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RESUMO

Um dos componentes cruciais no desempenho do drone é a presença de hélices efici-
entes, uma vez que estas são responsáveis por converter energia em movimento. O
processo de melhora do design da hélice, em busca de uma maior eficiência energé-
tica, envolve a geração e teste de diferentes conjuntos de parâmetros da morfologia
para encontrar a configuração que diminua a energia necessária do motor para mover
o drone. Esse procedimento é igualmente aplicado para melhorar hélices de drones
híbridos, capazes de operar tanto no ar quanto na água, utilizando as mesmas héli-
ces para propulsão em ambos os meios. Este estudo concentra-se na descrição da
morfologia através de parâmetros contínuos e discretos, buscando aprimorar esses
elementos para melhorar a configuração da hélice, proporcionando um menor con-
sumo de energia do motor. Assim, este trabalho compara a utilização de Algoritmos
Evolutivos de Estratégias de Evolução, CMA-ES e OpenAI-ES, comparando-os com
algoritmos de busca local e busca aleatória por meio de experimentos, a fim de avaliar
a eficiência energética das hélices em diferentes velocidades de serviço. Os resultados
obtidos demonstram que os Algoritmos Evolutivos encontram resultados válidos para
velocidades onde abordagens anteriores não haviam alcançado, e nos casos onde já
existiam resultados, as soluções obtidas apresentaram desempenho superior.

Palavras-chave: Drones híbridos. Otimização de hélices de drone. Algoritmos evoluti-
vos. CMA-ES. OpenAI-ES.



ABSTRACT

One of the crucial components in the drone’s performance is the presence of efficient
propellers, as they are responsible for converting energy into motion. The process of
enhancing the propeller design, aiming for greater energy efficiency, involves generat-
ing and testing different sets of morphology parameters to find the configuration that
reduces the motor’s energy consumption to move the drone. This procedure is equally
applied to improve propellers for hybrid drones, capable of operating in both air and
water, using the same propellers for propulsion in both mediums. This study focuses on
describing morphology through continuous and discrete parameters, aiming to enhance
these elements to improve the propeller configuration, providing lower motor energy
consumption. Thus, this work compares the use of Evolutionary Algorithms, specifically
Evolution Strategies, CMA-ES and OpenAI-ES, with local search algorithms and ran-
dom search through experiments to evaluate the energy efficiency of the propellers at
different service speeds. The results obtained demonstrate that Evolutionary Algorithms
find valid results for speeds where previous approaches had not reached, and in cases
where results already existed, the solutions obtained showed superior performance.

Keywords: Hybrid drones. Drone Propeller optimization. Evolutionary algorithms. CMA-
ES. OpenAI-ES.
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1 INTRODUÇÃO

A utilização de drones torna-se mais presente no cotidiano em diferentes áreas
com uma maior variedade de aplicações, segundo (AYAMGA; AKABA; NYAABA, 2021)
essas aeronaves não tripuladas revolucionaram as operações como monitoramento
do ecossistema e plantas na agricultura (HAFEEZ et al., 2023), nas inspeções de
segurança alcançando áreas que poderiam ser perigosas (IRIZARRY; GHEISARI;
WALKER, 2012), através do mapeamento aéreo e exploração (MOHD DAUD et al.,
2022), proporcionado benefícios significativos, como maior praticidade, redução custos
e tempo de operações.

Uma das limitações dos drones convencionais é sua restrição de locomoção
exclusivamente pelo ar, conforme descrito em (DREWS-JR; NETO; CAMPOS, 2009)
sendo necessário o uso de equipamentos extra ou ainda impossibilitando operações
feitas na água. Enquanto que agentes autônomos submarinos feitos exclusivamente
para locomoção em ambientes aquáticos ficam limitados a somente operar dentro
desse ambiente (CUI, 2019), necessitando de equipamentos extras para se deslocar
fora da água. Nesse contexto, a utilização de drones híbridos capazes de operar tanto
no ar quanto na água torna-se favorável pela simplicidade, diminuição de custo e tempo
de operação como expressado em (KASNO et al., 2017), permitindo a execução de
tarefas diversas e complexas em ambientes variados, em numerosas possibilidades
de aplicações desde pesquisas ambientais, inspeção e manutenção de infraestruturas
até operações de busca e salvamento como exposto em (DINELLI et al., 2023).

A otimização da morfologia em drones tem relação direta com o aprimoramento
de seu desempenho e eficiência, pois a melhora no design das hélices e formato do
drone tem influência na capacidade de voo e a eficiência energética do motor (PEREZ;
LIU; BEHDINAN, 2004). Em veículos não tripulados um dos componentes cruciais
no desempenho é a presença de hélices eficientes, em razão desta ser o elemento
responsável por converter energia em movimento, como explicado em (WOUD, H. K.;
STAPERSMA, D., 2013).

Encontrar o formato da hélice que habilite um drone a se locomover tanto no ar
quanto na água representa um problema significativo para os modelos atuais. Devido a
esta falta de pesquisas específicas na área, os modelos empregados por este trabalho
são inspirados em literatura de otimização de hélices para drones convencionais, como
a utilização de Algoritmos Evolutivos (AEs) na escolha dos parâmetros de descrição da
morfologia da hélice em (KLIMCZYK, 2022). Que como enfatizado em (SALIMANS et
al., 2017), AEs podem rivalizar com abordagens modernas de aprendizado por reforço,
com resultados de qualidade semelhante, porém com uma abordagem mais simples
do problema.

Devido aos diversos métodos para a geração do formato das hélices de drone
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presentes na literatura, como apresentados em (ELMENSHAWY; ALSHWAILY, 2022).
É importante selecionar um método que possa ter seu desempenho avaliado de forma
objetiva, segundo (PATEL et al., 2022). Desta forma este trabalho irá utilizar os parâ-
metros da série ”Wageningen B-screw” (LAMMEREN; MANEN; OOSTERVELD, M.,
1969) para descrever o formato das hélice, de forma semelhante a (MALAPUR et al.,
2022), devido a ampla utilização na literatura assim como a quantidade reduzida de
parâmetros para a descrição da morfologia da hélice. Enquanto os testes de desem-
penho serão realizados com o cálculo da energia mínima necessária da hélice para
mover o corpo do veículo, métrica nomeada como ”Brake Power ” (PB), ou ”Potência
de Frenagem”, de forma análoga a realizada em (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR;
CAPRACE, 2019).

Devido a falta de métodos de otimização na literatura que sejam focados em
hélices que atuem tanto no ar e água para drones, esse trabalho se propõe a estudar
a utilização de heurísticas de otimização estado da arte como algoritmos evolutivos
(BENINI, 2003), especificamente OpenAI-ES (SALIMANS et al., 2017) e CMA-ES
(HANSEN, 2014), juntamente com outras heurísticas da literatura como algoritmos
de busca local em (LEE, 2020) e busca aleatória, com a finalidade de encontrar a
configuração de parâmetros de ”Wageningen B-screw” para a geração de uma hélice
energeticamente mais eficiente, que apresente menor PB durante a operação em água.

