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“A persisténcia ¢ o caminho do éxito.”
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RESUMO

Com o avango da participagao da energia edlica na matriz elétrica brasileira e
mundial, torna-se cada vez mais relevante compreender os fatores que influenciam o
desempenho dos parques edlicos. A otimizagao do layout das turbinas é fundamental para
maximizar a geragao de energia e reduzir as perdas decorrentes do efeito de esteira (wake
effect), que diminui a velocidade do vento a jusante e aumenta a turbuléncia, impactando
a poténcia extraida e a vida 1til dos equipamentos. Entre os modelos propostos para
representar esse fendmeno, o modelo de Jensen é amplamente utilizado devido a sua
simplicidade e eficacia, sendo adotado neste trabalho como base para a modelagem do
efeito de esteira. Dado o cardater complexo e nao linear do problema de otimizacao do
layout de parques edlicos, torna-se necessario empregar técnicas computacionais avancadas
capazes de explorar eficientemente o espaco de busca. Neste estudo, avaliam-se trés
metaheuristicas de otimizagao global: Bat Algorithm (BA), Grey Wolf Optimizer (GWO)
e Multiverse Optimizer (MVO). O objetivo principal é comparar o desempenho dessas
técnicas na geracao de layouts mais eficientes para parques edlicos offshore, utilizando
exclusivamente o modelo de Jensen para a estimativa das perdas energéticas. A metodologia
foi aplicada a dois parques edlicos offshore reais em fase de licenciamento ambiental pelo
IBAMA, denominados Pedra Grande e Camocim, ambos localizados na costa nordestina do
Brasil. Essa aplicagdo permitiu analisar as caracteristicas especificas de cada parque, bem
como avaliar detalhadamente a eficiéncia dos algoritmos quanto a qualidade das solugoes,
convergéncia e ganho energético obtido apds a otimizacao dos layouts. Os resultados
evidenciam diferencas marcantes no comportamento das trés metaheuristicas. O estudo
reforga a importancia de escolher adequadamente a metaheuristica para o problema de
otimizacao do layout e demonstra que é possivel obter melhorias na estimativa de energia

gerada pelo parque.

Palavras-chave: Metaheuristica. wake effect. Energia Eolica. Parques Edlicos Offshore.

Otimizagao. Layout. Bat Algorithm. Grey Wolf Optimizer. Multiverse Optimizer.



ABSTRACT

With the growing share of wind energy in the Brazilian and global electricity
matrix, it becomes increasingly important to understand the factors that influence the
performance of wind farms. The optimization of the turbine layout is essential to maximize
energy generation and reduce the losses caused by the wake effect, which decreases wind
speed downstream and increases turbulence, affecting the extracted power and the lifespan
of the equipment. Among the models proposed to represent this phenomenon, the Jensen
model is widely used due to its simplicity and effectiveness, and it is adopted in this
work as the basis for wake modeling. Given the complex and nonlinear nature of the
wind farm layout optimization problem, it is necessary to employ advanced computational
techniques capable of efficiently exploring the search space. In this study, three global
optimization metaheuristics are evaluated: BA, GWO and MVO. The main objective
is to compare the performance of these techniques in generating more efficient offshore
wind farm layouts, using exclusively the Jensen model to estimate energy losses. The
methodology was applied to two real offshore wind farms in the environmental licensing
process by IBAMA, named Pedra Grande and Camocim, both located on the northeastern
coast of Brazil. This application made it possible to analyze the specific characteristics
of each farm, as well as to evaluate in detail the efficiency of the algorithms regarding
solution quality, convergence and energy gain obtained after the optimization of the layouts.
The results highlight marked differences in the behavior of the three metaheuristics. The
study reinforces the importance of properly choosing the metaheuristic for the layout
optimization problem and demonstrates that it is possible to obtain improvements in the

estimation of the energy generated by the wind farm.

Keywords: Metaheuristic. Wake effect. Wind energy. Offshore wind farms. Optimization.
Layout. Bat Algorithm. Grey Wolf Optimizer. Multiverse Optimizer.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com o crescimento expressivo da participacao das fontes renovaveis na matriz
elétrica mundial e brasileira, a energia edlica se consolida como uma alternativa estratégica
para diversificagdo energética e reducao da emissao de gases de efeito estufa. Em especial,
os parques edlicos offshore vém ganhando destaque devido ao seu elevado potencial de
geracao, maior regularidade dos ventos e possibilidade de instalagao de turbinas de grande

porte, afastadas de areas densamente povoadas.

Além de sua contribuicdo para a transicdo energética sustentavel, a expansao
da energia edlica offshore representa também uma oportunidade para o fortalecimento
de cadeias produtivas e o avanco tecnolégico no setor elétrico, promovendo inovacao,
qualificagao profissional e geracao de empregos em diversas etapas do processo, desde o

planejamento até a operacao das usinas.

Nesse contexto, destaca-se que os parques edlicos onshore enfrentam criticas quanto
a poluicao visual e sonora, especialmente por estarem proximos a areas habitadas. Como
alternativa, a instalacdo em ambiente maritimo busca mitigar esses impactos. Embora os
parques offshore demandem maiores investimentos, devido a necessidade de estruturas
especificas como cabeamento submarino e fundacoes resistentes ao ambiente oceanico,
oferecem vantagens notéveis, como maior regularidade dos ventos e auséncia de obstaculos

naturais, fatores que contribuem para uma extracao de poténcia mais eficiente e consistente.

Entretanto, apesar das vantagens, a implantacao de usinas edlicas offshore enfrenta
iniimeros desafios técnicos e operacionais. Questoes como fundagoes subaquaticas, anco-
ragem, conexao com a rede elétrica por meio de cabos submarinos, e a variabilidade do
ambiente maritimo exigem soluc¢des robustas de engenharia e investimentos significativos
em infraestrutura. Além disso, o correto posicionamento das turbinas no mar, conhecido
como layout, influencia diretamente o desempenho energético e a viabilidade econdémica

do projeto.

A otimizagao do layout dos aerogeradores é uma etapa critica no planejamento de
parques edlicos offshore. Isso se deve a interagao complexa entre varidveis ambientais e
técnicas, como a dire¢do dos ventos, o espacamento entre turbinas e a turbuléncia gerada,
além de restrigoes fisicas e econémicas. A escolha de um modelo de otimizacdo adequado
para esse problema é fundamental para maximizar a produgdo de energia, minimizar

perdas e garantir o melhor aproveitamento do recurso edlico disponivel.

Neste contexto, diversas abordagens computacionais tém sido desenvolvidas para
otimizar o layout de parques edlicos, variando em termos de complexidade, precisao, tempo

de execucao e robustez frente a diferentes cenarios. A andlise comparativa entre essas
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abordagens pode fornecer insights valiosos para a selecao do modelo mais apropriado,

dependendo dos objetivos e restri¢oes de cada projeto.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é realizar uma anélise comparativa de trés dife-
rentes modelos de otimizagao aplicados ao layout de parques edlicos offshore, considerando

critérios como desempenho energético e eficiéncia computacional.

Como objetivo secundario, o estudo visa contextualizar a importancia da etapa
de otimizacao de layout no desenvolvimento de projetos edlicos offshore, com foco na

realidade do setor energético, especialmente no cenario brasileiro.

1.3 TRABALHOS PUBLICADOS

As investigagoes relacionadas ao tema deste texto possibilitaram a publicagio/aceita¢ao

dos seguintes trabalhos:

« SOUZA, L. G. O.; MENDONCA, A. O.; CRUZ, T. L.; BRITO, M. E. M,;
CABRAL, V. A.; JUNIOR, I. C. S. Anélise comparativa de trés diferentes modelos
de otimizacao para layout de parques edlicos offshore. In: Simpdsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional (SBPO), 2024, Fortaleza - CE.

« MENDONCA, A. O.; CRUZ, T. L.; BRITO, M. E. M.; OLIVEIRA, T. C.; SOUZA,
L. G. O.; CABRAL, V. A.; JUNIOR, 1. C. S. Impacto de diferentes modelagens de
wake effect em parques edlicos offshore em licenciamento no Brasil. In: Congresso
Brasileiro de Automdtica (CBA), 2024, Rio de Janeiro - RJ.

« MENDONCA, A. O.; CRUZ, T. L.; SOUZA, L. G. O.; BRITO, M. E. M.; CA-
BRAL, V. A.; JUNIOR, L C. S. Simulacdo e anélise dos impactos de diferentes
modelos de wake effect em parques edlicos offshore: estudo de casos brasileiros. In:

Brazil Windpower, 2024, Sao Paulo - SP.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente trabalho estd organizado em sete capitulos. Neste primeiro, uma sucinta
introducao ao tema do trabalho é realizada para contextualizacao e definicao de objetivos

pretendidos.

No capitulo 2, é apresentada a fundamentacao tedrica do trabalho, abordando
inicialmente a trajetoria histérica da energia edlica, seguida por uma andlise do cenario
atual dessa fonte energética no Brasil e no mundo. Também sao apresentadas as normas

regulatorias aplicaveis ao setor.
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No capitulo 3, apresenta-se a revisao bibliografica, na qual sao discutidos os
principais trabalhos e pesquisas relacionados a otimizacao do layout de parques edlicos,
destacando diferentes abordagens, tendéncias metodologicas e lacunas ainda existentes na
literatura. Esse capitulo serve de base para justificar a escolha dos métodos analisados e

situar o presente estudo no contexto cientifico atual.

No capitulo 4, sao descritos detalhadamente os métodos de otimizacao utilizados
neste trabalho. Cada metaheuristica: Bat Algorithm, Grey Wolf Optimizer e Multiverse
Optimization Algorithm é apresentada individualmente, com énfase em seus principios de
funcionamento e caracteristicas. Esse capitulo tem como objetivo fornecer o embasamento

necessario para compreender o comportamento dos algoritmos nas simulac¢oes realizadas.

No capitulo 5, é exposto o problema em estudo, para a realizagao da otimizacao do
layout dos parques edlicos. Sao apresentados os parametros utilizados em cada algoritmo,
a matriz interferéncia, formulacao da fungao objetivo e o modelo de wake effect adotado.

Além disso, descrevem-se os estudos de caso selecionados.

No capitulo 6, sao apresentados e discutidos os resultados das simulacoes realizadas
para os parques edlicos Pedra Grande e Camocim. Sao explorados aspectos como poténcia
gerada, variabilidade entre execucoes, qualidade das solucoes encontradas, tempos de

processamento e comportamento dos algoritmos frente as restrigoes de factibilidade.

Por fim, no capitulo 7, apresentam-se as conclusoes do trabalho, sintetizando os
principais achados, contribuigoes e limitacoes da pesquisa. Também sao indicadas possiveis
extensoes e recomendacoes para estudos futuros envolvendo a otimizacao de layouts e a

aplicagao de metaheuristicas em sistemas edlicos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao apresentados os principais fundamentos relacionados a energia
ellica, incluindo um panorama historico de sua evoluc¢ao, o contexto atual dessa fonte
na matriz energética mundial e brasileira, e os marcos regulatérios que orientam seu

desenvolvimento.

2.1 HISTORIA DA ENERGIA EOLICA

A utilizacao da forga dos ventos acompanha a trajetéria da humanidade desde
tempos remotos, muito antes da invencao da eletricidade. Os primeiros registros do
aproveitamento do vento remontam a aproximadamente 5.000 a.C., no Egito, onde velas
eram empregadas para impulsionar embarcagdes no rio Nilo. De acordo com (PINTO,
2013) e (TESSMER, 2023), com o avanco das civilizagoes, especialmente na Mesopotamia
e na China, o vento passou a ser utilizado também para moer graos e bombear agua,

representando os primeiros passos na conversao da energia edlica em trabalho mecanico.

Segundo artigo de (TESSMER, 2023) , por volta de 200 a.C., ha evidéncias da
construcao de moinhos de eixo vertical na China, empregados para atividades como
irrigagdo e moagem de graos. No Oriente Médio, especialmente na regiao da Pérsia,
surgiram entre os séculos VII e IX os primeiros moinhos com pas verticais parcialmente
protegidas por estruturas muradas. Esses modelos, conhecidos como moinhos persas,
desempenharam um papel essencial na agricultura e no abastecimento hidrico em regioes
de clima arido. A Figura 1 apresenta uma pintura artistica representando os primeiros

moinhos de vento criado pelos persas, destacando sua engenhosidade tecnoldgica.
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Figura 1 — Representagao dos primeiros moinhos de vento persas.

Fonte: (TIMES, 2024).

De acordo com (GOMES; MARCHI, 2017), a energia edlica se expandiu significati-
vamente na Europa durante a Idade Média, especialmente a partir do século XII, com a
introdugdo dos moinhos de eixo horizontal. Esses modelos apresentavam maior eficiéncia
e melhor adaptacao as caracteristicas dos ventos regionais. Nos Paises Baixos, o uso
estratégico do vento permitiu o bombeamento de agua e viabilizou a drenagem de terrenos
alagados, resultando na criacao das chamadas polders. Esses moinhos tornaram-se marcos
da engenharia local e permanecem como importantes simbolos culturais até os dias de
hoje.

Com o advento da Revolugao Industrial e os progressos na area da engenharia,
no século XIX, surgiram as primeiras iniciativas de conversao da energia dos ventos em
eletricidade. Em 1854, o inventor norte-americano Daniel Halladay registrou a patente
de um moinho com miltiplas pas metalicas e sistema de autorregulacao, desenvolvido
principalmente para o bombeamento de dgua. Considerado o primeiro moinho de vento
comercial, esse equipamento se espalhou rapidamente pelas zonas rurais dos Estados
Unidos, desempenhando papel fundamental no abastecimento de locomotivas a vapor e

em outras demandas do meio agricola (PINTO, 2013).

O marco inicial da produgao de eletricidade por meio da energia edlica ocorreu
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em 1887, quando o engenheiro escocés James Blyth construiu um gerador edlico capaz
de alimentar a iluminagdo de sua prépria residéncia (HENRY, 2018). No ano seguinte,
o inventor norte-americano Charles F. Brush desenvolveu uma turbina de madeira com
impressionantes 17 metros de didmetro e 144 pas. Essa turbina era conectada a um dinamo
com poténcia de cerca de 12 kW de energia, quantidade suficiente para fornecer eletricidade

a sua casa e oficina durante mais de duas décadas.

