entre
areas de controle visual amplo e zonas de ocultagdo. Diferentemente da declividade,
os custos associados a visibilidade nao formam barreiras continuas, mas mosaicos
locais que podem influenciar decisdes de microescala no tragado das rotas, especial-
mente em contextos onde o controle visual da paisagem possui relevancia simbdlica
ou estratégica.

Ja a superficie de insolacao revela extensas areas de alto custo associadas a
encostas expostas e platds abertos, tipicos do relevo semiarido da Caatinga. A distri-
buicdo espacial relativamente continua dessas zonas indica que a radiacio solar atua
como um fator ambiental difuso, penalizando amplas porgdes da paisagem de forma
sistematica. Essa caracteristica explica a estabilidade do peso da insolagao nos dife-
rentes cenarios testados, uma vez que a exposigao térmica impde um custo fisioldgico
persistente ao movimento humano, independentemente da escala do deslocamento.

A anadlise conjunta das trés superficies sugere que o espaco de busca explo-
rado pelo PSO néo é arbitrario, mas estruturado por gradientes ambientais coerentes
com a geomorfologia local. A presenga de bacias de atracdo bem definidas e a comple-
mentaridade entre barreiras fisicas (declividade), condicionantes térmicos (insolagao)
e fatores perceptivos (visibilidade) fornecem a base espacial sobre a qual as rotas
6timas sao posteriormente derivadas.

A materializacdo dessa sintese resulta na Superficie de Custo Total, apresen-
tada na Figura 9. Esta imagem representa a "paisagem de atrito™final sobre a qual as
particulas do PSO navegam, calculada através da combinagao linear ponderada das
trés variaveis normalizadas (Ciptq; = ws - S+ w,, - V 4+ w; - I).
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Figura 9 — Superficie de Custo Total Agregada. A imagem sintetiza a impedéncia acu-
mulada da paisagem, onde areas em amarelo/verde representam zonas de
baixo custo (corredores de movimento) e areas em azul/roxo indicam bar-
reiras de alta resisténcia ao deslocamento.

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

5.4 Espacializacao das Rotas sobre a Superficie de Custo

5.4.1 Cenério A

A Figura 10 apresenta o tragado otimizado para o deslocamento curto entre o
Sitio Prateado e o Sitio da Escada sobre a superficie de custo total.
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Figura 10 — Rota do Cenario A sobre a Superficie de Custo Total. As areas em tons
frios (azul/roxo) indicam alta resisténcia, enquanto tons quentes (ama-
relo/verde) representam zonas de transito facilitado. A rota (linha vermelha)
explora um corredor natural de baixa friccao.

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

A anadlise da espacializagéo revela uma alta linearidade na rota gerada (n =~
0, 84). O algoritmo identificou com sucesso um "corredor de permeabilidade”(representado
pelas faixas verdes no mapa) que conecta a origem ao destino sem a necessidade de
desvios significativos. Isso indica que, nesta escala local, os pesos atribuidos as vari-
aveis (ws = 0, 281; w, = 0, 356; w; = 0,363) ndo geraram conflitos espaciais graves; ou
seja, o caminho topograficamente eficiente coincidiu, em grande parte, com zonas de
conforto térmico e visual aceitaveis, permitindo uma trajetéria direta e econémica.

5.4.2 Cenario B

No cenario regional (B), a distribuicdo espacial dos custos apresenta-se frag-
mentada, impondo desafios de navegagao mais severos ao algoritmo PSO, conforme
ilustrado na Figura 11.
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Caminho B
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Figura 11 — Rota do Cenario B sobre a Superficie de Custo Total. Nota-se a alta frag-
mentacéo da paisagem, com barreiras de alto custo (azul escuro) bloque-
ando o vetor direto. O algoritmo realiza curvas acentuadas para manter-se
nas zonas de menor custo (verde/amarelo).

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

Diferentemente do cenario anterior, a rota de longa distancia exibe um indice
de linearidade reduzido (n ~ 0, 61), caracterizando um trajeto sinuoso. A sobreposi¢ao
com a superficie de custo explica matematicamente esse comportamento: o vetor di-
reto entre origem e destino € interceptado por extensas zonas de custo maximo (areas
em azul escuro e roxo), que representam barreiras onde a soma ponderada de inclina-
¢ao ingreme e alta insolagao torna o movimento proibitivo.