Visto que a utilização de ambos parâmetros contínuos e discretos apresenta
uma complexidade extra na otimização, e algoritmos de Estratégia Evolutiva trabalham
apenas com parâmetros contínuos, este trabalho optou por realizar a otimização de
parâmetros contínuos para cada valor do intervalo da variável discreta, número de pás
de hélice. Enquanto que a utilização de heurísticas que trabalham com parâmetros
contínuos e discretos como feito em (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE,
2019), se parece ideal para este trabalho, essa abordagem se mostrou apenas possível
para velocidades limitadas de funcionamento na água.

Assim este trabalho utiliza dados de uma balsa projetada para operação em um
lago no sudoeste do Brasil, assemelhando-se ao desafio abordado em (MARQUES,
Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019). Sendo conduzidos experimentos para
cada heurística investigada em diferentes ”service speed” (vS), com o intuito de identi-
ficar configurações de hélice válidas que gerassem menores valores de PB, incluindo
análises específicas para os AEs como desempenho e configuração dos hiperparâme-
tros. Desta forma os AEs encontraram resultados válidos para valores de vS os quais
as abordagens de referência não haviam alcançado. Nos casos em que resultados já
eram conhecidos, as soluções obtidas mostraram desempenho comparável ou superior
ao cenário de referência, sendo o melhor resultado com 0,26% na redução do valor de
PB.
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1.1 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho está organizado da seguinte maneira:

• Capítulo 1 expõe o problema atual que será o foco deste trabalho, assim
como o os objetivos tratados nesta pesquisa.

• Capítulo 2 contém Conceitos Básicos do cálculo de propulsão da hélice e
de algoritmos de otimização, necessários para compreender o restante do
trabalho.

• Capítulo 3 apresenta os trabalhos relacionados na literatura que foram utili-
zados como base de estudo para este trabalho.

• Capítulo 4 descreve a abordagem proposta para os experimentos e análises
feitas neste trabalho.

• Capítulo 5 apresenta os resultados obtidos dos experimentos e as análises
sobre os dados encontrados.

• Capítulo 6 expõe um breve resumo sobre o que foi realizado neste trabalho,
juntamente com as conclusões do autor e possíveis continuações deste
trabalho.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta conceitos básicos que são necessários para o entendi-
mento do trabalho. A seção 2.1 apresenta informações sobre geração da morfologia e
cálculo de propulsão de hélices. Seguida pela seção 2.2 contendo uma revisão teórica
sobre métodos de otimização explicando o funcionamento dos algoritmos utilizados
neste trabalho.

2.1 CONCEITOS BÁSICOS

2.1.1 Geração da Morfologia da Hélice

Na área de veículos aquáticos, a literatura oferece uma variedade de maneiras
para a geração da morfologia de hélices, como abordado em trabalhos como (HORN et
al., 2019). A abordagem adotada para este trabalho é a série de ”Wageningen B-Screw”
(LAMMEREN; MANEN; OOSTERVELD, M., 1969) para a geração da morfologia da
hélice, por apresentar variados estudos na literatura e ser amplamente utilizada.

A série de ”Wageningen B-Screw” faz uso de equações polinomiais para deter-
minar os atributos da hélice e realizar cálculos de desempenho hidrodinâmicos. Uma
grande vantagem desta abordagem é o uso de quantidade reduzida de parâmetros
necessários para descrever a morfologia de uma hélice, contando com apenas quatro,
conforme detalhados na Tabela 1.

Como descrito em (LAMMEREN; MANEN; OOSTERVELD, M., 1969) os parâ-
metros da Tabela 1 possuem os seguintes significados:

Diâmetro da hélice (D) é a medida do círculo circunscrito pelas pontas das pás
da hélice, determinando o tamanho da hélice.

Área expandida dividida pela área original (AE /AO), representa a razão entre
a área total da lâmina da hélice expandida, área que a lâmina ocupa quando totalmente
estendida, e a área original da lâmina.

Relação passo pelo diâmetro (P/D), sendo a relação entre o passo da hélice,
ou também chamada de pitch, e o diâmetro da hélice.

Número de lâminas (Z ) é parâmetro discreto referente ao número de pás em
uma hélice.

Tabela 1 – Parâmetros para a geração da hélice.

Parâmetro Significado Intervalo Tipo
D Diâmetro externo da hélice (metros) 0,5–0,8 Continuo
AE /AO Razão da área da pá 0,3–1,05 Continuo
P/D Razão do passo da hélice pelo diâmetro 0,5–1,4 Continuo
Z Número de pás na hélice 2–7 Discreto

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Sendo esses parâmetros melhorados pelas heurísticas de otimização, respei-
tando seus respectivos intervalos, de forma similar ao realizado em (MARQUES, Crís-
tofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019).

A Figura 1 representa a influência dos parâmetros da Tabela 1 na geração da
morfologia da hélice, o software utilizado para a geração das imagens da geometria foi
CAESES® do Friendship Systems AG.

As Figuras 1a e 1b apresentam as configurações de diâmetro externo mínimo
e máximo, respectivamente. Nota-se que essas variações têm um impacto direto no
tamanho das pás da hélice.

A Figura 1c representa o valor mínimo da razão da área da pá, enquanto a
Figura 1d representa a configuração com a razão com o valor máximo.

As Figuras 1e e 1f apresentam o valor da razão do passo da hélice pelo diâmetro,
mínima e máxima respectivamente, evidenciando como esse valor afeta o ângulo das
pás da hélice.

As Figuras 1g e 1h demonstram os valores de 3 e 5 para o número de pás,
que não são os extremos do intervalo para esse parâmetro, entretanto são os limites
estabelecidos no software utilizado.

(a) D = 0,5 (b) D = 0,8 (c) AE /AO = 0,3 (d) AE /AO = 1,05

(e) P/D = 0,5 (f) P/D = 1,4 (g) Z = 3 (h) Z = 5

Figura 1 – Influência dos Parâmetros na Geometria da hélice

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.2 Restrições da Hélice

As hélices são afetadas por restrições físicas, o que impossibilita a viabilidade
de algumas configurações de morfologia, como discutido em (WEBB; EAMES; TUF-
FREY, 1975). Portanto, na avaliação das hélices, foram consideradas as seguinte
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restrições, como descrito em detalhes em (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CA-
PRACE, 2019) e (MARQUES, Crístofer Hood et al., 2023).

Resistência da lâmina da hélice: Segundo (CARLTON, JS, 2007) caso a lâ-
mina da hélice não seja capaz de suportar as forças envolvidas durante a operação,
pode ocorrer desta entortar, se deformar ou até mesmo quebrar, devido às altas ten-
sões e cargas envolvidas, resultando no desbalanceamento, gerando perda de eficiên-
cia, ou até total inoperabilidade. Para restringir hélices que não atendem aos requisitos
de resistência adequada, é necessário que a espessura da lâmina a 75% do raio da
hélice (t0.75R) não seja inferior à espessura mínima exigida (t0.75R,min). Foram utiliza-
das as abordagens para t0.75R e t0.75R,min fornecidas em (OOSTERVELD, M. W. C.;
OOSSANEN, 1975).