Nesse mesmo periodo, destacou-se também o dinamarqués Poul la Cour (1846-1908),
cuja contribuicao foi fundamental para o aprimoramento do design das turbinas edlicas.
Ele reduziu o nimero de pas e introduziu técnicas aerodindmicas mais eficientes, o que
resultou em equipamentos mais funcionais. Como resultado de suas pesquisas, mais de 70
turbinas ja estavam instaladas na Dinamarca em 1909 para a geracao de eletricidade em
corrente continua. Sua importancia histérica é reconhecida até os dias atuais, com um
museu dedicado a sua memoria, onde estao preservadas suas descobertas e experimentos.

A Figura 2 apresenta um dos trabalhos de la Cour.

Figura 2 — Galpao de la Cour.

Fonte: (Poul la Cour Museet, 2025)

O crescimento do uso da energia edlica na Dinamarca foi progressivo. Em 1909 ja
existiam 72 turbinas em operacao, nimero que subiu para 120 em 1918. Em 1957, um
dos primeiros alunos de la Cour, o engenheiro Johannes Juul, desenvolveu uma turbina
de trés pas dotada de estol aerodinamico para controle de poténcia, além de incorporar

um gerador de indugao e um gerador sincrono. Essa turbina, com rotor de 24 metros de
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diametro e poténcia de 200 kV, foi a primeira do mundo a operar com corrente alternada
(PINTO, 2013).

Ainda na primeira metade do século XX, o engenheiro alemao Hermann Honnef
foi pioneiro ao propor, na década de 1930, a ideia da geracgdo edlica em larga escala,
incluindo instalacoes offshore. Entre suas contribuigoes, destaca-se um modelo com trés
rotores, desenvolvido com o objetivo de ampliar a participagao da energia edlica na matriz
energética. Na mesma época, foi idealizado um projeto de usina edlica offshore, datado de

1932, que, no entanto, nunca chegou a ser construido.

Com o aumento da demanda global por eletricidade, a engenharia eélica passou a
concentrar esfor¢os no desenvolvimento de turbinas de maior porte e eficiéncia. Em 1941,
os Estados Unidos construiram a turbina Smith-Putnam, no estado de Vermont, com
capacidade de 1,25 MW, o que representou um marco tecnologico para a época. No entanto,
o projeto foi descontinuado pouco tempo depois, devido a falhas estruturais identificadas
durante a operacao e a baixa competitividade econémica frente aos combustiveis fésseis,

cujos custos permaneceram reduzidos no periodo pés-Segunda Guerra Mundial.

O interesse pela energia edlica voltou a crescer nas décadas de 1970 e 1980, impulsi-
onado pelas crises do petroleo e pela busca por fontes renovaveis de energia. A Dinamarca,
mais uma vez, destacou-se nesse contexto ao adotar um modelo de desenvolvimento base-
ado em cooperativas locais, com forte incentivo a producao nacional de turbinas. Nesse
cenario, a turbina Gedser, projetada por Johannes Juul em 1957, tornou-se uma referéncia
para os aerogeradores modernos, por apresentar trés pas e controle automatico por estol

aerodinamico.

A transicao para projetos de grande escala ocorreu no final do século XX e inicio
do século XXI, com destaque para os primeiros parques edlicos offshore. O pioneiro
foi o parque Vindeby, inaugurado na Dinamarca em 1991. Desde entao, o crescimento
no tamanho e na poténcia das turbinas tem sido exponencial. Enquanto os modelos
da década de 1980 possuiam rotores com cerca de 20 metros de diametro e poténcias
inferiores a 100 kW, em 2010 foi desenvolvida a turbina Haliade, com 153 metros de
didmetro. Mais recentemente, a China lancou a turbina GWH252-16MW, com mais de
250 metros de diametro e capacidade de 25 MW (VAICBERG; VALIATT; FERREIRA,
2021). As turbinas offshore utilizadas tém sido aprimoradas constantemente, assim como
o conhecimento sobre as condi¢oes de operacao no mar. A Figura 3 apresenta a evolucao

do diametro e poténcia das turbinas instaladas em parques eélicos offshore.
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Figura 3 — Crescimento do tamanho das turbinas edlicas.
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Fonte: Adaptado de (GWEC, 2025)

Com o avango das tecnologias, tornou-se viavel a construcao de aerogeradores cada
vez maiores, capazes de gerar volumes expressivos de energia. De acordo com (GWEC,
2025), em 2023, a energia edlica ja figurava entre as fontes que mais crescem no setor
elétrico mundial, com destaque para a China e os Estados Unidos, lideres em capacidade

instalada e inovagao tecnoldgica.

No Brasil, a primeira experiéncia com geragao edlica remonta a década de 1990,
na ilha de Fernando de Noronha, onde foi instalada uma turbina de 75 kW. A partir
de 2001, a criagdo do Programa Emergencial de Energia Eélica (Predlica), seguida pelo
Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (Proinfa), impulsionou
de forma decisiva o desenvolvimento do setor. Atualmente, o pais figura entre os dez
maiores produtores de energia edlica do mundo, com destaque para os parques localizados
na regiao Nordeste, onde os ventos constantes e intensos oferecem condigoes ideais para
esse tipo de geragao (CABRAL, 2015).

2.2 CENARIO ATUAL

2.2.1 Panorama Mundial e Brasileiro

Nas ultimas décadas, a matriz energética global tem passado por uma transicao
significativa, motivada pela urgéncia de reduzir as emissoes de gases de efeito estufa
e assegurar a seguranca energética frente as mudancas climaticas. Nesse cenario, a

energia edlica destaca-se como uma das fontes renovaveis mais promissoras, gragas a sua
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competitividade econémica, baixo impacto ambiental e ampla disponibilidade geografica.
No Brasil, essa tendéncia também se reflete na composi¢do da matriz elétrica nacional,
conforme ilustrado na Figura 4, que compara a participagao das diferentes fontes de
geragao entre os anos de 2023 e 2024. Observa-se uma redugao na contribuicao da fonte
hidraulica, que historicamente tem sido predominante no pais, passando de 58,9% para
55,3%. Essa queda foi compensada, principalmente, pelo crescimento das fontes solar
fotovoltaica, que passou de 7,0% para 9,3%, e edlica, que subiu de 13,2% para 14,1%,
além do aumento do uso de gés natural, de 6,3% para 7,0%. Essas mudancas evidenciam
a diversificacao da matriz elétrica brasileira, com destaque para o avanco das fontes
renovaveis nao convencionais, como a edlica e a solar. A figura também mostra que a
oferta total de eletricidade aumentou 5,5% em relacio a 2023, mesmo com uma queda de
1,7% na oferta hidrica, reforcando o papel das demais fontes na garantia do suprimento

energético.

Figura 4 — Participagao das fontes na matriz elétrica Brasileira em 2023 e 2024.
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Fonte: Adaptado da Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2025).

De acordo com o Global Wind Report 2025, publicado pelo Global Wind Energy
Council (GWEC) (GWEC, 2025), a capacidade total instalada de energia edlica no mundo
atingiu aproximadamente 1.145 GW até o final de 2024, somando os sistemas onshore
(em terra) e offshore (no mar). Desse total, 83,2 GW referem-se a capacidade offshore,
representando cerca de 7,3% da capacidade global, evidenciando a crescente relevancia

dessa tecnologia no cendrio internacional (GWEC, 2025), conforme ilustrado na Figura 5.



22

Figura 5 — Capacidade instalada e adi¢oes renovaveis 2023-2024.
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Fonte: Elaborado pela autora a partir de (GWEC, 2025).

A China mantém-se como lider mundial em energia edlica, ocupando o primeiro
lugar no segmento offshore pelo sétimo ano consecutivo, com cerca de 50% da capacidade
global instalada nesse segmento. O ranking também inclui Reino Unido, Alemanha,
Holanda e Taiwan. A Dinamarca, embora pioneira na area, deixou de figurar entre os cinco
maiores mercados em 2024. Apesar da leve desaceleracdo nas novas conexoes offshore, que
totalizaram 8 GW em 2024,representando uma queda de 26% em relacao a 2023, o setor

ainda registrou seu quarto melhor desempenho anual em expansao (GWEC, 2025).

As perspectivas para a proxima década sao otimistas: estima-se que, até 2034,
sejam adicionados 350 GW de capacidade offshore, alcancando um total acumulado de 441
GW, o que representaria uma ampliacao significativa da participacao da energia eélica no
mix energético mundial. Espera-se que a energia edlica offshore represente, até 2034, cerca
de 25% das novas instalacoes anuais, com destaque para mercados emergentes na América

Latina, Africa e regiao Asia-Pacifico, onde o potencial técnico ainda é subexplorado.

No Brasil, a energia edlica consolidou-se como uma, das principais fontes da matriz
elétrica, destacando-se por seu crescimento acelerado e pelo potencial de expansao. Atu-
almente, o pais ocupa a 5 posicao mundial em capacidade instalada onshore, com mais
de 30 GW em operagao, de acordo com o GWEC (GWEC, 2025). A Figura 6 ilustra a
distribuicdo percentual da capacidade edlica instalada onshore no mundo, evidenciando a
lideranca da China (54,16%), seguida pelos Estados Unidos (17,43%) e Alemanha (7,21%).
O Brasil aparece com 3,81% da capacidade global, consolidando-se como um dos principais

mercados emergentes no setor.
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Figura 6 — Poténcia Instalada de energia edlica atualmente.
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Fonte: Elaborado pela autora a partir de (GWEC, 2025).

Esse crescimento expressivo resulta da combinagao de politicas piiblicas de incentivo,
realizacao de leiloes de energia e caracteristicas naturais favoraveis, como a extensa costa
litoranea e a predominancia de ventos constantes e intensos, especialmente nas regioes
Nordeste e Sul. Segundo Empresa de Pesquisa Energética (EPE), o Brasil possui um
potencial técnico superior a 1.000 GW para geragao edlica, sendo mais de 700 GW apenas
offshore, com destaque para os estados do Ceard, Rio Grande do Norte e Maranhao (EPE,
2025).

Embora ainda nao existam usinas edlicas offshore em operagdo no pais, o cenario
vem se transformando rapidamente. De acordo com o Instituto Brasileiro do Meio
Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA), mais de 80 projetos estao em
fase de licenciamento, totalizando uma poténcia proposta superior a 200 GW (IBAMA,
2025).

Segundo o Operador Nacional do Sistema (ONS), em maio de 2024, a capacidade
total instalada no Sistema Interligado Nacional (SIN) era de 221.621 MW, dos quais
aproximadamente 13% correspondem a geracao edlica. A projecao é que esse valor alcance
254.431 MW até 2028, com destaque para a expansao das fontes renovaveis (ONS, 2025).

A matriz elétrica brasileira é composta predominantemente por um sistema hidro-
termo-edlico de grande porte, devido a elevada geracao proveniente dessas trés principais
fontes de energia. Como ilustrado na Figura 7, observa-se a diversidade das fontes que

compoem a matriz elétrica ao final de 2024. Considerando todas as fontes de geracao
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elétrica, em 2024 foram instalados 3,3 GW de nova poténcia, sendo a energia edlica
a segunda fonte que mais cresceu no ano, representando 10,8% da nova capacidade
instalada. Esse crescimento fez com que a fonte edlica atingisse 16,1% de participagao
na matriz elétrica brasileira, consolidando-se como uma das principais fontes renovaveis
do pais. Esse avanco ¢é fortemente impulsionado pela regiao Nordeste, responsavel por
mais de 90% da produgao edlica nacional. A predominancia dessa regiao se deve a
abundancia de ventos favoraveis, com caracteristicas constantes e de alta intensidade,
além de uma topografia ideal para instalagao dos aerogeradores. Os estados do Rio
Grande do Norte, Bahia, Ceara e Piaui lideram o ranking nacional, tanto em poténcia
instalada quanto em energia efetivamente gerada, de acordo com a Associacao Brasileira de
Energia Eélica (ABEEOLICA) (ABEEOLICA, 2025). A Figura 8 ilustra essa concentragio
regional, evidenciando a expressiva participacao do Nordeste na geracao de energia edlica
em 2024.

Figura 7 — Matriz Elétrica Brasileira.
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Fonte: Elaborado pela autora a partir de (ABEEOLICA, 2025).
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Figura 8 — Geragao de energia edlica por regiao do Brasil em 2024.
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Fonte: Elaborado pela autora a partir de (ABEEOLICA, 2025).

O Fator de Capacidade (FC) de uma usina representa a razao entre a sua pro-
ducao efetiva e a capacidade total instalada em um mesmo periodo. Esse indicador é
fundamental para avaliar o desempenho de empreendimentos de geracao elétrica e pode
variar significativamente entre paises, sendo influenciado por fatores como a localizacao
geografica das usinas, a qualidade do recurso edlico e as tecnologias utilizadas. O Brasil
tem se destacado mundialmente nesse quesito. Em 2021, o fator de capacidade médio das
usinas eélicas brasileiras foi de 52%, superando com folga a média global de 39%, conforme
dados da International Renewable Energy Agency (IRENA) (IRENA, 2018). Trata-se
de um desempenho notavel, considerando que o FC tipico para a fonte edlica costuma
variar entre 20% e 40%. Além disso, dados do ONS apontam que estados como Bahia, Rio
Grande do Norte e Ceara alcancaram, entre 2021 e 2023, indices superiores a 55%, o que
reforga a viabilidade técnica e econdmica da expansao edlica no Brasil. J4 em 2024, de
acordo com a Associacdo Brasileira de Energia Eélica (ABEEOLICA, 2025), o FC médio
nacional foi de 38%. O desempenho variou ao longo dos meses, atingindo seu pico em

setembro, com 50%, conforme mostrado na Figura 9.