A eficiéncia do algoritmo é demonstrada pela sua capacidade de contornar es-
sas "ilhas de resisténcia”. O tragado adere rigorosamente as faixas de custo intermedi-
ario (tons de verde claro), funcionando como um fluido que busca o caminho de menor
pressao.

5.5 Andlise dos Perfis Altimétricos

A validagao das rotas geradas nao se encerra na analise planimétrica (2D). Para
verificar a viabilidade fisica do deslocamento, € necessario analisar o comportamento
vertical dos trajetos através de seus perfis altimétricos. Esta etapa permite inferir o
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custo metabdlico acumulado e observar como a ponderacao da declividade (w;) influ-
enciou a escolha de rampas e passagens de nivel.

As Figuras 12 e 13 apresentam a variagao de elevagao ao longo da distancia
acumulada para os dois cenarios.

Caminho A - Perfil Altimétrico
Pesos: [0.282 0.356 0.363]
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Figura 12 — Perfil Altimétrico do Cenario A. A rota de ~ 11,5 km mantém-se predomi-
nantemente em cotas estaveis (entre 630m e 750m), caracterizando um
deslocamento de meia-encosta com poucas variagdes abruptas.

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

No Cenario A (Figura 12), observa-se um perfil relativamente suave. O algoritmo
optou por iniciar o trajeto em cota elevada (~ 750m), realizar uma descida gradual até
o quildmetro 3 e, posteriormente, manter uma cota média de navegacgao estavel até
o destino. A auséncia de "dentes de serra’(subidas e descidas repetitivas e curtas)
sugere que o peso da declividade (w, = 0, 282) foi eficaz em penalizar variagdes locais
desnecessarias, gerando uma rota que economiza energia ao manter o caminhante
em curvas de nivel sempre que possivel.
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Caminho B - Perfil Altimétrico
Pesos: [0.316 0.317 0.368]
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Figura 13 — Perfil Altimétrico do Cenario B. Em um trajeto de longa duracgao (= 31 km),
o algoritmo identificou uma rampa de ascensao constante e gradual (do
km 3 ao km 24), evitando picos de esforgo vertical antes da chegada ao
topo da serra.

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).

O Cenario B (Figura 13) apresenta um desafio topografico muito mais complexo,
conectando o fundo do vale (=~ 520m) ao topo (=~ 900m). Aqui, a atuagao do otimizador
torna-se evidente na gestdo do esforgo a longo prazo. Do quildmetro 5 ao 24, a rota
descreve uma longa rampa ascendente. Em vez de atacar a encosta diretamente (o
que geraria uma curva muito ingreme e curta), o algoritmo estendeu o caminho para
diluir o ganho de elevacao ao longo de quase 20 km. O perfil € notavelmente conti-
nuo: o peso majorado da declividade neste cenario (w, = 0,316, comparado a 0, 282
do cenario A) forcou o PSO a rejeitar caminhos que subissem e descessem vales in-
termediarios, preferindo uma rota de crista ou de flanco continuo.

5.6 Comparacdao com o Método de Referéncia

Para contextualizar os resultados obtidos pela calibracdo automatica via PSO,
esta secido apresenta uma analise comparativa entre a estratégia proposta e uma abor-
dagem de controle, denominada aqui como Método de Referéncia (Baseline). Este ce-
nario representa a aplicagéo convencional de algoritmos de Caminho de Menor Custo
(LCP) em arqueologia, frequentemente executados em ambientes SIG (como QGIS ou
GRASS) utilizando configuragbes padrao.

O Método de Referéncia adotado utiliza a fungao de custo de Langmuir (1984)
aplicada exclusivamente sobre o Modelo Digital de Elevagao (MDE) e utilizando a de-
clividade. Nesta abordagem univariada, assume-se que o deslocamento humano é
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regido estritamente pela minimizagdo do esforgco metabdlico fisico (w, = 1,0), des-
considerando variaveis ambientais secundarias como a exposi¢ao solar ou o controle
visual da paisagem.

As Figuras 14 e 15 apresentam a sobreposic&o das rotas geradas pelos dois mé-
todos. A linha laranja representa o tragado obtido pela abordagem tradicional (apenas
topografica), enquanto a linha vermelha indica a solugéo gerada pelo PSO (multicrité-
rio).
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(A) Referéncia (Univariado: Apenas Declividade).

Caminho A t 1000
Pesos: [0.282 0.356 0.363]

=== | CP Otimizado
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Longitude

(B) Proposta (Multicritério: Declividade + Insolagao + Visibilidade).