Cavitação: A cavitação é um fenômeno que ocorre quando a diminuição de
pressão gerada pela rotação das pás formam bolhas de ar que podem estourar pró-
ximas a hélice gerando um impacto, como descrito em (CAUPIN; HERBERT, 2006).
Segundo (KUIPER, 1997), a cavitação durante a operação da hélice pode causar pro-
blemas como redução do desempenho, danos estruturais e ruído. Portanto, a restrição
da cavitação na parte traseira da lâmina foi feita de acordo com o diagrama de cavita-
ção de Burrill para fluxo uniforme (CARLTON, J.S., 2019). De forma que o coeficiente
de carga de empuxo (σ0.7R) seja inferior ou igual ao coeficiente de carga de empuxo
máximo (σc0.7R,max ).

Velocidade periférica da hélice: Velocidades periféricas elevadas podem re-
sultar em níveis mais altos de ruído e vibração que implicam na durabilidade e confiabi-
lidade da hélice, além de resultarem em redução da eficiência. A velocidade periférica
na ponta da lâmina (vtip) deve ser mantida a mais baixa possível para reduzir ruído e
vibração. Com a velocidade máxima, vtip, não ultrapassando 39 m/s, como descrito em
(HOLDEN; FAGERJORD; FROSTAD, 1980).

2.1.3 Cálculo de Propulsão da Hélice

A Hélice que trabalha em um ambiente aquático deve considerar a velocidade
da corrente de água na qual ela estará imersa. Essa métrica é nomeada ”service
speed” (vS), ou ”velocidade de serviço”, que denota a velocidade em nós na qual uma
embarcação normalmente opera durante seu serviço, como descrito em (CARLTON,
J.S., 2019). Quando projetada a lâmina, deve-se escolher o valor de vS de acordo
com a aplicação, pois o propósito de operação da embarcação e as condições do
ambiente em que a hélice será utilizada devem ser levados em conta. Dessa maneira
diferentes valores de vS podem ser estudados no design da hélice, de acordo com as
necessidades do projeto. Porém, como essa métrica é utilizada no cálculo de propulsão,
obriga que comparações entre diferentes designs de hélices devam ser feitos somente
entre valores iguais de vS.
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O desempenho da hélice em água pode ser medido pela métrica de ”Brake
Power ” (PB), ou ”Potência de Frenagem” em português, que refere-se à potência do
motor de sistemas de propulsão necessária para mover a embarcação, sendo uma
medida da potência de saída de um motor (STAPERSMA; WOUD, H., 2005).

A métrica de PB é particularmente relevante em veículos aquáticos, pois repre-
senta a potência do motor necessária para que a hélice consiga fazer a embarcação
superar a velocidade da água (vS) na qual está operando. Logo uma hélice que re-
quer menos potência do motor, i. e. o menor valor de PB, para uma determinada
vS apresenta uma maior eficiência. Assim os métodos de otimização devem buscar
essa configuração de parâmetros de hélice que minimizem o valor de PB para uma
vS escolhida, como explicado em (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE,
2019).

Entretanto a otimização deve considerar as restrições operacionais estabele-
cidas, visto que ultrapassar qualquer desses limites torna a hélice não viável para
operação, como abordado em (BENINI, 2003). Assim não deve ser considerada so-
mente o menor valor de PB, mas sim o menor que gere uma configuração válida de
hélice, na qual as restrições estejam dentro dos seus limites.

2.1.4 Heurísticas e Algoritmos de Otimização

Os algoritmos de otimização do tipo métodos exatos são utilizados para en-
contrar uma solução ótima, ou seja, a melhor possível para o determinado problema.
Segundo (ROY, 1971) algoritmos de otimização utilizam de uma função objetivo que
faz a avaliação de uma solução candidata, medindo seu desempenho ou qualidade em
relação ao problema. Assim os algoritmos de otimização tem como objetivo encontrar
os valores dos parâmetros que tenham o melhor valor na função objetivo, ou seja,
tenham o melhor desempenho no problema, como explicado em (ADBY, 2013).

Heurísticas são procedimentos computacionais que melhoram uma solução
candidata iterativamente com relação a uma medida de qualidade, como a dada pela
função objetivo. As heurísticas fazem poucas suposições sobre o problema e exploram
diversas de soluções candidatas para encontrar soluções ótimas ou muito próximas
de ótimas locais e globais, mas com foco em terem custo computacional razoável,
procurando por soluções vizinhas das que encontrarem os melhores valores. Assim
são muito indicadas para problemas em que garantir a solução ótima é muito difícil, já
que não podem poder garantir que a solução encontrada seja a ótima global, como
explicado em (WANG; CHEN, 2013).

2.1.5 Algoritmos Evolutivos (AE)

Segundo (DOERR; NEUMANN, 2019) algoritmos evolutivos são uma classe
de algoritmos de otimização inspirados na evolução biológica, que operam de forma
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similar ao processo de seleção natural.
Geralmente essas heurísticas utilizam populações de soluções candidatas, re-

presentadas por indivíduos, ou também chamados de cromossomos, onde cada
indivíduo é composto por genes que são os parâmetros a serem melhorados pelo
algoritmo. Ou seja, cada indivíduo possui um conjunto de valores para que servem
como solução candidata a resolução do problema.

Os indivíduos da população são avaliados por uma função de avaliação, que
mede seu desempenho em um determinado objetivo. Com base nessa avaliação,
seleciona-se os melhores indivíduos para gerar uma nova população, através de técni-
cas como mutação e recombinação entre os indivíduos, como discutido em (BARTZ-
BEIELSTEIN et al., 2014).

A mutação introduz pequenas alterações aleatórias nos indivíduos, permitindo
uma diversificação nos atributos e criação de características não presentes na popula-
ção. Pequenos valores para taxa de mutação não criam uma grande variedade entre
os indivíduos, levando o algoritmo a explorar um pequeno espaço de busca. Entre-
tanto grandes taxas de mutação fazem os valores serem muito aleatórios e dificulta na
convergência.

Enquanto que o cruzamento, também chamado de recombinação ou crosso-
ver, por sua vez, combina características dos indivíduos existentes, gerando novos
indivíduos com atributos diferentes dos indivíduos pais, mas mantendo características
já presentes na população (DOERR; NEUMANN, 2019). Em alguns modelos de AE,
são definidas elites de soluções, as que apresentarem os melhores valores de fitness,
utilizando apenas a mutação sobre esses indivíduos, e assim pode ser pulada a etapa
de cruzamento, levando a uma convergência em menos iterações.

Após a mutação e a recombinação, ocorre a seleção, onde depois de avaliar os
indivíduos da população, os melhores são selecionados através de critérios determina-
dos, onde algoritmos diferentes aplicam critérios diferentes, de forma a criar uma nova
população para a geração seguinte. Caso o AE aplique uma maior probabilidade de
selecionar os melhores indivíduos, com base no seu desempenho na função objetivo,
se tem elitismo, onde os indivíduos mais adaptados tem maior chance de passar seus
genes para as próximas gerações, como explicado em (DUAN, 2022).

Através da iteração pelas gerações, visando o aprimoramento das soluções, o
algoritmo tende a convergir para uma solução que melhore o valor da função objetivo.

Assim a população vai evoluindo ao longo das gerações, de modo que, ao fim da
execução, sejam encontradas soluções boas e desta forma se obtenha os parâmetros
melhorados para o problema, como explicado em (EIBEN; SMITH, 2015). A Figura 2
apresenta uma visão geral do funcionamento de um Algoritmo Evolutivo.