Figura 9 — Fator de Capacidade mensal no Brasil em 2024.
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Fonte: (ABEEOLICA, 2025).
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2.2.2 Regulamentacao

A regulamentacao da geragao de energia edlica offshore no Brasil avancou signi-
ficativamente com a aprovagdo do Projeto de Lei n® 11247/2018, em 29 de novembro
de 2023. Essa nova legislacao estabelece dois modelos distintos para a disponibilizacao
de areas maritimas destinadas a exploracao energética: a oferta permanente e a oferta
planejada. Na oferta permanente, as dreas podem ser pleiteadas diretamente por agentes
interessados, sendo a andlise e autorizacao responsabilidade do poder concedente. Ja na
oferta planejada, o governo define previamente os blocos e realiza leildes para a concessao
(FERREIRA, 2023).

Dentre os principais aspectos discutidos durante a tramitacdo do projeto esta a
compensac¢ao financeira pelo uso do espago maritimo ptblico, comumente conhecida como
pagamento de royalties. A proposta inicial previa uma aliquota de 5% sobre a energia
gerada, conforme delineado no Projeto de Lei n® 576/2021. Contudo, ao longo do processo
legislativo, esse percentual foi reduzido para 1,5%. E relevante observar que o texto final
aprovado pela Camara dos Deputados nao estipula um valor minimo obrigatério para a
cobranca desses royalties, o que pode impactar diretamente a previsibilidade regulatoria e
os incentivos para o setor (FERREIRA, 2023).

Outro ponto abordado pela nova legislacao refere-se a necessidade de fomento a
industria nacional. Ainda que o texto mencione a importancia do incentivo a producao
local, nao define diretrizes claras ou metas especificas que assegurem esse desenvolvimento.
A auséncia de instrumentos regulatorios concretos evidencia a urgéncia de politicas publicas
complementares que estimulem inovagao tecnoldgica, geracao de empregos qualificados e
o fortalecimento da cadeia produtiva nacional no segmento edlico offshore (FERREIRA,

2023).

A construgao de um arcaboucgo regulatorio mais robusto e detalhado é, portanto,
fundamental para consolidar a posicao do Brasil como um dos lideres emergentes na geracao
de energia offshore. Estudos anteriores sugerem que, para isso, é crucial desenvolver modelos
de leilao especificos para esse tipo de projeto, os quais devem considerar nao apenas o
menor preco ofertado, mas também atributos qualitativos como a inclusao de clausulas que

promovam a pesquisa, inovagao e integragdo com a industria nacional (CABRAL, 2015).

Paralelamente ao avango normativo, o desenvolvimento técnico e o interesse co-
mercial pela energia edlica offshore no Brasil tém crescido de forma expressiva. Dados
ONS indicam que estados como Maranhao, Piaui e Bahia apresentaram elevados fatores
de capacidade média no periodo entre 2021 e 2023, revelando um cenario promissor para o

aproveitamento dos recursos eélicos maritimos.

Até julho de 2025, o IBAMA ja havia recebido 104 pedidos de licenciamento
ambiental para projetos edlicos offshore, distribuidos por oito estados do litoral brasileiro.

A capacidade total estimada desses projetos atinge 247,3 GW, conforme apresentado na
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Figura 10, um volume que demonstra o interesse crescente de investidores nacionais e
internacionais nesse mercado estratégico (IBAMA, 2025). A distribuicdo geografica desses
empreendimentos, bem como a evolugao temporal das solicitagoes, estao representadas
nas Figuras 11 e 12, respectivamente (IBAMA, 2025).

Figura 10 — Capacidade total estimada dos investimentos nacionais offshore.

Fonte: (IBAMA, 2025).
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Figura 11 — Distribuicao geografica de empreendimentos edlicos offshore.

Fonte: (IBAMA, 2025).

Figura 12 — Progresso na demanda de licenciamento.
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Fonte: (IBAMA, 2025).

Apesar desse dinamismo, o setor enfrenta um dos seus principais desafios: a sobre-
posicao de areas entre diferentes projetos. Muitos empreendimentos tém sido propostos
para as mesmas regides maritimas, gerando conflitos de uso e exigindo critérios mais
refinados de ordenamento espacial. A Figura 13 ilustra essa problemética ao mostrar as

dreas maritimas sob andlise e a coincidéncia entre os pedidos (IBAMA, 2025).
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Figura 13 — Parte do mapa dos projetos edlicos offshore no Brasil.

Fonte: (IBAMA, 2025).

O relatério do IBAMA também oferece um panorama técnico detalhado sobre os
projetos em avaliacdo, incluindo informagoes como os nomes dos empreendedores, tipos
e modelos de aerogeradores, quantidade e poténcia instalada. Dentre os modelos mais
recorrentes estao o V236 de 15 MW da Vestas, presente em 36% dos projetos; o Haliade-X
de 12 MW da General Electric (GE), com 8%; e o WEC 265 de 20 MW, que aparece
em 7% dos casos. Juntos, esses trés modelos somam mais de 73% das propostas com

aerogeradores ja definidos.

Outro aspecto relevante é a diversificacdo dos agentes empreendedores no setor
eblico offshore brasileiro. Dos 104 projetos protocolados, cerca de 24% pertencem a
empresas com apenas um unico projeto cadastrado, enquanto o restante ¢ de companhias
que atuam com multiplos empreendimentos em diferentes regides do pais. Essa configuracao
revela nao apenas o aumento da competitividade no setor, mas também um elevado grau
de internacionalizagao, com a presenca de grandes players como Petrobras, TotalEnergies e
Shell, além da distribuicao geografica variada dos empreendedores, o que reforca o interesse
por diversas areas do litoral nacional (IBAMA, 2025).
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar e discutir estudos relevantes relacionados
ao tema desta pesquisa, destacando os métodos empregados, os modelos adotados e os

principais objetivos de cada investigacao.

(CABRAL, 2021), desenvolveu um estudo voltado & otimizacao do layout e do
sistema coletor de parques edlicos offshore, empregando o algoritmo de ecolocalizagao de
morcegos Bat Algorithm (BA) em sua versao adaptada. O trabalho teve como principal
objetivo aprimorar a eficiéncia na alocacao das turbinas e na configuragdo do sistema de
cabos, de modo a maximizar a extracao de energia e minimizar as perdas elétricas e os

custos associados.

O autor apresentou uma formulacao matematica detalhada do wake effect, conside-
rando a reducao da velocidade do vento causada pela interferéncia entre aerogeradores,
e modelou o problema de forma discreta, com a area do parque dividida em células
retangulares representando possiveis posi¢oes de instalagao. Foram avaliadas diferentes
técnicas de otimizacao baseadas em inteligéncia computacional, incluindo o Grey Wolf
Optimizer (GWO) , o Particle Swarm Optimization (PSO) e as versoes original e modifi-
cada do algoritmo BA (BAT modificado), visando analisar o desempenho e a eficiéncia

computacional de cada abordagem.

Os resultados obtidos em simulagoes de casos tutoriais e em um estudo de caso
aplicado ao litoral do Nordeste brasileiro demonstraram que o algoritmo BAT-mod apre-
sentou desempenho superior em relagao as demais técnicas, tanto na definicao do layout
das turbinas quanto na otimizacao do sistema coletor. As modifica¢oes introduzidas no
algoritmo de ecolocalizacao resultaram em melhor convergéncia e maior eficiéncia na busca
de solucgoes, proporcionando uma reducao de 10,66% nas perdas de geracao associadas ao
wake effect, além de configuragdes mais econémicas em termos de cabeamento e perdas
elétricas. O estudo evidenciou, portanto, o potencial de aplicacao de métodos bioinspira-
dos na otimizacgao integrada de parques edlicos offshore, contribuindo para o avango das

técnicas de modelagem e planejamento desse tipo de empreendimento.

(AMOUSSOU et al., 2023) propds um modelo de otimizagao para dimensionamento
6timo de um sistema hibrido de geracdo de energia composto por fontes fotovoltaicas,
eblicas e sistemas de armazenamento baseados em hidrogénio e baterias de fon-litio. O
estudo teve como objetivo substituir uma usina termoelétrica a 6leo combustivel pesado
(HFO) localizada no sudoeste de Camardes, buscando reduzir o custo total do projeto ao
longo de sua vida ttil, mantendo niveis aceitaveis de confiabilidade energética, medidos
pelo indice Loss of Power Supply Probability (LPSP).

O trabalho é relevante por integrar critérios técnicos e econdmicos em um tnico

problema de otimizagao e por aplicar quatro metaheuristicas distintas para a obtencao
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da solugdo 6tima: Moth Flame Optimization (MFO), Improved Grey Wolf Optimizer (I-
GWO), Multiverse Optimizer (MVO) e African Vultures Optimization Algorithm (AVOA).
A adocgao de multiplos algoritmos teve como proposito assegurar a robustez dos resultados,
possibilitando uma comparacao direta entre as técnicas em termos de custo total do ciclo

de vida (TLCC), velocidade de convergéncia e qualidade das solugdes obtidas.

Entre os algoritmos utilizados, o MFO apresentou melhor desempenho, alcancando
o menor custo total do projeto (US$ 692.291.975,22) e a convergéncia mais rapida, atingindo
o 6timo apods 105 iteragoes. As demais técnicas, embora tenham produzido resultados
préximos, apresentaram custos ligeiramente superiores (diferencas entre 0,32% e 0,63%), o
que evidencia a consisténcia dos resultados e a efetividade do MFO para o tipo de problema
abordado. Esse resultado reforca o potencial do MFO em problemas de dimensionamento de

sistemas hibridos renovaveis, caracterizados por alta nao linearidade e multiplas restrigoes.

(SHIN; BAEK; RHEE, 2020) investigou a otimizagao do arranjo de turbinas em
parques eélicos offshore, com foco na maximizagao da producao anual de energia (AEP)
e na minimizagado das perdas por wake effect. O estudo é relevante no contexto de
energia renovavel, especialmente para regioes como a Coreia do Sul, onde os parques
offshore enfrentam limita¢oes geograficas e ambientais, como proximidade da costa e relevo

complexo.

O artigo apresenta um estudo de caso de um parque edlico de 60 MW na costa de
Busan, utilizando dados de vento entre 2001 e 2018 para andlise do recurso edlico local.
Os autores aplicaram algoritmos evolutivos (EA) e de Particle Swarm Optimization (PSO)
para otimizar a disposi¢ao das turbinas, comparando dois cenarios: um baseado em
padroes regulares de linhas e colunas, e outro utilizando coordenadas livres para cada
turbina. Para ambos os cenarios, foi utilizado um metamodelo que aproximava fungoes
computacionalmente intensivas, permitindo que os algoritmos de otimizacao funcionassem

de forma eficiente sem perda de confiabilidade.

Os resultados mostraram que, com o layout otimizado, a produgao anual de energia
atingiu 172.437 MWh, com fator de capacidade de 26,5%, o que poderia suprir cerca de
4,6% do consumo de eletricidade da regiao metropolitana de Busan em 2019. Entre as
variaveis de projeto mais influentes, destacam-se o angulo de rotagao das turbinas em
relacao a direcao predominante do vento e a distancia em relagao a costa, sendo que o
aumento da distancia da costa aumentou a AEP, mas nao reduziu linearmente as perdas

por esteira, que se tornaram minimas a 1.250 m da costa.

O artigo de (RAMLI; BOUCHEKARA, 2020) apresenta uma proposta de otimizagao
para o problema de layout de parques eblicos ( Wind Farm Layout Optimization — WFLO)
por meio de uma nova metaheuristica denominada Binary Most Valuable Player Algorithm
(BMVPA). O objetivo do estudo ¢ posicionar de forma eficiente as turbinas eélicas dentro

de uma area pré-definida, considerando restri¢coes espaciais, efeitos de wake effect, curva de



32

poténcia e diferentes cenarios de vento, a fim de minimizar o custo de energia e maximizar

o aproveitamento do recurso edlico.

O problema de WFLO é reconhecido por sua natureza nao linear, multimodal e
de alta dimensionalidade, o que o torna dificil de resolver por métodos de otimizacao
classicos. Por esse motivo, o artigo propoe a utilizacao de uma metaheuristica moderna
baseada em uma metafora esportiva. O algoritmo original MPVA| foi desenvolvido para
espacos de busca continuos e modela a competicao entre “jogadores”, que representam
solucoes potenciais, organizados em “times”. Cada iteragao do processo envolve fases de
competicao individual e coletiva, nas quais os jogadores atualizam suas habilidades com
base no desempenho do melhor jogador do time (franchise player) e do melhor jogador da
liga (MVP).

Como o problema de layout edlico envolve decisdes bindrias, a presenca (1) ou
auséncia (0) de turbinas em cada ponto do terreno, os autores desenvolveram uma
versao bindria do MVPA, denominada BMVPA. Essa adaptagao utiliza uma funcao de
transferéncia hiperbdlica, que converte as atualiza¢des continuas em probabilidades de
troca entre os estados binarios. Assim, o algoritmo mantém o comportamento adaptativo

do MVPA, mas adequado a problemas discretos.

A metodologia foi aplicada em dez cenarios distintos, que consideraram diferentes
tamanhos de terreno, velocidades de vento e situagoes com e sem obstaculos. O desempenho
do BMVPA foi comparado com o de duas outras metaheuristicas amplamente utilizadas:
Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) e Genetic Algorithm (GA), a fim de avaliar

sua eficiéncia e robustez.

Os resultados mostraram que o BMVPA apresentou desempenho superior em nove
dos dez cenarios testados, alcancando menores custos de energia e maior estabilidade das
solugoes em comparagao com os demais algoritmos. Apenas no cenario 9 o BPSO obteve
resultados ligeiramente melhores. Verificou-se também que a introducao de obstaculos nos
terrenos elevou o custo de energia, uma vez que reduziu o espaco de busca e limitou o
numero de configuragoes possiveis. Ainda assim, o BMVPA manteve resultados consistentes,

demonstrando boa robustez e capacidade de convergéncia.

Além disso, os autores destacaram que o algoritmo apresentou menores perdas por
wake effect em relagao as demais técnicas, contribuindo para um arranjo mais eficiente
das turbinas. A andlise detalhada dos cenarios reforcou a vantagem do BMVPA tanto em

terrenos livres quanto em terrenos com restrigcoes espaciais.

O artigo enfatiza que o BMVPA se mostra uma alternativa promissora para a
otimizacao de layouts de parques edlicos, aliando simplicidade conceitual, eficiéncia e

flexibilidade para tratar varidveis discretas.