Figura 14 — Comparagao qualitativa para o Cenario A. Em (A), o algoritmo tradicional
prioriza rigidamente a topografia para evitar qualquer custo vertical. Em (B),
o0 PSO propde um trajeto com leves desvios para otimizar custos térmicos
e visuais.

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).
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No Cenario A (Figura 14), observa-se que o Método de Referéncia tende a
aderir estritamente as curvas de nivel e fundos de vale, gerando uma rota que busca a
"planicidade perfeita”. Em contraste, a rota otimizada pelo PSO, ao ponderar também
a insolacéo (w; =~ 0, 36) e a visibilidade (w, ~ 0, 35), aceita pequenos incrementos no
esforgo fisico (cortando trechos de baixa vertente) para evitar zonas de exposicao solar
excessiva ou para manter um campo de visdo mais estratégico.

Essa divergéncia metodolégica torna-se mais evidente no Cenario B (Figura
15), onde a complexidade do relevo exige decisbes de compromisso (trade-offs).
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(A) Referéncia (Univariado: Apenas Declividade).

Caminho B t 1000
Pesos: [0.316 0.317 0.368]
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(B) Proposta (Multicritério: Declividade + Insolagao + Visibilidade).

Figura 15 — Comparagao qualitativa para o Cenario B. A rota tradicional (A) apresenta
alta sinuosidade geométrica para contornar o relevo. A rota otimizada (B)
exibe vetores mais retilineos em determinados trechos, balanceando o es-
forco da subida com a necessidade de evitar a insolagao prolongada.

Fonte: Dados da Pesquisa (2026).
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No Cenario B (Figura 15), a comparacéo visual entre as rotas sobre o Modelo
Digital de Elevacdo (MDE) mostra estratégias opostas de navegacao. O trajeto gerado
pelo Método de Referéncia (Langmuir) atravessa diretamente as areas mais claras do
mapa, indicando que o algoritmo priorizou uma linha mais reta entre a origem e o des-
tino. Ao fazer isso, o modelo aceitou enfrentar grandes desniveis e subidas ingremes
apenas para encurtar a distancia geométrica.

Em contrapartida, a rota otimizada pelo PSO concentra-se nas areas escuras
do MDE. Essas zonas correspondem aos fundos de vale e as partes mais baixas do
relevo. O comportamento do tragado sugere que o algoritmo optou por contornar as
elevagdes, mantendo-se no nivel do terreno, indetificando um corredor natural de pas-
sagem. O resultado sugere que caminhar uma distancia maior pelo vale pode ser mais
vantajoso do que tentar cortar caminho pelas serras, aproximando-se mais de uma
decisdo humana real de poupar energia.

5.7 Andlise de Complexidade Computacional

Além da avaliagdo da convergéncia e da robustez do método, é fundamental
analisar o custo computacional associado a abordagem proposta, especialmente con-
siderando a adogao de vizinhanga ampliada e a integracdo com um algoritmo de otimi-
zacao iterativa. A modelagem do Caminho de Menor Custo (LCP) baseia-se no calculo
de uma superficie de custo raster e na aplicagao de um algoritmo de busca global, con-
ceitualmente equivalente ao algoritmo de Dijkstra.

Considerando um raster composto por V' células, cada uma conectada a uma
vizinhanga de 16 diregdes, o numero de arestas do grafo subjacente pode ser apro-
ximado por E ~ 16V. Nesse contexto, o custo assintotico do algoritmo de Dijkstra é
dado por O(F + V'log V'), o que implica um aumento significativo no tempo de execu-
¢ao quando comparado a abordagens baseadas em vizinhangas mais restritas, como
a conectividade de 8 direcdes. Essa escolha, no entanto, € justificada pela reducao de
distorcdes geométricas e pela maior fidelidade espacial das rotas geradas.

Na abordagem proposta, o calculo do LCP nao é executado de forma isolada,
mas repetidamente dentro do ciclo de otimizagcdo do algoritmo Particle Swarm Opti-
mization (PSO). Assim, considerando uma populagéo de P particulas e um total de
I iteragbes, a complexidade computacional global do processo pode ser expressa de
forma aproximada como:

O(P-I-(E+4+VlogV))

Esse resultado sugere que o custo computacional total € dominado pelo numero
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de avaliagbes da fungao objetivo realizadas pelo PSO, e ndo exclusivamente pela com-
plexidade geométrica do terreno ou pela dimensionalidade das variaveis ambientais.
Em termos praticos, isso significa que o aumento do numero de variaveis ambientais
incorporadas a fungéo de custo impacta marginalmente o custo assintético, desde que
a resolucao espacial do raster permaneca constante.