Segundo (SLOWIK; KWASNICKA, 2020), AEs são flexíveis e podem lidar com
problemas de otimização multiobjetivo, problemas com restrições complexas, ou de
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alta dimensionalidade, e por isso vem sendo cada vez mais utilizados em áreas como
na engenharia.

Operadores Genéticos

Avaliar a população

Atende os
 requesitos 
de parada?

População
 Inicial/Corrente

Solução Viável
SimNão

Seleção

Figura 2 – Visão geral do funcionamento de um Algoritmo Evolutivo.

Fonte: Adaptado de (PACHECO et al., 1999).

2.2 FUNCIONAMENTO DOS ALGORITMOS

Esta seção contém uma revisão teórica sobre as heurísticas de otimização utili-
zadas neste trabalho, descrevendo o funcionamento e algumas vantagens e possíveis
desvantagens da utilização de cada um.

E a seção 2.3 descreve o estudo no espaço de busca dos parâmetros afim de
explorar melhor as suas influências nos resultados dos experimentos.

2.2.1 Função de Avaliação

Como explicado em (BARTZ-BEIELSTEIN et al., 2014), a função de avaliação ou
função fitness, é uma maneira de avaliar a qualidade ou o desempenho dos parâmetros,
através da atribuição de um valor numérico, uma forma de pontuação, representando
o quão adequada a solução candidata é em relação ao objetivo do problema.
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2.2.2 Differential Evolution (DE)

O Differential Evolution (DE) é um algoritmo evolutivo utilizado em problemas
com espaços de busca complexos, proposto em (STORN; PRICE, K., 1997b). O al-
goritmo não utiliza o gradiente do problema, permitindo ser usado em problemas de
otimização que são ruidosos ou que não são contínuos.

Como explicado em (DAS; SUGANTHAN, 2011), o DE encontra uma boa so-
lução para o problema mantendo uma população de soluções candidatas e criando
novas soluções candidatas através de combinação das pré existentes, por meio de
mutação e recombinação. Desta forma criando novas soluções candidatas e explo-
rando o espaço de busca. Durante as gerações, mantém-se a solução candidata que
apresente melhor desempenho no problema de otimização.

O algoritmo tem início com a população de indivíduos com valores aleatórios
distintos para os genes. Cada indivíduo é composto por um vetor de números reais,
equivalente aos parâmetros a serem otimizados, sendo estes aplicados a função de
fitness para ser feita a avaliação do indivíduos, composta um número real que indica
a qualidade da solução candidata no problema. São criados os novos indivíduos da
população utilizando os operadores genéticos para o melhor indivíduo encontrado até
o momento.

São feitas iterações até se alcançar o critério de parada, podendo ser a quanti-
dade de gerações, ou uma não mudança na fitness por determinadas gerações. Desta
forma, se espera alcançar uma solução melhor para o problema, conforme descrito em
(STORN; PRICE, K., 1997a).

2.2.3 Estratégias Evolutivas (EE)

Os algoritmos de Estratégias Evolutivas (EE) são AE que realizam o processo
de busca e aprimoramento gradual de soluções, de maneira a imitar o que acontece
na natureza com a seleção natural (HANSEN; ARNOLD; AUGER, 2015). Os algorit-
mos utilizam populações de soluções candidatas que são avaliadas por uma função
de avaliação. Com base nessa avaliação, os melhores indivíduos são selecionados
para gerar uma nova população, utilizando técnicas como mutação e recombinação.
Como é explicado por (HA, 2017a) com esse processo iterativo, espera-se que a cada
iteração as soluções evoluam apresentando melhores valores da função de avaliação
em comparação às iterações anteriores. Dessa forma, é possível encontrar soluções
cada vez mais aprimoradas para o problema.

Uma das vantagens das EE é a capacidade de testar a população de soluções
candidatas de forma simultânea, visto que para cada iteração a função de avaliação
de cada indivíduo é independente dos demais da população (SALIMANS et al., 2017).
Podendo assim acelerar significativamente o processo de busca, reduzindo o tempo
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de cada iteração.
Diferentes algoritmos de EE fazem uso de distintas estratégias de busca e atua-

lização das soluções candidatas durante o processo evolutivo, isso inclui a geração de
novas soluções candidatas, a introdução de variações e a diversificação das soluções
presentes na população. O algoritmo OpenAI-ES (SALIMANS et al., 2017) utiliza uma
abordagem de amostragem estocástica, onde as soluções candidatas são geradas
com base em uma distribuição probabilística. Enquanto o Covariance Matrix Adap-
tation Evolution Strategy (CMA-ES) (HANSEN; OSTERMEIER; GAWELCZYK, 1997)
utiliza uma adaptação da matriz de covariância (CMA) dos resultados da função de
avaliação da população para se orientar na direção onde as melhores soluções foram
encontradas.

2.2.3.1 CMA-ES

O algoritmo do CMA-ES (HANSEN, 2014) pertence à classe das EE, utilizando
uma adaptação da matriz de covariância (CMA) (HANSEN; OSTERMEIER, 1996)
podendo levar em consideração os resultados de cada geração para criar de forma
adaptativa o espaço de busca para a próxima geração, através do cálculo da matriz de
covariância completa do espaço de parâmetros (HANSEN, 2023). A matriz de covari-
ância é uma matriz quadrada que fornece a covariância entre cada par de elementos
de um determinado conjunto de parâmetros, nesse caso, os indivíduos da população.

Como detalhado em (HANSEN, 2014) para cada geração, o CMA-ES usa uma
distribuição normal multivariada dos parâmetros para criar as amostras das soluções.
Isso acontece através da avaliação de cada indivíduo da população, daí escolhe-se um
grupo com os melhores indivíduos, e utiliza apenas as melhores soluções, juntamente
com a média das soluções da geração atual, para calcular a matriz de covariância da
próxima geração. E assim criar a próxima geração usando a nova matriz de covariância
gerada (MELO, 2019). Desta forma o algoritmo consegue expandir ou reduzir o espaço
de busca de forma iterativa.

O algoritmo possui população de tamanho λ, μ quantidade de melhores soluções
candidatas a serem selecionadas em cada geração, e σ como o tamanho do passo. A
distribuição multivariada normal (N) pode ser representada como na Equação (1).

Na geração inicial, g = 0, a CMA está como na Equação (2), produzindo uma
distribuição em forma esférica, devido a matriz de identidade I, como na imagem mais
a esquerda da Figura 3, e de forma similar a imagem (1) da Figura 4.

Então é feita a distribuição das amostras, com os λ indivíduos, é feito o ranking
(classificação) através da função de fitness f (x), e então selecionados os melhores μ

indivíduos. Como representado na imagem (2) da Figura 4.
É calculado a variável auxiliar yw para a geração g, como na Equação (3), sendo

o centro dos melhores μ indivíduos. Como representado na imagem (3) da Figura 4.
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Assim pode ser atualizada o centro da CMA para a nova distribuição com a
média m como na Equação (4), com tamanho do passo de σ. Como representado na
imagem (4) da Figura 4.