O artigo de (AMARAL; CASTRO, 2017), apresenta uma metodologia voltada &

otimizacao do layout de parques edlicos offshore, considerando simultaneamente as perdas
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associadas ao wake effect e as perdas elétricas internas da rede de coleta. Diante dos
elevados custos envolvidos na geracao offshore, o estudo busca maximizar a producao
anual de energia (AEP) e, consequentemente, reduzir o custo nivelado de energia (LCOE).
Para isso, os autores propoem o posicionamento estratégico das turbinas dentro de uma
malha de subcélulas retangulares, o que permite maior flexibilidade no arranjo espacial das
maquinas. O problema de otimizagao é resolvido por meio de algoritmos metaheuristicos,
especificamente o GA e o PSO, os quais sdo comparados quanto a eficiéncia computacional
e a capacidade de encontrar configuragoes de maxima producao. Os resultados evidenciam
que o método metaheuristico, em especial o GA, é mais eficaz na determinacao do arranjo
6timo, oferecendo um equilibrio entre a minimizacao das perdas por esteira e das perdas
elétricas internas. O estudo contribui para o avanco das técnicas de otimizagao aplicadas
ao planejamento de parques edlicos offshore, reforcando a importancia de abordagens

integradas que considerem simultaneamente fatores aerodinamicos e elétricos.

O estudo de (PILLAI et al., 2017) propée uma metodologia sistematica para a
otimizacao do layout de parques edlicos offshore, aplicando-a ao caso do parque edlico
Middelgrunden, localizado proximo a Copenhague, Dinamarca. O principal objetivo do
trabalho é desenvolver e validar uma estrutura de otimizacao capaz de reduzir o Custo
Nivelado de Energia (LCOE), considerando de forma integrada os aspectos energéticos e

econdmicos do projeto.

A metodologia incorpora uma modelagem detalhada do LCOE, superando limitagoes
de ferramentas anteriores que tratavam os custos de maneira simplificada. O modelo
abrange os componentes de custos de capital (CAPEX) e custos operacionais (OPEX),
além da produgdao anual de energia (AEP). Para a etapa de otimizagdo, foram empregados
dois algoritmos de inteligéncia artificial, sendo eles o Algoritmo Genético (GA) e o Particle
Swarm Optimization (PSO), sob trés diferentes conjuntos de restrigoes: modo continuo,
modo em grade (array) e modo bindrio, variando conforme o nivel de liberdade posicional

das turbinas.

Os resultados indicaram que ambos os métodos apresentaram redug¢oes no LCOE
entre 1% e 3,5% em relacao ao layout original do Middelgrunden, com aumento na AEP
e incrementos moderados no custo total. Essas redugoes corresponderam a ganhos no
Valor Presente Liquido (NPV) entre 1,5 e 4,7 milhGes de euros, demonstrando o potencial
econoémico de pequenas melhorias na disposi¢do das turbinas. O estudo também revelou
que, embora o GA e o PSO apresentem desempenho semelhante, o conjunto de restri¢oes

espaciais exerce maior influéncia sobre o resultado final do que o tipo de algoritmo utilizado.

Apesar da alta precisao na estimativa da producdo de energia (erro inferior a
1%), a modelagem de custos apresentou maior incerteza, especialmente no termo OPEX
(erro superior a 200%), atribuida ao uso de dados histéricos de anos com baixa despesa

operacional e as particularidades do Middelgrunden, conhecido por seus custos abaixo
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da média da industria. Ainda assim, os autores destacam que tais erros sdo sistematicos
entre os diferentes layouts, nao comprometendo a validade da metodologia na etapa de

otimizagao.

Além de evidenciar o impacto de fatores técnicos e econdmicos, o estudo discute
também aspectos sociais e regulatérios, como as restrigoes de impacto visual que influenci-
aram o projeto real, ressaltando que limitacoes dessa natureza podem reduzir a eficiéncia
econdémica de um parque. A comparacao entre o layout otimizado e o layout construido
permitiu quantificar essas perdas e demonstrar o valor da abordagem proposta como

ferramenta de apoio a decisao para planejadores e desenvolvedores de projetos offshore.

Em continuidade a essa pesquisa, (TEGNER et al., 2018) expandem a metodologia
de (PILLAI et al., 2017) ao propor um modelo abrangente de otimizacao de layout
fundamentado em uma funcao de custo nivelado de energia (LCOE) mais detalhada, que
considera simultaneamente aspectos de geracao e custos ao longo de toda a vida 1til do
empreendimento. A abordagem busca representar de forma mais realista as interagoes
entre desempenho energético e custos de investimento e operacao, estruturando-se desde a
defini¢do das posicoes das turbinas até a otimizacao da infraestrutura elétrica intra-array,

isto é, das conexoes internas entre as turbinas.

O modelo introduz trés modos de operagao: array mode, baseado em uma malha
regular de espacamento constante; binary mode, no qual o espago do parque ¢ discretizado
em posi¢oes permitidas; e continuous mode, que admite liberdade total de posicionamento
dentro da area do parque. Essa flexibilidade permite avaliar o impacto de restrigoes
regulatorias, como as impostas por 6rgaos maritimos, sobre o desempenho e o custo global

do projeto.
Além disso, (TEGNER et al., 2018) incorporam um submddulo de otimizagao

elétrica, que utiliza algoritmos de busca de caminhos e programacao linear inteira mista
(MILP) para determinar as rotas e dimensoes 6timas dos cabos submarinos, considerando
obstéaculos do leito marinho e limitagoes de capacidade. Dessa forma, o modelo integra a
andlise do layout fisico ao dimensionamento técnico e economico da infraestrutura elétrica,

aspecto frequentemente simplificado em estudos anteriores.

Na etapa de otimizacao, os autores empregam novamente os algoritmos GA e PSO,
configurados com parametros adaptativos para garantir convergéncia e evitar solugoes locais.
Aplicado ao parque de Middelgrunden, o modelo manteve alta precisao na estimativa da
AEP (erro inferior a 1%) e indicou redugoes potenciais de 1% a 3,5% no LCOE, equivalentes

a ganhos financeiros entre 1,5 e 4,7 milhoes de euros ao longo da vida ttil do projeto.

A Tabela 1 apresenta uma sintese dos principais trabalhos relacionados a otimizacao
de parques edlicos. Observa-se que diferentes metaheuristicas tém sido aplicadas para
resolver problemas de otimizacao de layout e dimensionamento de sistemas energéticos,

como GA, PSO, GWO, MFO e outras abordagens bioinspiradas. Entretanto, ainda existem
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desafios relacionados a comparacao entre diferentes algoritmos e a analise do desempenho

dessas técnicas em cenarios especificos de parques edlicos offshore.

Tabela 1— Sintese dos trabalhos relacionados a otimizacao de parques edlicos.

Referéncia Problema abordado Método de oti- Aplicagao Principais resultados
mizacao
(AMARAL; Otimizagdo conside- GA e PSO Parques eblicos GA apresentou melhor equi-
CASTRO, 2017) rando wake effect e offshore librio entre producdo energé-
perdas elétricas tica e perdas elétricas.

(PILLAI et al., Otimizagdo visando re- GA e PSO Parque Middelgrun- Redugao entre 1% e 3,5% no
2017) dugdo do LCOE den (Dinamarca) LCOE.

(TEGNER et al., Otimizacao integrada GA, PSO e Parque Middelgrun- Integragio entre layout das
2018) de layout e rede elé- MILP den turbinas e infraestrutura elé-

(RAMLI; BOU-

trica
Problema WFLO com

BMVPA, BPSO

Posicionamento de

trica do parque.
BMVPA apresentou melhor

CHEKARA, restrigoes espaciais e GA turbinas em diferen- desempenho em 9 de 10 ce-
2020) tes cendrios narios analisados.
(SHIN; BAEK; Otimizacdo do layout EA e PSO Parque de 60 MW Layout otimizado aumentou
RHEE, 2020) de turbinas offshore na Coreia do Sul a AEP e o fator de capaci-
dade do parque.
(CABRAL, Otimizacao do layout BA, BAT-mod, Parque offshore no BAT-mod apresentou me-
2021) e sistema coletor GWO e PSO Nordeste brasileiro  lhor convergéncia e reducao
offshore de 10,66% nas perdas por
wake.
(AMOUSSOU et Dimensionamento de MFO, I[-GWO, Sistema solar-edlico MFO apresentou menor
al., 2023) sistema hibrido renovd- MVO e AVOA com armazena- custo total do ciclo de vida.
vel mento
Este trabalho  Otimizacao do layout BA, GWO e Dois parques edlicos MVO apresentou melhor de-
de parques edlicos MVO offshore sempenho nos dois parques
offshore analisados, com maior potén-

cla média gerada em compa-
racdo aos algoritmos BA e

GWO.

Fonte: Elaborado pela autora.
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4 METODOS DE OTIMIZACAO

Os métodos de otimizagao constituem um conjunto de técnicas matematicas e
computacionais desenvolvidas para identificar, entre inimeras possibilidades, a solucao
mais adequada para um problema especifico, considerando suas restri¢oes e objetivos. Essas
técnicas sao aplicadas em diversas areas do conhecimento, como engenharia, economia,
agricultura, logistica e transporte, devido a sua capacidade de apoiar decisoes complexas.
Na engenharia, por exemplo, sao essenciais para aprimorar o desempenho de sistemas; na
economia, contribuem para a maximizacao de lucros ou a redugao de custos; na agricultura,
auxiliam no planejamento de colheitas e no uso eficiente de recursos; e, na logistica,

permitem aperfeicoar rotas e processos de distribuicao, reduzindo tempo e despesas.

O propdsito central de qualquer método de otimizacao é encontrar a melhor solucao
possivel para uma Funcao Objetivo (FOB), seja buscando seu valor maximo ou minimo,
sempre respeitando um conjunto de restrigoes predefinidas. Essa funcao pode representar
diferentes metas, como aumento de lucro, diminuicao de custos ou melhoria de desempenho
de sistemas complexos. Em muitos casos, os problemas podem envolver multiplos objetivos,
dando origem aos chamados modelos multiobjetivo, nos quais diferentes critérios precisam

ser considerados simultaneamente.

A escolha do método mais adequado depende das particularidades do problema e dos
recursos computacionais disponiveis (OLIVIERI, 2004). De forma geral, os métodos de oti-
mizacao podem ser divididos em duas categorias: deterministicos, que apresentam sempre
o mesmo resultado a partir de uma mesma condigao inicial, e estocasticos/probabilisticos,

cujo desempenho pode variar devido a presenca de aleatoriedade no processo de busca.

Além dessas abordagens, ha também os métodos heuristicos, que utilizam estratégias
exploratorias e sucessivas, aproximacoes com base em experiéncia ou regras praticas para
localizar solucoes de boa qualidade. Tais métodos nao garantem a obtencao do 6timo
global, mas sao amplamente utilizados pela capacidade de contornar func¢ées complexas
com multiplos minimos e maximos locais. Podem ainda ser deterministicos ou estocasticos,

dependendo da forma como a aleatoriedade é incorporada ao algoritmo.

Com o passar dos anos, diversas metaheuristicas inspiradas em fenémenos naturais
foram desenvolvidas. Esses métodos baseiam-se em principios biolégicos, comportamentais
ou ecologicos, operando por meio de populacoes de solugoes que interagem e evoluem
segundo regras de transi¢cao, mecanismos probabilisticos e estratégias de penalizacao para

violagoes de restri¢oes.

Como nao existe uma técnica universal capaz de resolver eficientemente todos
os tipos de problema, diferentes algoritmos foram concebidos para lidar com desafios

variados. Entre os métodos baseados na natureza mais conhecidos destacam-se: GA
(HOLLAND, 1992), Ant Colony Optimization (ACO) (DORIGO, 1992), PSO (KENNEDY;
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EBERHART, 1995), Bat Algorithm (BA) (YANG, 2010) e o Grey Wolf Optimizer (GWO)
(MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014).

Esses algoritmos populacionais possuem caracteristicas particularmente vantajosas,
como a habilidade de explorar diversas regioes do espaco de busca, lidar com parametros
continuos e discretos, e identificar multiplas solu¢oes promissoras em nivel global. Entre-
tanto, apresentam também limitacoes, como maior demanda computacional e dependéncia

dos parametros iniciais.

No contexto desta dissertacdo, sao analisados e comparados trés métodos de
otimizac¢ao inspirados na natureza: BA, GWO e o MVO. A escolha dos algoritmos BA e
GWO foi motivada por sua aplicacao em estudos relacionados a otimizacao de layout de

parques edlicos descritos na literatura.

Por outro lado, o MVO ainda possui pouca exploracao nesse tipo especifico de
problema. Dessa forma, sua inclusao neste trabalho teve como objetivo avaliar seu
desempenho na otimizacao do layout de parques edlicos e verificar seu potencial quando

comparado a algoritmos ja consolidados na literatura.

4.1 BAT ALGORITHM

O BA é um método metaheuristico de otimizacao proposto por (YANG, 2010),
inspirado no comportamento de ecolocalizagao dos morcegos microchiroptera. Esses
morcegos utilizam pulsos ultrassonicos curtos para detectar obstaculos, localizar presas e
estimar distdncias por meio da analise do eco refletido. Ao traduzir esse comportamento
para o dominio matematico, Yang criou um algoritmo que equilibra exploragao global e

busca local refinada, com notavel eficiéncia e simplicidade de implementagao.

O BA foi desenvolvido para resolver problemas continuos de otimizacao, inclusive
fungoes multimodais complexas, e desde sua formulacio tem sido amplamente aplicado

em engenharia, controle, aprendizado de maquina e problemas combinatorios.

O principio do BA estd na capacidade dos morcegos de ajustar dinamicamente
a frequéncia dos pulsos emitidos, o nivel de intensidade (loudness) e a taxa de emissao
de pulso, de acordo com a proximidade do alvo. Analogamente, no espago de busca,
cada morcego representa uma solugao candidata, que se move conforme a sua velocidade,
frequéncia e qualidade (aptidao da solugao). Essas caracteristicas permitem que o BA se
comporte como uma populacao de agentes inteligentes, que interagem cooperativamente

para localizar o 6timo global.