Portanto, embora a utilizacdo de vizinhanga de 16 dire¢des e a calibragao auto-
matica de pesos introduzam um custo computacional adicional em relagédo a modelos
tradicionais de LCP, esse custo € previsivel, controlavel e compensado pelo ganho em
realismo geométrico, estabilidade numérica e capacidade de experimentagao sistema-
tica em larga escala.
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6 Consideracoes Finais

Neste trabalho, investigou-se a aplicagéo de técnicas de Inteligéncia Computa-
cional, especificamente a Otimizagéo por Enxame de Particulas (PSO), na modelagem
de mobilidade humana em paisagens arqueologicas. O foco central recaiu sobre o Par-
que Nacional do Catimbau, um cenario de alta complexidade geomorfolégica que de-
safia métodos deterministicos tradicionais. A pesquisa buscou superar a subjetividade
inerente a atribuicdo manual de pesos em analises de Caminho de Menor Custo (LCP),
propondo e validando uma abordagem automatizada capaz de calibrar os parametros
de impedancia a partir da prépria configuragao espacial dos sitios.

A metodologia desenvolvida integrou variaveis ambientais relevantes (declivi-
dade, visibilidade e insolagdo) em uma fungao de custo otimizada estocasticamente.
Os experimentos demonstraram que o algoritmo é capaz de convergir para solugdes
estaveis e reproduziveis, revelando uma hierarquia de importancia na qual a radiagéo
solar e o controle visual assumem relevancia estatistica equiparavel ao esforgo fisico.
Esse equilibrio entre as variaveis valida a eficacia do mecanismo de Regularizagao por
Entropia implementado, que permitiu ao algoritmo explorar composi¢des complexas de
custos sem convergir prematuramente para solu¢cdes degeneradas ou monovariaveis.

6.1 Limitacoes das Abordagens

A interpretagao dos resultados deve considerar as restricbes inerentes a mode-
lagem computacional adotada. No que tange a geometria do movimento, a utilizagao
de uma topologia de grafo com vizinhanga estendida de 16 conexdes (Knight’s move)
foi adotada especificamente para mitigar o erro de alongamento (elongation error) co-
mum em abordagens 8-conexas. Contudo, a resolucéo espacial dos dados de entrada
(aproximadamente 30 metros), embora compativel com bases globais, ainda impoe
barreiras a representagédo de microtopografias. Processos de reamostragem e interpo-
lagdo, necessarios para a harmonizagao das camadas raster, tendem a suavizar obs-
taculos naturais pontuais que, na escala humana, poderiam representar impedimentos
fisicos nao captados pelo sensor remoto.

Outra restricdo metodoldgica refere-se a natureza estatica da superficie de custo.
O modelo atual trata as variaveis ambientais como constantes temporais, desconside-
rando a sazonalidade marcante do bioma. A densidade da vegetagéo (que afeta a visi-
bilidade) e a biomassa sofrem variagdes drasticas entre os periodos seco e chuvoso na
Caatinga, conforme detalhado na analise de sensoriamento remoto de Junior (2024).
Essas dindmicas, somadas a temperatura do solo que intensifica a insolagdo, deman-
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dariam séries temporais para serem plenamente capturadas pela fungao de custo.

Uma restrigao teorica reside na premissa do “agente racional” implicita nos al-
goritmos de custo minimo, que tende a reduzir a mobilidade a estrita economia de
energia. Autores da arqueologia da paisagem, como Tilley (1994), argumentam que o
movimento € frequentemente motivado por fatores simbdlicos e sociais que transcen-
dem a légica econdmica. Ao ndo incorporar variaveis subjetivas, o modelo gera rotas
de viabilidade fisiolégica, mas nao captura necessariamente a complexidade cultural
da navegacéo antiga.

Finalmente, deve-se atentar para o escopo da calibracao realizada. Embora os
resultados tenham demonstrado uma consisténcia estatistica notavel, com pesos equi-
librados entre as variaveis (Insolagéo = 0, 36, Declividade e Visibilidade ~ 0, 31), essa
configuracao reflete as particularidades geomorfolégicas dos pares de sitios testados
no Vale do Catimbau. Nao se deve extrapolar esses coeficientes, sem validagao adici-
onal, como um “padrao universal” de mobilidade para todo o complexo arqueoldgico,
uma vez que diferentes zonas da paisagem podem impor restricbes distintas que alte-
rariam a hierarquia de importancia das variaveis.