Então é feita a atualização da matriz de covariância, para melhorar a ”fitness
esperada” da próxima geração, como na Equação (5). Isso altera o formato da matriz
de covariância para um elipsoide com a excentricidade proporcional ao valor de covari-
ância dos parâmetros. E representado pela imagem do meio na Figura 3 e imagem (3)
da Figura 4.

Este processo continua de forma iterativa, através das gerações, como na Equa-
ção (6), até se alcançar o critério de parada, como o limite máximo de gerações.

N (m,C) ∼ m + N (0,C) (1)

N (0) ∼ N (0, I) (2)

y
(g)
w =

μ∑

i=1

wix
(g)
i :λ (3)

m(g+1) = m(g) + σ
(g)yw (4)

C(g+1) = 0,8C(g) + 0,2y(g)
w (y(g)

w )⊤ (5)

x(g+1) = m(g) + σ
(g)N (0, C(g))λ (6)

Figura 3 – Representação do ajuste da CMA.

Fonte: Retirado de (HANSEN, 2023).
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Figura 4 – Representação do funcionamento do CMA-ES.

Fonte: Retirado de (MAKI; AKIMOTO; NAOYA, 2021).

2.2.3.2 OpenAI-ES

O algoritmo de EE da OpenAI (SALIMANS et al., 2017), abreviado nesse tra-
balho para OpenAI-ES pertence à classe das Estratégias de Evolução Natural (WI-
ERSTRA et al., 2008) e utiliza um estimador da função de pontuação por meio do
método de ascensão de gradiente estocástico para maximizar o valor médio da função
de avaliação.

A cada iteração, o algoritmo gera uma população a partir de um indivíduo, adi-
cionando uma perturbação aos parâmetros. Isso é feito através da adição de ruído
gaussiano nos parâmetros dos indivíduos da população. Após avaliar os indivíduos
com a função de avaliação, os valores médios são classificados e normalizados.

Para reduzir a variância, é utilizada a amostragem antitética (antithetic sam-
pling), que consiste em gerar um par de perturbações, uma com o sinal oposto da
outra, para os valores do vetor de perturbação de ruído gaussiano, assim reduzindo a
variabilidade das estimativas da função objetivo. Ao calcular a média dos valores da
função objetivo em cada par antitético, a variação entre eles é reduzida podendo levar
a uma convergência mais rápida, como explicado em (GEWEKE, 1988).

Também é realizado o ajuste de avaliação (fitness shaping) aplicando uma
transformação de classificação (rank transformation) aos resultados das avaliações
antes de calcular cada atualização de parâmetro (HA, 2017a). Dessa forma, a influên-
cia de indivíduos atípicos em cada população é removida e a tendência do algoritmo
de cair em ótimos locais no início do treinamento é reduzida. Além disso, também é
aplicado o decaimento de peso (weight decay ) para evitar que os parâmetros cresçam
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muito em relação às mutações como explicado em (SALIMANS et al., 2017).
Primeiro é gerada a população D descrito na Equação (7), onde xi representa

o i-ésimo indivíduo da população de tamanho λ, e f (xi ) representa o valor da fitness
para aquele indivíduo.

É feito o mapeamento de pθ(x) como uma distribuição gaussiana, onde θ man-
tém a média Δ, e o desvio padrão φ. Assim se gera a população de tamanho λ partindo
da distribuição Gaussiana. Se seleciona os μ melhores indivíduos com base na função
fitness f , sendo esse subconjunto chamado de elite. Então é estimado a nova média e
desvio padrão para a próxima geração (g+1) utilizando a elite através das Equações
(9) e (10).

D =
{

(xi , f (xi )
}

(7)

θ = (Δ,φ), pθ(x) ∼ Δ + φN (0, I) (8)

Δ
(g+1) = média(D(g+1)

elite ) =
1
Δ

μ∑

i=1

x (g+1)
i (9)

(φ(g+1))2 = variância(D(g+1)
elite ) =

1
Δ

μ∑

i=1

(x (g+1)
i – Δ

(g))2 (10)

2.2.4 Busca Local

São heurísticas que escolhem a melhor solução em cada iteração, assim per-
correm o espaço de busca a partir de um ponto de partida dado. Ao contrário dos
algoritmos de busca global, os métodos de busca local concentram-se em encontrar
uma solução que seja localmente ótima dentro de uma vizinhança da solução atual,
como explicado em (VOSS et al., 2012). Porém isso não garante que eles cheguem
em uma boa solução no final da execução, visto que podem acabar ficando presos
em vales locais onde encontraram a melhor solução ao redor, que pode ou não ser a
melhor entre todas as soluções possíveis, como descrito em (LAND, 1998).

Como representado na Figura 5 os mínimos locais são os menores valores ao
seu redor, porém não os menores de toda a função, assim caso o algoritmo acabe no
mínimo local, a solução que ele encontrou não é a melhor para o problema como um
todo.
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Figura 5 – Diferença entre mínimo local e global.

Fonte: Retirado de (CORTEZ, 1997).

2.2.4.1 Coordinate Descent

Para problemas de minimização com múltiplas variáveis, o algoritmo Coordinate
Descent simplifica o objetivo alterando apenas uma coordenada por vez, mantendo
fixas as demais. O algoritmo começa com um valor aleatório dentro do intervalo de cada
coordenada. Em cada iteração, o algoritmo realiza a seleção de uma das coordenadas
para ser feita a otimização, mantendo as demais fixas, percorrendo valores dentro dos
limites da coordenada selecionada, para encontrar o valor que gere o melhor resultado.
Assim se percorre o conjunto de variáveis a serem otimizadas, otimizando uma de
cada vez.

Como explicado em (FRIEDMAN et al., 2007), é importante a escolha do método
utilizado na melhora da coordenada, no caso deste trabalho foi escolhido a busca
linear, que consiste em percorrer um intervalo definido em passos de um tamanho
determinado, avaliando através da função de avaliação cada ponto, afim de encontrar
o valor que gere melhor resultado da função de avaliação, como explicado em (SLAVÍK,
1997). Em cada iteração é feita uma melhora para cada uma das coordenadas, e este
processo é repetido até que um critério de parada seja atingido. Neste trabalho foi
utilizado um número máximo de iterações, que será melhor explicado na subseção
4.3.2.4.

Para x sendo um conjunto de n parâmetros na geração g. O algoritmo tem início
com valores aleatórios para cada x (0)

i , como representado na Equação (11), sendo i o
i-ésimo elemento do vetor de tamanho n.

Para cada geração g, se escolhe k , para selecionar o elemento xk a ser otimi-
zado mantendo todos os outros parâmetros fixos. Se minimiza o valor da função de
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avaliação F para F (xk ), como na Equação (12) onde p representa todos os valores
possíveis para xk dentro do seu espaço de busca.

Assim se percorre todos parâmetros x (g)
i para i de 0 a n, minimizando o valor

da F (x (g)
i ), para cada iteração g, até que se alcance o critério de parada, como o limite

máximo de iterações.

x(g) = (x (g)
1 , ..., x (g)

i , ...,x (g)
n ) (11)

F (xk ) < F (p) (12)

2.2.5 Busca Aleatória

Algoritmo de busca aleatória, é uma heurística que faz escolhas para explorar
o espaço de busca de forma aleatória. Segundo (KARNOPP, 1963), ao contrário de
muitos outros algoritmos que seguem uma abordagem sistemática, a ideia principal
por trás da busca aleatória é gerar amostras aleatórias no espaço de busca e avaliar o
desempenho dessas amostras usando uma função de avaliação.