Cada morcego ¢ ¢ caracterizado pelos seguintes parametros:

o posicdes iniciais dos morcegos X; € RY, representando uma solucdo candidata, em
que d corresponde & dimensao do problema de otimiza¢ao (nimero de varidveis de

decisdo);
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« velocidade V;
o frequéncia de som f;;
o taxa de emissao de pulsos r;;

o amplitude do pulso A;.

As Equacoes 4.1, 4.2 e 4.3 descrevem o comportamento dindmico do algoritmo,
em que as frequéncias f;, velocidades V; e posi¢oes X; sao continuamente ajustadas para
direcionar a busca em direcao a melhor solucao global X,. A variavel aleatoria 3 controla
a diversidade das frequéncias, permitindo alternar entre movimentos exploratorios amplos

e ajustes locais mais refinados.

fi = fmin + (fmax - fmin)67 6 ~ U(O71> (41)
VI = Vi (X XD (42)
Xt = Xt 4yt (4.3)

No inicio do processo de otimizagao do BA, é definido o niimero de morcegos (n)
e as taxas de decréscimo da amplitude do pulso a e de aumento da emissao de pulsos
A. As posigoes iniciais dos morcegos (X;) e seus parametros individuais, sendo eles:
velocidade (V;), frequéncia (f;), taxa de emissao de pulsos (r;) e amplitude do pulso (A;),
sao determinadas. Essas posigoes (X;) representam as possiveis solugoes, que sao avaliadas
e classificadas pelo valor da FOB. A melhor posigao avaliada (X,) identifica o melhor

morcego da populacao.

Em seguida, o algoritmo comeca seu processo iterativo, e o critério de parada
pode ser definido pelo niimero de iteragoes, estagnagao ou tempo de execugao. A cada
iteracdo t, as frequéncias (f,;), velocidades (V;'™) e posicdes (X}™') dos morcegos sdo
atualizadas como apresentado nas Equagoes 4.2 e 4.3, em que a frequéncia do morcego %
estd entre o valor minimo (fiuin) € Maximo (frax) € 8 é um nimero aleatério pertencente
ao intervalo [0,1] em que X, é a melhor solugao global encontrada até o momento. A
variavel aleatoria [ controla a diversidade de frequéncias, o que permite alternar entre

movimentos exploratérios amplos e ajustes finos locais.

Para refinar a solucdo, o BA utiliza uma etapa de busca local adaptativa. Quando
um morcego encontra uma solugao promissora, ele realiza um pequeno ajuste local segundo
a equagao 4.4:

Xpew = Xy + €Al (4.4)
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onde € € [—1,1] é um ntimero aleatério e A* é a média da intensidade de todos os morcegos
na iteragao t. Esse mecanismo é andlogo ao resfriamento adaptativo do Simulated Annealing,
pois o parametro A; decresce a cada iteragao, reduzindo gradualmente a amplitude dos

movimentos e favorecendo a convergéncia.

A intensidade A; e a taxa de emissao r; sao ajustadas dinamicamente ao longo das

iteragoes, a medida que as solu¢oes evoluem, conforme mostram as Equacoes 4.5 e 4.6:

At = Al (4.5)
rith = r)[1 — exp(—7t)] (4.6)

onde:

e «a € (0,1) controla o decaimento da loudness (analogo ao fator de resfriamento);

e v > 0 regula o crescimento da taxa de emissao de pulsos.

Valores tipicos usados pelo autor sdo a = 0.9 e v = 0.9. Com o avango das iteragoes,
A; = 0er; = 1, refletindo o comportamento real dos morcegos, que emitem mais pulsos

de baixa intensidade conforme se aproximam do alvo.

A Figura 14 apresenta o fluxograma do Bat Algorithm, ilustrando visualmente as

principais etapas do processo iterativo descrito.



Figura 14 — Fluxograma do Bat Algorithm.
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e

Y
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morcego temporario

0}
recebe os valores do J

Fonte: Elaborado pela autora.
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O BA foi comparado com GA e PSO (YANG, 2010). Os resultados médios de 100
execucoes, considerando uma tolerancia de € < 107°, demonstraram que o BA apresenta
menor numero de avaliagoes de funcao e maior taxa de sucesso na localizagao do 6timo

global.

Portanto, o BA pode ser visto como uma generalizacao dessas abordagens, combi-

nando elementos de ambas com o controle adaptativo de frequéncia e pulsos.

O BA apresenta um equilibrio eficaz entre exploracao e intensificacao, utilizando
mecanismos inspirados na ecolocalizacdo para ajustar dinamicamente a busca. Sua
estrutura simples e adaptavel, aliada a capacidade de escapar de 6timos locais, o torna

uma poderosa ferramenta de otimizacao.

Os estudos iniciais (YANG, 2010) demonstraram que o BA supera algoritmos como

GA e PSO em precisao e velocidade de convergéncia.

4.2 GREY WOLF OPTIMIZER

O GWO, proposto por (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014), é um algoritmo
de otimizacgao inspirado no comportamento social e nas estratégias de caga dos lobos
cinzentos (Canis lupus). O GWO modela matematicamente a hierarquia social e as fases
de caga (cercar, perseguir e atacar a presa), traduzindo essas etapas em mecanismos de

exploracao e exploracao intensiva do espaco de busca.

Na natureza, os lobos organizam-se em grupos com estrutura hierdarquica. O GWO
representa essa hierarquia por meio de quatro tipos de individuos: X,, Xg, X5 e X, onde
X, representa o lobo alfa (melhor solugdo), X3 representa o lobo beta (segunda melhor
solugdo), X representa o lobo delta (terceira melhor solugao) e X, representa os demais
lobos da populagao. Os lobos «, 5 e § guiam o movimento dos demais em direcao a presa
(6timo global).

Para gerar uma nova solucao, sao calculados vetores de distancia entre a solucao
atual X! e as trés melhores a, 3, d, ordenadas de forma decrescente em termos de avaliacdo.
Essas distancias sao calculadas conforme a Equacao 4.7. Os vetores C' assumem valores
61, 52 e 63, respectivamente, sendo eles vetores da mesma dimensao das solucoes. Esses
vetores C, sdo compostos por valores aleatérios entre 0 e 2. Quanto a X , assumem o0s

valores de X,,, X3 e Xs, que representam as posicoes das solucoes «, 3 e 9, respectivamente.

D=|C-X,(t) - X (1) (4.7)
e a atualizacdo da posicao do lobo é dada pela Equacao 4.8

— —

X(t+1)=X,(t)—A-D (4.8)



42

onde:

g:2a~ﬂ—a, C=2-1 (4.9)

Na Equagao 4.9 vetores 77 e r3 sdo nimeros aleatérios uniformes no intervalo [0,1],
e o parametro a é reduzido linearmente de 2 para 0 ao longo das iteracoes, controlando o

equilibrio entre exploragao (busca global) e exploragao local.

Com base nas distancias calculadas pela Equagao 4.8 , sao determinadas possiveis
solugoes representadas por X , podendo assumir trés posicoes: Xl, X, e Xg, CcOmo na
Equacao 4.10. O vetor ff, que pode assumir os valores ffl, ffg e 14_:3, é composto por
nimeros aleatdrios entre -1 e 1, multiplicados pelo fator aeyp, que decresce linearmente de
2 a 0. Inicialmente, esses vetores sao aleatérios entre -2 e 2, mas esse intervalo diminui ao
longo das iteragoes do processo. A partir da média aritmética dessas trés novas posicoes,
calcula-se a nova solucao, conforme demonstrado pela Equacao 4.11. As etapas de busca
local e global neste algoritmo estao relacionadas aos valores de le, Ay e A Quando os
modulos desses vetores sao maiores do que 1, as novas posigoes sao obtidas afastando-se
da posicao considerada como o ponto 6timo; caso contrario, as novas posi¢oes sao obtidas

aproximando-se dela.

— —

KXo A Dy, X Xy— Ay-Dyy Xye 55— Ay-D; (410)

X(t+1) = 1+ 32+ 3

Essa equagao garante que cada agente busque o 6timo global com base na experiéncia

(4.11)

coletiva dos lobos lideres.

onde:

e X (t): vetor posi¢do de um lobo no espago de busca na iteragao t;

ol

o X g€ )?5: posicoes das trés melhores solucoes da populacao;

o X, X5 e X3: posigoes intermediarias calculadas a partir dos lobos lideres;

ol

vetor distancia entre a posicao atual do lobo e a presa;
o A e C: vetores coeficientes que controlam o movimento dos lobos;
e 7] e 73 vetores aleatérios com valores uniformemente distribuidos no intervalo [0,1];

e a: parametro de controle que decresce linearmente de 2 para 0 ao longo das iteracoes;

t: indice de iteracao do algoritmo.
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O algoritmo GWO foi avaliado em 29 fungoes de benchmark (MIRJALILI; MIR-
JALILI; LEWIS, 2014), abrangendo fung¢oes unimodais, multimodais, de dimensao fixa
e compostas. Os resultados obtidos demonstraram uma alta capacidade de exploragao
nas fungoes multimodais, boa intensificacdo da busca nas fung¢ées unimodais, efetiva
evasao de minimos locais nas fungoes compostas e rapida convergéncia em problemas de
engenharia. Devido a sua simplicidade matematica, ao reduzido nimero de parametros de
controle e ao forte desempenho apresentado, o GWO é amplamente reconhecido como uma
metaheuristica eficiente para problemas de otimizacao continua e restrita. A Figura 15

apresenta o fluxograma do algoritmo, ilustrando o processo geral de sua execucao.
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Figura 15 — Fluxograma do Grey Wolf Optimizer.
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4.3 MULTIVERSE OPTIMIZATION ALGORITHM

Fonte: Elaborado pela autora.

O MVO, proposto por (MIRJALILI; MIRJALILI; HATAMLOU, 2016), é uma
metaheuristica baseada em populacao inspirada na teoria do multiverso na fisica. De
acordo com essa teoria, miltiplos universos coexistem simultaneamente, cada um com
propriedades distintas. O MVO utiliza trés fenémenos cosmolégicos para orientar o

processo de busca: white holes (buracos brancos), black holes (buracos negros) e wormholes
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(buracos de minhoca). Esses mecanismos definem os processos de exploracao e exploragao

intensiva.

Cada solugao candidata é interpretada como um universo, e cada variavel da solucao
¢é tratada como um objeto desse universo. O valor da funcao objetivo ¢ denominado taxa
de inflacao, sendo que solugoes de melhor qualidade apresentam maior taxa de inflacao.
Além disso, o MVO utiliza o termo “tempo” no lugar de “iteragdo”, mantendo consisténcia

com a inspiragao cosmologica.

A populagao é organizada em uma matriz U, conforme a Equagdo 4.12, onde n é o

nimero de universos e d o nimero de variaveis do problema:

12 d
Ty Iy 51
1.2 d J
Ty X5 x5 xy, sery < NI(U;)

v=|"7 T gl ={"" ’ (4.12)
oo e se 1 > NI(U;),
T e e
onde r, ~ U(0,1) e NI(U;) ¢é a taxa de inflagdo normalizada do universo i. O indice

k representa um universo selecionado via roleta.

A fase de exploragao se baseia na interacao entre buracos brancos e buracos negros.
Universos com maior taxa de inflagdo tém maior probabilidade de gerar buracos brancos,
enquanto universos com taxas de inflacdo menores tendem a receber objetos por buracos

negros.

O mecanismo de roleta é utilizado para selecionar universos com base na pro-
babilidade proporcional a taxa de inflagaio normalizada. Assim, objetos tendem a ser
transferidos dos melhores universos para os piores, promovendo uma troca de informacao
que garante grande capacidade exploratoria. Esse processo permite perturbacoes abruptas

na configuracao das solucoes, essenciais para evitar estagnacao em 6timos locais.

Os buracos de minhoca sao responsaveis pela exploracao intensiva ao redor do
melhor universo encontrado até o momento, independentemente da qualidade do universo

atual. Essa operacao simula conexoes instantaneas entre universos distantes.

A atualizacdo de uma variavel utilizando buracos de minhoca segue a logica da

Equacao 4.13.

(1) = 45 A TR (ubi = lb) s, sery <WEP, (4.13)
x; = '
22— TDR- (ubs — b)) -5, se 15> WEP,

com 19,73 ~ U(0,1), [Ib;, ub;] sendo os limites da varidvel e TDR controlando a
distancia de deslocamento. Assim, o MVO garante intensificacdo da busca ao redor da

melhor solucao, ao mesmo tempo mantendo diversidade populacional.
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Dois coeficientes adaptativos controlam a intensidade das atualizagoes por buracos

de minhoca, conforme a Equacao 4.14.

WEP:min+l<

max — min)
)

L

[\/p

onde:

o U: matriz que representa a populacao de universos;

e n: numero de universos (tamanho da populagao);

e d: numero de variaveis do problema de otimizagao;

e 27: valor da j-ésima varidvel no universo i;

o NI(U;): taxa de inflagdo normalizada do universo i;

o« 2Pt posigao correspondente ao melhor universo encontrado até o momento;
e 71,79,73: numeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0,1];
o [lb;, ub;]: limites inferior e superior da varidvel ;

« WEP: probabilidade de existéncia de buracos de minhoca;

o TDR: taxa de distancia de viagem;

o [: tempo atual (iteragao do algoritmo);

e L: numero maximo de iteragoes;

e p: parametro que controla a taxa de decaimento da TDR.

A probabilidade de existéncia de buracos de minhoca (WEP) cresce linearmente ao
longo do tempo, aumentando a exploragao intensiva nas ultimas iteracoes. Ja a taxa de
distancia de viagem (TDR) diminui progressivamente, garantindo refinamento da busca

préoxima ao melhor universo.

Parametros tipicos:

min = 0.2, max = 1.

O MVO combina mecanismos globais (buracos brancos e buracos negros) e locais
(buracos de minhoca), resultando em: ampla exploracao no inicio da busca, intensifica¢ao
progressiva proxima as melhores solucgoes, diversidade preservada durante todo o processo e
capacidade robusta de escapar de 6timos locais. Essa combinacao permite que o algoritmo

apresente desempenho competitivo em uma ampla gama de problemas.



A Figura 16 descreve, passo a passo, o fluxograma do algoritmo MVO.