A viabilidade do experimento esteve condicionada as otimizagdes implemen-
tadas ao longo do pipeline computacional. A aplicagdo de um protocolo de robustez
com multiplas sementes permitiu avaliar a sensibilidade do otimizador a estocastici-
dade da inicializacao, indicando um comportamento consistente dos resultados dentro
das condic¢bes testadas. A vetorizacdo da construgcédo do grafo anisotropico e a para-
lelizagao da avaliagao das particulas também contribuiram de forma significativa para
a reducao do tempo de execugao, atenuando o impacto do aumento da complexidade
topoldgica decorrente da vizinhanga estendida. Esses resultados sugerem que, com
estratégias adequadas de implementagao em software, € possivel tornar viavel o pro-
cessamento de superficies de custo geometricamente complexas em contextos arque-
olégicos, mesmo sob restrigdes computacionais moderadas.

6.2 Trabalhos Futuros

A metodologia desenvolvida permite extensdes que ampliam a aplicabilidade
do modelo em cenarios complexos. Uma linha de investigacao crucial reside na valida-
cao externa dos modelos através do confronto com dados empiricos independentes.
O mapeamento etnografico de trilhas histdricas ainda utilizadas pelas comunidades
locais e a correlacido espacial com sitios de arte rupestre nao incluidos no treinamento
serviriam como ground truth (dados reais para validagéo). Essa triangulagédo entre a
predicao algoritmica e a realidade etnografica € fundamental para refinar a fungao de
aptiddo do PSO, garantindo que a inteligéncia de enxame convirja para padrboes de
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movimento antropologicamente plausiveis.

Um desdobramento futuro consiste no empacotamento do pipeline computacio-
nal em uma ferramenta executavel com interface de linha de comando (CLI), permitindo
a execucgao completa do método sem a necessidade de modificagdo do cédigo-fonte.
Nessa configuragdo, o usuario poderia informar, via terminal, os caminhos para os
dados de entrada, os parametros do modelo e as coordenadas de origem e destino,
viabilizando a aplicagédo do algoritmo em diferentes contextos espaciais e computacio-
nais. Essa estratégia amplia a acessibilidade da metodologia para pesquisadores sem
formagdo em programacao e favorece a reprodutibilidade e portabilidade dos experi-
mentos, preservando a transparéncia do fluxo de modelagem.

A transicdo da abordagem mono-objetivo para a otimizagdo multiobjetivo base-
ada em Pareto representa outro avango metodoldgico relevante. Diferentemente dos
métodos que combinam multiplos critérios em uma uUnica fungéo agregada, algoritmos
como o NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 1) (DEB et al., 2002) tra-
tam cada objetivo de forma independente, evitando a imposi¢ao prévia de pesos arbi-
trarios. O algoritmo organiza a populagao de solugdes em frentes de ndo-dominancia,
nas quais uma solugcao é considerada superior apenas se apresentar desempenho
igual ou melhor em todos os objetivos e estritamente melhor em pelo menos um deles.

Além disso, o NSGA-Il incorpora um mecanismo de preservagao de diversidade
baseado na distancia de aglomeracgao (crowding distance), garantindo que as solugdes
se distribuam de forma homogénea ao longo da fronteira de Pareto. Como resultado,
o método nao retorna um unico caminho 6timo, mas um conjunto de trajetérias efi-
cientes que expressam diferentes compromissos entre esforgo fisico, visibilidade e
outros fatores ambientais. No contexto arqueoldgico, essa caracteristica é particular-
mente relevante, pois permite ao pesquisador explorar multiplas estratégias plausiveis
de mobilidade, variando desde rotas energeticamente econémicas até percursos que
privilegiam controle visual e vigilancia territorial.

Do ponto de vista da Inteligéncia Artificial, um desdobramento promissor seria a
calibracado dos hiperparametros da propria funcdo de custo anisotrépica. Na presente
pesquisa, os coeficientes de penalidade para subida (k,,) e descida (k4.,) foram fi-
xados com base na literatura; trabalhos futuros poderiam incluir esses parametros no
vetor de posicao das particulas do PSO. Isso permitiria que o algoritmo descobrisse
nao apenas o peso das camadas, mas a propria fisiologia do movimento (o quéo dificil
€ subir uma encosta) que melhor explica os dados observados.
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