Essa abordagem torna-se vantajosa por ser simples a implementação e funcio-
namento, ao mesmo tempo que apresenta uma possível solução viável para problemas
onde o espaço de busca é muito rugoso, contendo muitos vales que poderiam atrapa-
lhar outras estratégias, como algoritmos de busca local que ficariam presos dentro dos
vales locais e teriam muita dificuldade em encontrar uma solução ótima global, como
explicado em (ANDERSSEN; BLOOMFIELD, 1975). Como cada amostra é indepen-
dente das demais o algoritmo é altamente paralelizável. No entanto muitas amostras
devem ser testadas a fim de conseguir uma boa solução final, pois não há garantia de
que a solução ótima será encontrada, ou até que a melhor solução encontrada seja
uma ótima local e muito menos ótima global, como explicado em (PRICE, W. L., 1983).

2.3 VARREDURA SISTEMÁTICA DO ESPAÇO DE BUSCA

Como não há uma extensa pesquisa sobre os parâmetros das hélices de drones
híbridos na literatura, se percebeu a necessidade de realizar um estudo no espaço
de busca dentro dos limites dos parâmetros para explorar melhor o comportamento e
influência destes nos resultados dos experimentos. Ao se conhecer as características
do espaço de busca, é possível entender melhor o funcionamento das heurísticas
sobre o problema.

Assim foi adotada a varredura sistemática sobre o espaço de busca dos parâ-
metros de forma semelhante a realizada em (PORUMBEL; HAO; KUNTZ, 2010). No
entanto, é importante destacar que uma varredura sistemática tem limitações, visto que
esta abordagem executa o número exponencial de combinações possíveis, e quando
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aplicada a espaços de busca grandes ou complexos, se torna impraticável pelo tempo
e recursos necessários. Como esse método será utilizado para um espaço de busca
limitado e pequeno, com um número reduzido de parâmetros, a abordagem de realizar
uma varredura sistemática se mostra adequada para uma avaliação preliminar das
funções de avaliações e dos resultados obtidos pelas heurísticas estudadas. Sendo
assim a varredura sobre o espaço de busca foi realizada apenas para um estudo pre-
liminar com o intuito de melhorar a compreensão do problema e funcionamento dos
algoritmos.

Neste trabalho, somente para a varredura, optou-se por discretizar e segmen-
tar o espaço de cada parâmetro, em um número determinado de elementos criando
uma malha com resolução definida do espaço de busca. O estudo neste tópico da
varredura, tem apenas o objetivo de fornecer uma melhor compreensão do problema,
foi feita a escolha do tamanho dos segmentos de forma que a execução fosse viável
dentro do escopo deste trabalho em questões de tempo, que será melhor explicado na
subseção 4.2.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Trabalhos de otimização paramétrica para hélices de drones híbridos, capazes
de se locomover tanto no ar quanto na água, são limitados na literatura. Entretanto para
drones convencionais que operam apenas no ar, diversos trabalhos sobre a otimização
de hélices são encontrados. Dentre esses estudos é comum a utilização de algoritmos
evolutivos, aplicados para encontrar boas configurações de parâmetros de hélices de
um drone convencional, como em (KLIMCZYK, 2022).

A utilização de Estratégias Evolutivas (EE) como algoritmo de otimização para
hélices de drones está presente na literatura, como em (CURRISTON; HARTFIELD;
BURKHALTER, 2013) que utiliza cálculo da sustentação, resistência gerada pelas
hélices no motor e potência gerada durante a rotação das pás, como parâmetros a
serem otimizados. Enquanto a sustentação máxima gerada pela hélice como valor
a ser maximizado pelo algoritmo de EE. Sendo utilizado o simulador NACA 0012
(AIRFOILTOOLS. . . , s.d.) para realizar os testes de sustentação.

Algoritmos Genéticos são aplicados e analisados por (DUAN, 2022), para a oti-
mização de hélices de um drone aéreo. São utilizados valores de inclinação em graus,
afinamento, tamanho da corda raiz em metros, e a semi-envergadura em graus, como
parâmetros a serem melhorados. Deste modo, cria-se um modelo 3D das pás, e então
utilizado o simulador ANSYS 2020 (ANSYS. . . , 2020) para gerar o valor de ”Figure
of Merit” (SFORZA, 2017), métrica que representa a eficiência global do propulsor,
levando em consideração aspectos do desempenho, como a tração gerada, a potência
consumida e a eficiência aerodinâmica. Sendo calculado como a razão entre a tração
gerada e a potência consumida pelo propulsor, e quanto maior o valor mais eficiente é
a conversão de energia fornecida em tração útil.

Para hélices de embarcações marítimas usualmente é utilizada a série ”Wage-
ningen B-Screw” (LAMMEREN; MANEN; OOSTERVELD, M., 1969) para a descrição
de hélices aquáticas, sendo necessário no mínimo apenas os 4 parâmetros listados
na Tabela 1. Segundo (HELMA, 2020) a praticidade na descrição da hélice e a grande
quantidade de estudos realizados sobre a série ”Wageningen B-Screw” a torna bem
atrativa. Uma aplicação da série ”Wageningen B-Screw” em otimização de hélices é
em (DOIJODE et al., 2022) com a utilização de métodos de aprendizado de máquina
para encontrar uma configuração de hélice eficiente com pouca cavitação.

Sobre a otimização de hélices exclusiva para embarcações aquáticas, como
apresentado em (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019) é aplicado
o algoritmo Differential Evolutions (DE) para melhorar hélices para barcos, geradas a
partir da série de ”Wageningen B-Screw” que utiliza métricas para gerar a forma de
uma hélice e testar seu desempenho na água, usando os parâmetros representados na
tabela 1, e utiliza o valor de PB para medir o desempenho da hélice testada, de forma
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que os menores valores de PB apresentam a melhor eficiência da hélice, sendo essa
a métrica utilizada pelo DE para encontrar bons parâmetros da série de ”Wageningen
B-Screw” que descrevem as hélices.

Como pode ser observado na Tabela 2 a maioria dos estudos revisados adota
abordagens baseadas em AE para otimizar o design de hélices de veículos não tripu-
lados. Contudo, há uma falta de consenso quanto ao objetivo central da otimização.
Alguns trabalhos concentram-se na busca por maior eficiência energética durante a
operação da hélice como (KLIMCZYK, 2022) e (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR;
CAPRACE, 2019). Enquanto outros priorizam o empuxo máximo para um conjunto
específico de parâmetros (DUAN, 2022) e (DOIJODE et al., 2022). Outras pesqui-
sas buscam eficiência considerando um conjunto abrangente de parâmetros, como
coeficiente de sustentação, nível de ruído e velocidade de operação, (CURRISTON;
HARTFIELD; BURKHALTER, 2013). Notavelmente, alguns estudos revisados impõem
restrições à velocidade de operação. Neste trabalho, foi feito a fim de evitar tais limita-
ções, visando ampliar a viabilidade da abordagem proposta na prática.