Figura 16 — Fluxograma do Multiverse Optmization Algorithm.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Em algoritmos metaheuristicos, é comum analisar o comportamento de busca a

partir do equilibrio entre exploracao global e intensificagao local. A exploracao global

estd associada a capacidade do algoritmo de investigar diferentes regides do espaco de

busca, enquanto a exploragao local esta relacionada ao refinamento de solu¢oes promissoras.

Com base nesses conceitos amplamente discutidos na literatura de otimizagdo, a Tabela 2

apresenta uma comparacao entre os algoritmos considerados neste trabalho quanto aos

seus mecanismos de movimentagao, exploragao global e intensificacao local.

Tabela 2 — Comparacao entre os algoritmos BA, GWO e MVO quanto aos mecanismos de

busca.

Algoritmo

Movimentagao

Exploragao global

Exploragao local

BA

GWO

MVO

Atualiza posi¢oes e veloci-
dades, utilizando frequéncia
para controlar o tamanho do
passo. Os parametros loud-
ness (A) e pulse rate (1) regu-
lam a aceitagdo de solugoes
e o nivel de aleatoriedade ao

longo das iteragoes.

As solugdes sdo atualizadas
com base nos trés melhores
individuos da populagao («,
B e d), simulando o compor-
tamento hierarquico de caca

dos lobos.

Baseia-se na interacdo en-
tre universos por meio de
dois mecanismos principais:
troca probabilistica de va-
ridveis via white/black holes
(baseada em ranking) e apro-
ximagao do melhor universo

via wormholes.

Elevada no inicio do pro-
cesso, pois frequéncias altas
e maior aleatoriedade permi-
tem grandes deslocamentos
e ampla varredura do espago

de busca.

Inicialmente elevada, pois o
pardmetro a assume valores
altos, resultando em movi-
mentos amplos e busca glo-

bal efetiva.

A diversificagdo ocorre pela
recombinagao probabilistica
de variaveis, onde universos
com melhor desempenho in-
fluenciam os demais, promo-
vendo ampla exploracao do

espaco.

Com o avancgo das iteragoes,
A tende a diminuir e r a au-
mentar, promovendo refina-
mento progressivo em torno
da melhor solugao encon-

trada.

A medida que a decresce,
0s passos tornam-se menores,
conduzindo a convergéncia
gradual para a regido ocu-

pada pelos lideres.

A intensificacdo é controlada
pelos wormholes, cujo efeito
aumenta com o crescimento
do WEP e a redugdo do
TDR, direcionando a busca
para a vizinhanca da melhor

solucao.

Fonte: Elaborado pela autora.
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5 METODOLOGIA

5.1 PARAMETROS ADOTADOS

Os parametros especificos de cada algoritmo estao apresentados na Tabela 3. Esses
parametros sao fundamentais para o desempenho das metaheuristicas, pois controlam o
equilibrio entre exploracao global e intensificagao local do espaco de busca, influenciando

diretamente a convergéncia e a qualidade das solugoes obtidas.

Tabela 3— Parametros utilizados nos algoritmos BA, GWO e MVO.
Parametro BA GWO MVO
Tamanho da populagao (N) 250 250 250

Nimero maximo de iteragoes (Iterq.) 250 250 250

Frequéncia minima (fyuin)

Frequéncia méxima (fyaz)

Loudness inicial (Ap)

S = NN O

Taxa de emissao de pulso inicial (rq)
Fator de redugéo do loudness (o) 0,9 - -

Fator de aumento da taxa de pulso () 0,9 - -
Coeficiente de exploragao (@) —  decresce linearmente de 2 — 0 -
Probabilidade de buraco de minhoca (WEP) - - cresce linearmente
Valor minimo de WEP (min) - - 0,2

Valor méximo de WEP (max) 1

Distancia de viagem por buraco de minhoca (TDR) - - diminui progressivamente

Fonte: Elaborado pela autora.

5.2 MATRIZ INTERFERENCIA - REPRESENTACAO DA SOLUCAO

No programa desenvolvido, a avaliagao de uma solucao candidata é realizada por
meio da matriz de interferéncia. Nessa formulagao, o dominio do problema ¢ discretizado
em células, ou bits, sendo que cada bit equivale a uma variavel binaria, indicando a
presenca (valor 1) ou a auséncia (valor 0) de um aerogerador naquela posi¢ao. A matriz
de interferéncia tem a funcao de quantificar a interferéncia aerodinamica provocada pela

ativagao de uma variavel binaria sobre as demais variaveis do dominio.

A interferéncia é calculada considerando todos os angulos de incidéncia do vento,
de acordo com o modelo de wake effect adotado, permitindo que a dire¢do do vento seja
incorporada diretamente ao processo decisério da heuristica. Dessa forma, a matriz orienta
a ativagdo ou desativacao das variaveis binarias de modo a reduzir perdas aerodinamicas e

favorecer solugoes energeticamente mais eficientes.

Para ilustrar essa modelagem, é apresentada uma matriz de interferéncia construida
a partir de uma malha representativa de um parque edlico de 3 x 3 bits, com espagamento
de 900 metros entre células, conforme mostrado na Figura 17. Essa estrutura é utilizada

para avaliar diferentes configuragoes de varidveis binarias, servindo como base para a
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escolha das posi¢oes mais adequadas dos aerogeradores em funcao da direcao do vento

predominante, com o objetivo de maximizar a poténcia total do parque edlico.

Figura 17 — Parque 3x3

6 7 8
3 4 5
0 1 2

Fonte: Elaborado pela autora.

A matriz de interferéncia associada a esse caso representa o impacto que a ativacao
de uma variavel binaria, identificada pela linha da matriz, exerce sobre as demais variaveis
binérias correspondentes as colunas, considerando uma direcao especifica do vento. Cada
elemento da matriz expressa, portanto, o nivel de redugao da velocidade do vento — e,
consequentemente, da poténcia gerada — decorrente do efeito de esteira (wake effect)

entre aerogeradores.

Como exemplo, quando o vento incide na direcao norte—sul, conforme ilustrado
na Figura 18, a ativacao da varidvel binaria correspondente a posi¢cao 6 provoca maior
interferéncia sobre as variaveis associadas as células 3 e 0, sendo o efeito mais pronunciado
na célula imediatamente a jusante. Essa informacao é explorada no processo de alocacao
para evitar combinagoes desfavoraveis de variaveis bindrias e priorizar configuragoes

estratégicas, como a apresentada na Figura 19.

Nesse contexto, a alocacdo dos aerogeradores resulta da selecao adequada das
variaveis binarias em funcao da direcao do vento, buscando minimizar as perdas por
interferéncia aerodindmica e, consequentemente, maximizar a producao de energia do

parque eélico.

Figura 18 — Representacao esquematica dos ventos norte-sul e sua interferéncia.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 19 — Posicao estratégia dos aerogeradores com ventos norte-sul.

N S S

A
A
A

3 4 5

A
)
D
)

Fonte: Elaborado pela autora.

De forma complementar, analisa-se o comportamento da matriz de interferéncia
quando o vento incide em uma direcao diagonal, especificamente do nordeste para o
sudoeste. Nesse caso, a propagacao do wake effect nao ocorre exclusivamente ao longo
das direcoes vertical ou horizontal da malha, mas segue a direcao diagonal imposta pelo

escoamento do vento.

Conforme ilustrado na Figura 20, a ativacdo de uma variavel binaria associada a
uma célula localizada a montante passa a influenciar as células posicionadas diagonalmente
a jusante. Como exemplo, a ativacao da variavel correspondente a posi¢ao 8 resulta em
interferéncia sobre as posi¢oes 4 e 0, sendo o impacto mais significativo na célula mais

proxima ao aerogerador causador e decrescente a medida que a distancia aumenta.

Esse comportamento evidencia que a matriz de interferéncia assume padroes dis-
tintos conforme a direcdo de incidéncia do vento, reforcando a importancia de considerar
multiplos angulos no processo de avaliagao das solugoes candidatas. Dessa forma, a
metaheuristica torna-se capaz de evitar arranjos desfavoraveis nao apenas em alinhamentos
ortogonais, mas também em configuracoes diagonais, ao considerar um conjunto de multi-
plos angulos de incidéncia do vento, contribuindo para a reducao das perdas aerodinamicas

e para a maximizacao da poténcia total do parque edlico.

Figura 20 — Representacao esquematica dos ventos nordeste-sudoeste e sua interferéncia.

: 1 2

r'g

Fonte: Elaborado pela autora.
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5.3 FUNCAO OBJETIVO

A minimizagao da fungdo objetivo em estudo consiste em maximizar a poténcia
média produzida pelo parque edlico, levando em conta os diferentes angulos de incidéncia
do vento e suas respectivas probabilidades de ocorréncia. A formulagao mateméatica
apresentada na Equacao 5.1 enquadra o problema como uma tarefa de minimizacao. Nesse
arranjo, como a poténcia aparece no denominador, a minimizacdo implica, de forma

indireta, na maximizacao do desempenho energético.

Na FOB, representada pela Equacao 5.1, o termo Ny, representa o niimero total
de direcdes consideradas na andlise, enquanto P e §? correspondem, respectivamente, a
probabilidade e ao angulo associados a dire¢do d. A Equagao 5.2 determina a velocidade
do vento disponivel na turbina de indice n para a diregao d, adotando v¢ como a velocidade
incidente no parque e 6¢ como o déficit de velocidade provocado pelo efeito de esteira.
Esse termo representa a fragao de reducao da velocidade do vento na turbina analisada
em decorréncia da influéncia de aerogeradores posicionados a montante. A Equagao 5.3,
por sua vez, calcula a parcela de velocidade reduzida devido a influéncia de esteiras
formadas por outros aerogeradores. Essa reducdo pode ser total, quando a esteira recobre
completamente o rotor analisado, ou parcial, quando apenas parte da esteira atinge a
turbina. A sobreposicao entre a area atingida e a area total da esteira é quantificada pelo
fator A;,/Ar, onde A;, é a area de intersegao da esteira com o rotor e Ay é a area total

de expansao da esteira.

Peny,

MinFOB = ; 5.1
PR PO) oy

A velocidade resultante em cada turbina é obtida por:
vl =l - (1 —6%) v n,d (5.2)

A reducado causada pelo wake effect é dada por:

5 = %T: Ain(6) (1 _ “"(9d>> Y n.d (5.3)

" AT U(C)l

n=1

Como parte da modelagem, estabelece-se a restricao de que dois ou mais aeroge-
radores nao podem ocupar a mesma posicao na malha, evitando sobreposicoes fisicas.
Assim, sempre que tal violagdo ocorrer durante a avaliacao da solugao, os aerogeradores

sao redistribuidos aleatoriamente, e a solugdo é novamente verificada.

Caso, mesmo ap0s esse procedimento, a configuragdo permaneca em desacordo com
as restrigoes de posicionamento, aplica-se uma penalidade (Peny) a funcao objetivo. A

variavel Ngero-irreguiar T€presenta o nimero de turbinas que apresentam posicionamento
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irregular, incluindo casos de sobreposicao entre aerogeradores ou alocacao em posigoes

invalidas da malha.

Quando nao ha violagao das restrigoes, a penalidade assume valor unitario, nao
afetando o valor da funcao objetivo. Entretanto, quando sao identificadas irregularidades
no posicionamento das turbinas, o valor da penalidade é calculado conforme a Equacao 5.4,

aumentando proporcionalmente ao niimero de ocorréncias registradas.

Peny = 100.000 - Naero-irregular T 1 (54)

O valor do coeficiente de penalizagao foi definido de forma suficientemente elevado
para garantir que solugdes invidveis apresentem desempenho inferior as configuragoes
fisicamente validas. Ressalta-se que esse pardmetro pode variar conforme a escala do
problema ou o empreendimento analisado, sendo frequentemente ajustado de forma

empirica em estudos de otimizacao.

54 WAKE EFFECT

Nesse estudo foi considerado um tnico modelo de wake effect, sendo este o de
Jensen (JENSEN, 1983) por ser o mais utilizado na literatura. O wake effect, também
conhecido como efeito de esteira ou enfraquecimento do vento, ocorre em parques edlicos
quando o escoamento atmosférico perde energia apds atravessar uma turbina, atingindo as
turbinas posicionadas atras dela com velocidade reduzida. Como consequéncia, as turbinas
a jusante passam a operar com menor disponibilidade de vento e, portanto, geram menos
poténcia. Além da reducao da velocidade média do vento, a esteira produz uma regiao
com maior turbuléncia, o que aumenta os esfor¢os dindmicos nas pas e nos componentes
estruturais, contribuindo para maior desgaste ao longo da vida util (PEREIRA, 2016). A
Figura 21 ilustra visualmente esse comportamento aerodindmico. Segundo este modelo,
a esteira produzida por uma turbina edlica expande-se de forma linear, em func¢ao da
variavel da constante de decaimento da esteira. E a velocidade radial também ¢é constante

dentro da esteira e se expande radialmente com o mesmo coeficiente.
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Figura 21 — Fenomeno do wake effect.

Fonte: (CHAMPEAU, 2024).

Entre os modelos de wake effect existentes, o mais difundido é o modelo proposto
por Jensen. Esse modelo considera que a regiao de déficit de velocidade atras da turbina
se comporta como um cone que se expande gradualmente, assumindo que o déficit de
velocidade diminui com o aumento da distancia a jusante, caracterizando a recuperacgao

progressiva da velocidade do escoamento.

A popularidade do modelo de Jensen se deve principalmente ao fato de depender
de apenas um parametro ajustavel: o coeficiente de decaimento da esteira, k. Esse
coeficiente estd relacionado tanto as caracteristicas da turbina (como o coeficiente de
empuxo) quanto a turbuléncia atmosférica. Valores elevados de turbuléncia fazem com
que a esteira se dissipe mais rapidamente, reduzindo perdas entre turbinas; ja condig¢oes
de baixa turbuléncia tornam a recuperagao da velocidade mais lenta. O raio da esteira
a uma distancia x atras da turbina é dado pela Equacao 5.5 , onde R é o raio do rotor,
x é a distancia a jusante e k é o coeficiente de expansao da esteira. A velocidade a uma

distancia x é expressa no modelo de Jensen apresentado na Equagao 5.6.

R(z) = R+ kx (5.5)
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(5.6)

Alguns autores sugerem valores tipicos para k. Por exemplo, (GAUMOND et al.,
2012) recomenda k = 0,05 para parques offshore pequenos e k = 0,04 para grandes parques.
Ja (LI; WANG; LIU, 2013) indica valores entre 0,04 e 0,075. Segundo (HASSOINE et al.,
2022), esse coeficiente pode ser calculado pela Equagao 5.7, em que Z é a altura da nacele

e Zp ¢ a rugosidade da superficie.
- 0.5

(%)

O fator de indugao axial «a representa a reducao da velocidade do vento causada

(5.7)

pela extracao de energia pela turbina edlica no plano do rotor. Esse parametro descreve a
fracdo da velocidade do escoamento incidente que é reduzida devido a presenca do rotor.
O coeficiente de empuxo Cy, por sua vez, representa a intensidade da forga exercida pelo
vento sobre o rotor na diregdo do escoamento. Esse coeficiente esta associado a quantidade
de energia cinética extraida do vento e, consequentemente, a intensidade da esteira gerada
atras da turbina. A relacdao entre o coeficiente de empuxo e o fator de inducao axial pode
ser expressa pela Equacgao 5.8. A partir dessa relacao, a equacao de velocidade na esteira
do modelo de Jensen pode ser reescrita em funcao do fator de indugao axial, resultando

na expressao apresentada na Equacao 5.9.

1—v1-C4

a=—"—" Cy =4a(1 — a) (5.8)
Vi) =V [1- —22 (5.9)
(1+2k%)

5.5 ESTUDO DE CASOS

Os estudos de caso desenvolvidos neste trabalho realizam uma comparagao entre a
poténcia média obtida pelos layouts em licenciamento no IBAMA e pelos layouts otimizados
para duas areas de interesse: o Parque Pedra Grande e o Parque Camocim. Para cada
regiao avalia-se o desempenho do arranjo original e do arranjo otimizado utilizando trés
metaheuristicas: BA, GWO e MVO, em conjunto com um modelo de wake effect, o de

Jensen.

Ambos os estudos utilizam como aerogerador de referéncia a turbina Haliade X
da GE, prevista nos projetos originais. Foram considerados os seguintes pardmetros:
poténcia nominal de 12 MW, raio de hélice de 107 metros, didmetro do rotor de 220

metros, coeficiente de seguranca igual a 0,60 e batimetria uniforme de 100 metros ao
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longo de toda a area analisada. O coeficiente de seguranca adotado foi utilizado para
garantir uma margem minima de espagamento entre aerogeradores, reduzindo possiveis
interferéncias fisicas e operacionais entre turbinas. Ja a batimetria uniforme de 100 metros
foi assumida como simplificacdo de modelagem, permitindo que o estudo se concentre
exclusivamente na andlise do posicionamento dos aerogeradores, sem introduzir varia¢oes

adicionais associadas a profundidade do leito marinho.

As turbinas foram modeladas como totalmente orientaveis, com capacidade de giro

de 360 graus, permitindo o aproveitamento de ventos provenientes de qualquer direcao.

Os processos de otimizagao realizados para os dois parques seguiram parametros
idénticos, assegurando comparabilidade entre os resultados obtidos. Cada metaheuristica
foi executada 50 vezes, com 250 iteragoes por execucdo. A realizacao de multiplas execugoes
independentes é uma pratica comum em estudos envolvendo algoritmos metaheuristicos,
uma vez que esses métodos possuem natureza estocastica e podem produzir resultados
diferentes a cada execugdao. O nimero de 50 execugoes foi adotado com o objetivo de
garantir representatividade estatistica dos resultados e reduzir a influéncia de solugoes

ocasionais.

As populagoes utilizadas foram compostas por 250 individuos em cada algoritmo.
O nimero de iteracoes foi definido de forma empirica, com base em valores frequentemente
adotados na literatura para algoritmos metaheuristicos, especialmente em aplicagoes
envolvendo o BA e o GWO. Trabalhos anteriores indicam que esse nimero de iteragoes é
suficiente para permitir a convergéncia dos algoritmos e garantir estabilidade estatistica
nos resultados, sem aumentar excessivamente o custo computacional. Dessa forma, o valor
de 250 iteragoes foi adotado neste estudo e mantido de forma uniforme para todos os

algoritmos analisados.

A implementacao dos estudos foi realizada em um programa desenvolvido em
linguagem Python. O espaco disponivel para alocacao dos aerogeradores foi representado
como uma malha discreta cujas dimensoes e resolugao foram definidas como parametros de
entrada. Quando uma célula da malha é ocupada, o aerogerador é posicionado no centro

geométrico daquela célula.

Esta abordagem, embora adequada para fins de modelagem computacional, impoe
limitagoes quanto a reproducao exata da malha e do layout constantes nos processos de
licenciamento, o que pode dificultar a busca da solucao 6tima quando o algoritmo fica
preso em regioes restritivas do espaco de busca. No Parque Pedra Grande, que possui
aproximadamente 40% de posicoes classificadas como restritivas na malha, a geracao
aleatoria da populacao inicial frequentemente resultava em solugoes inviaveis. Embora a
funcao de penalizacao seja aplicada para tratar tais violagoes, a elevada quantidade de
regioes restritas pode levar os algoritmos a permanecerem por muitas iteracoes explorando

solugoes inviaveis.
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Para reduzir esse efeito e preservar a metodologia original de otimizacao utilizada
pelos autores, foi adotada uma estratégia de inicializacao parcial da populacao. Assim, 60%
dos individuos da populagao inicial foram posicionados de acordo com o layout previamente
licenciado para o parque. Dessa forma, o algoritmo parte de uma solugao viavel conhecida,
reduzindo problemas de estagnacao em regioes restritivas e favorecendo a exploracao de

solugodes proximas ao arranjo original.

As simulagoes foram executadas em um processador Intel Core i5 de décima
primeira geracao. Os dados de vento empregados neste estudo foram extraidos do Global
Wind Atlas, uma plataforma gratuita que fornece informagoes de velocidade do vento,
caracteristicas do relevo e outros parametros essenciais para a avaliacdo do potencial edlico.
As condic¢oes médias de vento para as areas analisadas sao apresentadas na Figura 22. Para
o Parque Pedra Grande, a velocidade média incidente considerada foi de aproximadamente
10,15 m/s, enquanto para o Parque Camocim adotou-se uma velocidade média de cerca de
8,95 m/s.

Figura 22 — Rosa dos ventos do Parque Pedra Grande e do Parque Camocim
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Fonte: Elaborado pela autora a partir de (Global Wind Atlas, 2025).

A otimizacao realizada concentrou-se exclusivamente na determinacao da posicao
dos aerogeradores dentro da area do projeto, mantendo fixo o niimero total de turbinas
previsto nos layouts originais de licenciamento. Nao foram otimizados o sistema coletor de
energia elétrica, a localizagao ou quantidade de subestagoes e tampouco foi conduzida uma
analise financeira dos custos de implantacao. Essas escolhas metodologicas sao relevantes

para a interpretagao dos resultados e para a delimitacdo do escopo da pesquisa.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 PARQUE PEDRA GRANDE

A primeira analise baseia-se no projeto do parque edlico offshore Pedra Grande,
a cerca de 8 km da costa de Pedra Grande (RN). O projeto propde a instalagdo de 52

aerogeradores distribuidos igualmente em 4 fileiras, ocupando uma area total de cerca de

260 km?2.
Para calcular a energia produzida pelo parque dentro do programa, o layout foi

incorporado seguindo as restri¢goes proprias do modelo computacional. Entre elas estao o
espacamento fixo entre os bits da malha e o posicionamento obrigatério dos aerogeradores
exatamente no centro de cada célula. Para este estudo, a distancia adotada entre os
bits correspondeu a 4D, em que D representa o diametro do rotor da turbina, pratica
comumente adotada em projetos de parques edlicos para reduzir perdas por wake effect.

Cada bit é um quadrado de 900 metros de lado, com os aerogeradores posicionados no

centro dos bits.
A Figura 23 ilustra o arranjo do parque conforme previsto no licenciamento, en-

quanto a Figura 24 exibe a forma como esse arranjo pode ser representado na ferramenta
de simulacao. A poténcia média calculada com esse layout é de 318,2003 MW. A compa-

racao entre as figuras evidencia as limitagoes da abordagem em malha, que dificultam a

reproducao fiel do layout original.

Figura 23 — Layout licenciado do Parque Pedra Grande
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Fonte: Elaborado pela autora a partir de (IBAMA, 2025).
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Figura 24 — Parque Pedra Grande no Programa desenvolvido.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A area inserida no programa foi modelada como um retangulo composto por 28 x
18 bits, totalizando 504 bits. Entretanto, devido ao fato de a area real possuir um formato
trapezoidal, 216 bits precisaram ser excluidos, uma vez que nao eram compativeis com a
geometria do projeto. O estudo propoe uma comparagao da energia obtida pelo layout
licenciado e do layout otimizado para a mesma regiao, sendo considerados os trés diferentes

modelos de otimizagao.

A Figura 25 e a Figura 26 exibem os layouts dos parques edlicos otimizados para
os métodos do BA e do MVO, respectivamente. O GWO teve de layout 6timo o mesmo

especificado, exibido na Figura 24.



Figura 25 — Layout otimizado pelo BA para o Parque Pedra Grande.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 26 — Layout otimizado pelo MVO para o Parque Pedra Grande.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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A analise dos trés métodos de otimizacao evidencia diferencas importantes tanto no
desempenho em termos de poténcia quanto no comportamento estatistico das execugoes.
O boxplot da poténcia, representado na Figura 27, mostra que o GWO apresenta o
comportamento mais estavel entre os métodos, com auséncia de dispersao e convergéncia
repetida para o mesmo valor. Ja o BA mantém boa estabilidade, porém com leve variagao
entre as execugoes. O MVO, por sua vez, apresenta a maior dispersao, consequéncia
direta de sua caracteristica exploratéria, embora seja justamente esse comportamento que

permite ao método alcancar as maiores poténcias maximas entre todos os experimentos.

Figura 27 — Bozplot da poténcia - Pedra Grande.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O boxplot da Figura 28 indica diferencas relevantes no custo computacional. O
MVO ¢ o método mais rapido, seguido pelo GWO, enquanto o BA apresenta o maior tempo
médio de execugao. Essa relagao sugere que ha um equilibrio entre eficiéncia computacional
e qualidade da solucao: o GWO é eficiente e estavel, o BA apresenta solugoes intermedidrias
com maior custo de processamento, e o MVO, embora mais variavel, produz os melhores

valores de poténcia.



Figura 28 — Boxplot do tempo - Pedra Grande.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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A Tabela 4 reforca essa interpretacao. Ao comparar os resultados com o layout

licenciado, que apresentou poténcia de 318,2003 MW, observa-se que os métodos BA

e MVO foram capazes de melhorar a resposta original, enquanto o GWO reproduziu o

mesmo valor, apresentando elevado nivel de estabilidade entre as execugoes. Os ganhos

podem atingir até cerca de 4 MW, evidenciando uma melhora relevante no desempenho

energético do parque. O MVO apresenta as maiores poténcias maxima e média, ainda que

associado a uma maior variabilidade nos resultados; o BA mantém desempenho consistente,

com valores estaveis e qualidade intermediaria das solucgoes; enquanto o GWO reproduziu

a mesma poténcia do layout licenciado.
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Tabela 4 — Ganho de Poténcia Média - Parque Pedra Grande.

Metaheuristicas

BA GWO MVO

Poténcia Méxima (MW) 319,7467  318,2003  322,2423
Poténcia Minima (MW) 318,3873  318,2003  318,2580
Poténcia Média (MW) 318,4506  318,2003  319,4730
Poténcia Mediana (MW) | 318,3873  318,2003  319,3051

Desvio Padrao 0,1979 0 0,9160

Tempo médio (min.) 59,7235 25,0374 13,1689

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 29 apresenta a esteira correspondente ao layout licenciado no projeto,
enquanto a Figura 30 mostra a esteira obtida a partir do layout otimizado pelo método
MVO, que obteve o melhor desempenho em termos de poténcia gerada. Nota-se uma
reducao na intensidade do wake effect e na ocorréncia de miltiplos fluxos turbulentos,

evidenciada pela diminui¢ao das regioes associadas as menores velocidades do vento.

Figura 29 — Esteira de Jensen no layout licenciado - Pedra Grande.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 30 — Esteira de Jensen no layout otimizado pelo método MVO - Pedra Grande.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 31 apresenta o comportamento de convergéncia dos algoritmos ao longo das
iteracoes para o Parque Pedra Grande. Observa-se que os valores de poténcia permanecem
praticamente constantes desde as primeiras iteragoes, indicando que os algoritmos ja iniciam
0 processo com solugdes muito proximas do 6timo. O GWO apresenta comportamento
completamente estavel ao longo de todas as iterac¢oes, sem variagoes perceptiveis. De forma
semelhante, o BA e o MVO também exibem pouca varia¢ao, com pequenas melhorias

apenas nas iteragoes finais.
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Figura 31 — Convergéncia dos algoritmos - Pedra Grande
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6.2 PARQUE CAMOCIM

Para o segundo estudo de caso, sera analisado o parque edlico offshore de Camocim,
localizado a aproximadamente 6,5 km da costa de Camocim (CE). Este parque foi projetado
com 100 aerogeradores distribuidos em uma area de cerca de 570 km?2. O layout inicial do
projeto é apresentado na Figura 32. A &drea retangular é de 53x14 bits (742 bits), com 43
bits restritivos para acomodar o formato disponivel do empreendimento. Para determinar
a energia extraida por meio do programa, o parque foi incluido conforme mostrado na

Figura 33 e poténcia calculada com esse layout foi de 423,5121 MW.



Figura 32 — Layout licenciado do Parque Camocim.
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Figura 33 — Parque Camocim no Programa desenvolvido.