Tabela 2 – Conteúdo dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Utiliza
Algoritmos
Evolutivos

Otimização
Eficiência
Energética

Hélice
para Meio
Aquático

Sem Restrição
na Velocidade
de Operação

(KLIMCZYK, 2022) ✓ ✓ ✓

(CURRISTON; HART-
FIELD; BURKHALTER,
2013)

✓ ✓

(DUAN, 2022) ✓

(DOIJODE et al., 2022) ✓ ✓

(MARQUES, Crístofer
H.; BELCHIOR; CA-
PRACE, 2019)

✓ ✓ ✓

Este Trabalho ✓ ✓ ✓ ✓
Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Essa seção é dedicada a explicar a implementação e execução dos algoritmos
utilizados na melhora dos parâmetros das hélices de drones híbridos, afim de obter
resultados que possuam uma melhor eficiência de propulsão. Primeiro será explicado
a Abordagem Proposta para a realização dos experimentos em 4.1. Seguido pelos
detalhes de como foi realizada a varredura no espaço de busca na seção 4.2. Em
sequência como foram implementados os Experimentos Iniciais com Base na Litera-
tura na seção 4.3. E por fim, são apresentados os detalhes da implementação dos
algoritmos de Estratégias Evolutivas na seção 4.4.

4.1 ABORDAGEM PROPOSTA

Inicialmente, foram realizados experimentos exclusivamente na otimização de
hélices para operação na água. Essa abordagem foi escolhida devido à escassez
de estudos disponíveis na literatura sobre agentes autônomos submarinos. Portanto,
optou-se por iniciar com uma análise e avaliação das hélices em ambiente aquático
e somente após a confirmação do funcionamento com eficácia para hélices na água,
para então ser dada continuação aos experimentos mais complexos.

Essa abordagem possibilita um melhor entendimento do funcionamento dos mé-
todos de otimização específicos para cada meio, possibilitando ajustes e melhorias ao
longo do processo. Dessa forma, é possível identificar e resolver eventuais problemas
que possam surgir durante os experimentos, garantindo que a avaliação de desem-
penho funcione corretamente. A divisão em etapas distintas permite realizar ajustes
refinados durante a operação de melhora da hélice híbrida, possibilitando um ajuste
mais preciso do funcionamento do drone híbrido, caso se veja necessário um maior
desempenho em apenas um dos meios.

Este trabalho se propõe a realizar uma análise comparativa entre diversos mé-
todos de otimização encontrados na literatura no contexto de hélices aquáticas. Entre
os métodos avaliados estão Differential Evolution (DE), Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy (CMA-ES), OpenAI Evolution Strategy (OpenAI-ES), Coordinate
Descent e Busca Aleatória, tendo por finalidade realizar a comparação do desempe-
nho desses métodos de otimização e a qualidade das soluções obtidas.

4.1.1 Protocolo Experimental para Água

Para realizar o cálculo de propulsão da hélice na água, foi utilizado dados de
uma balsa projetada para operação em um lago no sudoeste do Brasil, apresentados
em (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019). Todos os experimentos
utilizaram dos valores na Tabela 3 como parâmetros constantes de ambiente, embar-
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cação e sistema de propulsão.
O vS, foi o único parâmetro alterado em diferentes execuções, visto que re-

presenta a velocidade em qual a embarcação irá trabalhar, podendo ser ajustado
dependendo das exigências da aplicação. Valores mais altos de vS exigem maior
desempenho da hélice, e assim torna mais complexo encontrar configurações que
respeitem as restrições, ao mesmo tempo que aumenta o valor de PB da hélice.

Como a alteração do valor de vS significa alterar umas das configurações do
meio em que a hélice está sendo testada, comparações entre configurações de hélices
e heurísticas devem ser feitas somente para valores idênticos de vS.

Os algoritmos deste estudo utilizaram exclusivamente os parâmetros listados na
Tabela 1 como as variáveis a serem otimizadas. Inicialmente, os valores de velocidade
da água (vS) utilizados foram de 7,0 e 7,5 nós. Posteriormente os valores de vS
de 8,0 e 8,5 nós também foram utilizados para testes mais rigorosos para avaliar o
desempenho das heurísticas em cenários desafiadores, visto que não foram possíveis
encontrar configurações de hélices válidas para essas velocidades em trabalhos como
(MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019).

Tabela 3 – Parâmetros de entrada constantes.

Parâmetro Valor
Ambiente
Aceleração devido à gravidade 9.80665 m/s2

Pressão atmosférica 101.325 kPa
Densidade da água 999.0 kg/m3

Viscosidade cinemática da água 1.139 × 10–6 m2/s
Pressão de vapor da água 1704 Pa
Embarcação
Comprimento de linha d’água 22.00 m
Largura 9.600 m
Calado da embarcação 1.089 m
Deslocamento volumétrico 204.1 m3

Coeficiente de meia-nau 0.9761
Coeficiente do plano d’água 0.9964
Parâmetro de forma da popa 10
Número de hélices 2
Propulsão
Centro da hélice 0.500 m
Tensão permitida da hélice 134.8 MPa
Área de cavitação permitida 5%
Eficiência do eixo 99.00%

Fonte: Adaptado de (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019). Traduzido pelo autor.

Os experimentos foram executados em uma máquina com processador Intel
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Core i5-11320H 8 cores, 8GB memória RAM, Ubuntu 22, Python 3.10, Octave 6.4. Os
códigos para o cálculo da performance em água da hélice foram obtidos de (MAR-
QUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019) em Octave. A implementação dos
algoritmos foram feitos na linguagem Python, sendo utilizada a biblioteca Oct2Py para
permitir a troca de informações entre Octave e Python. Cada teste de desempenho de
configurações de hélice, levaram em média 10 segundos. Assim a execução de cada
algoritmo, para uma seed de geração aleatória, realizando 900 avaliações, levaram em
média 2 horas.

4.2 VARREDURA DO ESPAÇO DE BUSCA

Para estudar o funcionamento dos algoritmos e verificar a existência de valores
viáveis, foi realizada uma exploração no espaço de busca dos parâmetros. Para cada
parâmetro contínuo listado na Tabela 1, seu intervalo foi dividido em 50 segmentos,
quantidade definida arbitrariamente com o objetivo de obter uma alta precisão. Quanto
ao número de pás da hélice Z , o único parâmetro discreto, todos os valores possíveis
dentro do intervalo foram considerados.

Foi realizada uma varredura no espaço de busca para três valores de vS: 7,0,
7,5 e 8,0 nós. O número total de avaliações para cada exploração pode ser calculado
usando a Equação (13). Onde o valor 50 representa a divisão do intervalo de cada
parâmetro contínuo, elevado a 3 pela quantidade de parâmetros contínuos. Enquanto
o valor 6 representa o número de configurações diferentes para o número de pás
da hélice. A varredura sistemática envolve explorar cada possível combinação de
parâmetros, o que resulta em um tempo de execução exponencial. O expoente desse
tempo de execução é determinado pelo número de parâmetros contínuos utilizados.
Foi realizado um total de 750.000 avaliações para cada valor de vS. A multiplicação
por 3 na Equação (13) se refere a quantidade de valores de vS utilizados, resultando
em 2.250.000 avaliações no total. Cada avaliação consistiu na configuração de uma
hélice, com os parâmetros indicados na Tabela 1, e no armazenamento do respectivo
valor de PB encontrado.