Ll X oo oo X Koo oo
X oo o o o o e 0 e M oo o o o e e e X o o o o o o M o o o o e e X o o o o o X X o o o o o o
Koo oo Koo e e Koo oo e Koo e X oo e % Koo oo
10
P R T X e e e e e e X oo e 0 e e X oo e e e e X oo e e e X X oo e 0 e e
Koo oo N Koo e Koo e e X oo e % Koo
8
Koo oo Koo e e Koo oo e NI X oo e x Koo oo
E X o o o o o o o e X o o o o e o e X o o o o o o X o o o o e e X o o o o o X X o o o o o o
X 6 Moo o oo e e e Moo o oo e e X oo oo oo X oo o e e e X oo o e o X X oo o o e
X oo v v e e e e e Xow v v e e e X oo e e e e X oe v e e e X v v e e X X v e e e e e
’ Koo oo N Koo e Koo e e X oo e % Koo
Koo e N N Koo e e X oo e % Koo oo
2 X o o 6 s 6 e s s X o & o s s s s X o o o o s s X o s s s s s X o o o s s X o o o o o & o s s
Koo oo Koo e e Koo oo e Koo e X oo e Koo e e
Koo o v o e e e e D I T S S R S SR X oo v e e X
]
0 10 20 30 40
km

Fonte: Elaborado pela autora.



6.2.1 Andalise 1

Para a simulacao com 60% da populacao alocada no layout especifico, foram geradas
a Figura 34 e a Figura 35, para os parques edlicos otimizados pelos algoritmos BA e
MVO, respectivamente. Assim como no Parque Pedra Grande, o algoritmo do GWO néao
conseguiu obter um layout melhor do que o especifico. O layout 6timo obtido pelo BA teve
25 aerogeradores em posicoes diferentes, mas adjacentes fisicamente, em relacdo ao layout

especifico, enquanto o resultado do MVO apresentou 46 posicoes diferentes, da mesma

forma que o BA.

Figura 34 — Layout otimizado pelo BA - Analise 1.
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Figura 35 — Layout otimizado pelo MVO - Analise 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos para o Parque Camocim. Observa-se
que o método GWO reproduziu exatamente a poténcia do layout licenciado (423,5121
MW), sem apresentar qualquer variagao entre as execugoes. O algoritmo BA forneceu
uma leve melhoria, representando um ganho discreto em relacao ao arranjo original. J&
o método MVO obteve o melhor desempenho entre as metaheuristicas, alcancando um
incremento de até cerca de 1,9 MW em comparacao ao layout licenciado. As Figuras 36
e 37 apresentam, respectivamente, o boxplot da poténcia obtida e o boxplot do tempo
de simulacao para os trés métodos, permitindo visualizar a distribuicao das solugoes e a

variabilidade entre as execugoes.



Tabela 5 — Ganho de Poténcia Média — Parque Camocim — Analise 1.

Metaheuristicas

BA GWO MVO

Poténcia Méxima (MW) | 423,8306  423,5121  425,3691
Poténcia Minima (MW) 423,8306  423,5121  423,5567
Poténcia Média (MW) 423,8306 4235121  424,2364
Poténcia Mediana (MW) | 4238306 4235121  424,1361

Desvio Padrao 0 0 0,4443

Tempo médio (min.) 21,3643 7,8099 18,0431

Potencia Total (MW)

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 36 — Boxplot da poténcia - Analise 1.
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Figura 37 — Bozplot do tempo - Analise 1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 38 apresenta a esteira referente ao layout licenciado do Parque Camocim,
enquanto a Figura 39 mostra a distribuicao de velocidades obtida para o layout otimizado
pelo método MVO. Observa-se um padrao coerente com o verificado anteriormente no
Parque Pedra Grande: o layout otimizado tende a suavizar as regioes de baixa velocidade

e reduzir a interagao entre esteiras.

Figura 38 — Esteira de Jensen no layout licenciado - Camocim.
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Figura 39 — Esteira de Jensen no layout otimizado pelo método MVO - Camocim.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 40 apresenta o comportamento de convergéncia dos algoritmos para o
Parque Camocim. De forma semelhante ao observado no Parque Pedra Grande, os valores
de poténcia mantém-se praticamente constantes ao longo das iteragoes, com variagoes
pouco significativas concentradas apenas nas etapas finais do processo. Esse padrao indica

que os algoritmos iniciam a busca em regioes ja proximas da solugao 6tima.
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Figura 40 — Convergéncia dos algoritmos - Camocim.
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Fonte: Elaborado pela autora.

6.2.2 Andlise 2

O comportamento da otimizacao difere quando a alocacao inicial da populagiao dos
algoritmos é feita de forma 100% randomica, resultando em comportamentos e layouts
distintos. A Figura 41 e a Figura 42 mostram os layouts 6étimos dos algoritmos para essa
simulagao. Das 50 execugdes do algoritmo, o BA obteve 19 solugoes factiveis, o GWO
nao obteve nenhuma e o MVO alcangou 38 solugoes factiveis, demonstrando um bom
comportamento de busca para o MVO. Os valores obtidos estao apresentados na Tabela 6.
Por fim, a Figura 43 apresenta o bozplot do tempo de simulacdo, complementando a

avaliacao comparativa entre os métodos.
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Figura 41 — Layout otimizado pelo BA - Anélise 2.
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Figura 42 — Layout otimizado pelo MVO - Analise 2.
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Tabela 6 — Ganho de Poténcia Média — Parque Camocim — Anélise 2.

Metaheuristicas

BA MVO
Poténcia Méxima (MW) 381,6082  394,2903
Poténcia Minima (MW) 371,5381 3757778
Poténcia Média (MW) 376,3433  383,4083
Poténcia Mediana (MW) | 376,8235  383,5753
Desvio Padrao 2,6618 4,1491
Tempo médio (min.) 18,7152 16,9198

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 43 — Bozplot do tempo - Anélise 2.
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Ao compararmos o layout obtido na analise 1 com o da andlise 2, observa-se que na

andlise 1, a configuracdo permanece linear e uniforme, semelhante ao layout especificado.

No entanto, quando a populacao inicial é randdémica, o layout otimizado torna-se mais

desorganizado e sem padrao. Isso poderia aumentar os custos no sistema coletor do parque,

além de comprometer a estética normalmente desejada pelos empreendedores, embora esse
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aspecto nao tenha sido analisado neste estudo. Portanto, na primeira analise, o algoritmo
MVO alcan¢ou uma poténcia méxima média do parque de 425,3691 MW, cerca de 0,438%
superior ao layout especificado. Por outro lado, na segunda analise, embora o MVO ainda
tenha apresentado melhor desempenho, a poténcia maxima foi de 394,2903 MW, cerca de
6,9% inferior & obtida na primeira analise. Isso evidencia que ao iniciar com layouts ja
viaveis e desejaveis, os algoritmos conseguem manter a estrutura da configuracao e obter

melhores resultados do que quando a alocacgao inicial é randémica.

6.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo evidenciam diferencas significativas no
comportamento, na robustez e na eficiéncia das metaheuristicas Bat Algorithm (BA), Grey
Wolf Optimizer (GWO) e Multiverse Optimizer (MVO) quando aplicadas ao problema de
otimizacao do layout de parques edlicos offshore, considerando exclusivamente o modelo

de wake effect de Jensen.

De modo geral, observa-se que a qualidade das solugoes obtidas esta fortemente
associada ao equilibrio entre exploracao e intensificacdo do espaco de busca, caracteristica
intrinseca a cada algoritmo. Essa relagdo manifesta-se tanto nos valores médios de poténcia

alcangados quanto na variabilidade estatistica observada ao longo das execucoes.

No Parque Pedra Grande, os resultados indicam que os algoritmos BA e MVO foram
capazes de superar a poténcia média do layout licenciado, enquanto o GWO apresentou
convergéncia sistematica para a mesma solucao original, sem qualquer variacao entre as
execugoes. Esse comportamento sugere que, para o problema analisado, o GWO mostrou-se
excessivamente conservador, com limitagao na capacidade de escapar de solucgoes locais
quando inserido em um espago de busca fortemente restrito pela discretizacao e pela

elevada proporcao de bits inviaveis.

O MVO destacou-se por apresentar as maiores poténcias maximas e médias, embora
associado a maior dispersao nos resultados, conforme evidenciado pelos boxplots. Essa
variabilidade é coerente com o carater mais exploratorio do algoritmo, que amplia a busca
por solugoes alternativas e, como consequéncia, aumenta a probabilidade de encontrar
arranjos geometricamente mais eficientes do ponto de vista energético. Em contrapartida, o
BA apresentou comportamento intermediario, com solucoes estaveis e ganhos consistentes,
porém inferiores aos maximos alcangados pelo MVO, além de maior custo computacional
médio.

A analise visual das esteiras reforca essas conclusoes, uma vez que os layouts otimi-
zados pelo MVO apresentam redugdao mais expressiva das regides de baixa velocidade do
vento e menor sobreposicao de esteiras, em comparacao ao layout licenciado. Esse resultado
confirma que os ganhos de poténcia observados estao associados a uma reorganizacao

espacial mais favoravel ao escoamento do vento.
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No Parque Camocim, comportamento semelhante foi observado. Na Analise 1,
em que 60% da populagao inicial foi alocada no layout licenciado, o MVO novamente
apresentou o melhor desempenho médio, seguido pelo BA, enquanto o GWO permaneceu
incapaz de gerar solugoes superiores ao arranjo original. A manutencao de um layout
inicial viavel mostrou-se determinante para a obtencao de solugoes energeticamente mais

eficientes e geometricamente organizadas.

Por outro lado, a Andlise 2, baseada em populagoes iniciais totalmente aleatérias,
revelou limitagdes adicionais dos algoritmos. O GWO néao obteve solugdes factiveis, o BA
apresentou baixo numero de solugoes viaveis, e apenas o MVO demonstrou robustez satis-
fatoria, com maior taxa de factibilidade e melhor desempenho médio. Contudo, os layouts
resultantes nessa condi¢ao apresentaram configuracao menos uniforme e potencialmente
indesejavel sob aspectos praticos nao avaliados neste estudo, como custo do sistema coletor

e complexidade construtiva.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal realizar uma anélise comparativa do
desempenho de trés metaheuristicas de otimizacao global — Bat Algorithm (BA), Grey Wolf
Optimizer (GWO) e Multiverse Optimizer (MVO) — aplicadas ao problema de otimizagao
do layout de parques edlicos offshore, considerando como critério a maximizagao da poténcia
gerada e a mitigacdo das perdas associadas ao wake effect, modelado exclusivamente pelo

modelo de Jensen.

A metodologia foi aplicada a dois parques edlicos offshore reais em fase de licencia-
mento ambiental no Brasil, denominados Pedra Grande e Camocim, permitindo avaliar o
comportamento dos algoritmos em cenarios distintos e aproximar a analise de condigoes
praticas de planejamento. Os resultados evidenciaram que a escolha da metaheuristica
influencia diretamente a qualidade das solugoes encontradas, a estabilidade estatistica das

execugoes e o custo computacional do processo de otimizagao.

No Parque Pedra Grande, cujo layout licenciado apresentou poténcia média de
318,20 MW, o algoritmo MVO obteve uma poténcia média de 319,47 MW, correspondendo
a um ganho aproximado de 0,40% em relagdo ao arranjo original. Embora esse incre-
mento absoluto seja da ordem de 1,27 MW, o resultado demonstra que ajustes espaciais
relativamente simples no posicionamento das turbinas podem resultar em melhorias no

desempenho energético do parque.

Para o Parque Camocim, na Analise 1, o layout licenciado apresentou poténcia de
423,51 MW, enquanto o MVO alcangou uma poténcia média de 424,23 MW, representando
um ganho aproximado de 0,17% em relacao ao layout original. Apesar de modesto em
termos percentuais, esse resultado confirma a capacidade do MVO de refinar layouts
previamente bem estruturados, mantendo a geometria geral do parque e reduzindo a

interferéncia entre esteiras.

Na Anélise 2 do Parque Camocim, em que a populacao inicial dos algoritmos foi
totalmente randomica, o MVO apresentou poténcia média de 383,40 MW, valor inferior
ao obtido na Anadlise 1, evidenciando uma reducao de desempenho quando comparado
a layouts iniciais ja viaveis. Esse comportamento reforca que a eficicia da otimizacao
esta fortemente associada a qualidade da solugao inicial, especialmente em problemas com

elevado niimero de restri¢oes espaciais.

De forma geral, os resultados indicam que o MVO apresentou desempenho superior
nos dois parques analisados, tanto em termos de poténcia média quanto de capacidade
exploratéria, ainda que associado a maior variabilidade estatistica. Esse comportamento
pode estar relacionado ao seu mecanismo de busca, que combina troca probabilistica
de variaveis entre solucoes e aproximacao progressiva da melhor solucao encontrada,

favorecendo o equilibrio entre exploracao global e refinamento local. Mesmo com ganhos
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percentuais relativamente baixos, os incrementos obtidos sao relevantes do ponto de
vista pratico, considerando a escala dos empreendimentos eélicos offshore e o impacto
acumulado ao longo da vida 1til dos parques. O algoritmo GWO demonstrou limitagoes
principalmente na etapa de busca local refinada, resultando em desempenhos inferiores
ao esperado para o problema proposto. Observou-se ainda que o algoritmo convergiu
repetidamente para o mesmo layout nas diferentes execugoes realizadas, indicando baixa
variabilidade nas solugoes encontradas e sugerindo uma possivel limitacao na exploragao
de regides alternativas do espago de busca. O método BA, embora tenha alcancado
melhorias, apresentou tempos de processamento significativamente maiores, cerca de 4,5

vezes superiores ao MVO no caso do Parque Pedra Grande.

E importante ressaltar as limitacoes do estudo. A utilizacdo exclusiva do modelo de
Jensen implica simplificagbes na representacao do wake effect, e a anélise restringe-se a dois
parques e a um conjunto especifico de parametros para as metaheuristicas. Dessa forma,
os resultados nao devem ser generalizados para outros cenarios ou condigoes operacionais

distintas.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a incorporacao de modelos de esteira mais
complexos, a analise de diferentes regimes de vento e a integracao de aspectos adicionais do
projeto, como o sistema coletor elétrico e restrigoes ambientais. Ainda assim, os resultados
obtidos demonstram que a aplicagdo de metaheuristicas, em especial do MVO, constitui

uma ferramenta promissora de apoio a decisao no planejamento de parques edlicos offshore.
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