Avaliações Totais = 3 × (6 × 503) (13)

Após a conclusão da exploração, os dados coletados foram utilizados para gerar
imagens com o propósito de analisar o comportamento dos parâmetros em relação aos
valores de PB obtidos. Além de permitir a comparação com os resultados encontrados
pelas heurísticas, a validação das configurações e resultados obtidos.
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4.3 EXPERIMENTOS INICIAIS COM BASE NA LITERATURA

Inicialmente foi feita a réplica da execução do algoritmo DE utilizado em (MAR-
QUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019) para validar a operação dos algo-
ritmos. Essa implementação utilizou como função objetivo apenas o valor de PB, não
considerando hélices que estejam fora dos limites das restrições. O algoritmo DE foi
executado com os parâmetros contidos na Tabela 4. Com o tamanho da população
e quantidade de gerações, através da Equação (14) pode-se concluir que para cada
execução do algoritmo são testadas 900 configurações de hélices, essa quantidade
de avaliações foi considerada o orçamento computacional a ser aproximado por todos
os algoritmos de otimização utilizados a fim de possibilitar uma comparação entre os
resultados obtidos.

Execuções = Tamanho da População × Número de Gerações (14)

Neste trabalho, para os algoritmos CMA-ES, OpenAI-ES, Coordinate Descent
e Busca Aleatória, para cada execução foram realizados 6 cenários distintos, conside-
rando todos os possíveis valores da variável discreta Z , que corresponde ao número
de pás da hélice. Em cada cenário o parâmetro Z possui um valor distinto no intervalo
do parâmetro como consta na Tabela 1. Dessa forma foi possível reduzir o número de
parâmetros utilizados pelas heurísticas, além de permitir a execução simultânea dos 6
cenários. Ao final de cada execução, a melhor solução encontrada dentre 6 cenários
foi considerada como o resultado encontrado pela heurística para aquela execução.
Esse funcionamento está representado pelo diagrama de fluxo na Figura 6.

Para conduzir os experimentos, foram realizadas 10 execuções independentes
para cada heurística, em que cada execução utilizou uma semente distinta para a
geração de números aleatórios, utilizada para a criação da população inicial e durante
o funcionamento das heurísticas, a fim de adicionar variabilidade entre as execuções.
Essa abordagem foi aplicada a cada valor distinto de vS: 7,0 e 7,5.
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Figura 6 – Diagrama de Fluxo de Execução das Heurísticas.
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4.3.1 Função Objetivo

A função objetivo busca encontrar os parâmetros de configuração da hélice que
gerem o melhor desempenho, portanto é desejado encontrar o menor valor de PB que
gere uma hélice dentro das restrições explicadas em 2.1.2. Enquanto o DE descrito em
(MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019) utiliza apenas o valor de PB e
não considera as hélices geradas que estejam foras das restrições durante o processo
de otimização, essa abordagem se demonstrou falha para encontrar consistentemente
hélices com valores válidos para valores de vS iguais ou acima de 8,0.

Este trabalho propõe adaptação da função objetivo, mantendo o objetivo princi-
pal encontrar o menor valor de PB, mas levando em consideração o quanto a hélice
ultrapassa as restrições, assim hélices que não são viáveis também participam do
processo de otimização junto com as válidas, porém com uma penalidade para não
serem candidatadas tão desejáveis quanto as hélices dentro das restrições.

As restrições consideradas neste trabalho seguem as seguintes limitações:
• Para evitar a Cavitação é necessário que o coeficiente de carga de em-

puxo (σ0.7R) não ultrapasse o coeficiente de carga de empuxo máximo
(σc0.7R,max ).

• Para evitar problemas a Velocidade periférica na ponta da lâmina (vtip) não
pode ultrapassar a velocidade máxima de 39 m/s.

• Para manter a Resistência da lâmina da hélice, é necessário que a espes-
sura da lâmina a 75% do raio da hélice (t0.75R) não seja inferior à espessura
mínima exigida (t0.75R,min).

Para que uma hélice seja considerada válida deve respeitar as Equações (15),
(16) e (17) referentes a cavitação, velocidade periférica e resistência da lâmina respec-
tivamente.

σ0.7R ≤ σ0.7R,max (15)

vtip ≤ 39 (16)

t0.75R ≥ t0.75R,min (17)

A Equação (18) foi utilizada para gerar o valor da fitness, onde é feito o cálculo
da razão da diferença entre o valor da restrição e seu limite, pelo limite restrição, dessa
forma se obtém a razão do quanto cada restrição ultrapassa o seu limite. Quando uma
restrição está dentro do limite, esse valor não é considerado, pois neste caso o valor
da razão é um número negativo, e o cálculo do máximo entre esse valor e 0, faz com
que 0 seja escolhido.

É realizada uma soma que inclui a razão de todas as restrições, somada a 1. Nos
casos em que a configuração da hélice excede os limites das restrições, essa soma
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ultrapassa 1, enquanto as hélices que permanecem dentro dos limites têm uma soma
igual a 1. O resultado dessa soma é então multiplicado pelo valor de PB. Para hélices
válidas, o valor da fitness é igual ao valor do PB da hélice, enquanto configurações que
ultrapassam os limites das restrições recebem valores de fitness menos desejáveis.

Foi utilizado o valor da fitness negativo, considerando que a implementação dos
algoritmos tem o objetivo de maximizar a função de fitness. Assim, como o objetivo
é diminuir o valor de PB da hélice, menores valores de fitness negativos para as
heurísticas representam soluções com desempenho superior.

fitness = –PB ×
(

1 + max
(
σ0.7R – σc0.7R,max

σc0.7R,max
, 0
)

+ max
(vtip – 39

39
, 0
)

+ max
(

t0.75R,min – t0.75R
t0.75R,min

, 0
))

(18)

Esta abordagem proposta para o cálculo da fitness, visa permitir que as heu-
rísticas explorem mais amplamente o espaço dos parâmetros, possibilitando que ao
longo das gerações, as soluções se aproximem de configurações de hélice válidas e
melhores.

4.3.2 Implementação dos Algoritmos

Essa próxima parte do trabalho é dedicada à explicação da implementação dos
algoritmos. Foram realizadas 10 execuções para cada algoritmo, guardando o melhor
resultado encontrado em cada execução, a fim de realizar uma análise comparativa
posteriormente.

4.3.2.1 Implementação do DE Base

O algoritmo DE Base foi replicado com as mesmas configurações de (MAR-
QUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019), utilizando os parâmetros contidos
na Tabela 4. Essa implementação utilizou como função objetivo apenas o valor de PB,
não considerando hélices que estejam fora dos limites das restrições.

4.3.2.2 DE Modificado

O algoritmo DE Modificado utiliza os mesmos valores parâmetros contidos na
Tabela 4, entretanto a função objetivo utiliza o cálculo da fitness da Equação (18).
Desta forma utilizando hélices que estejam fora dos limites das restrições no processo
de avaliação.
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Tabela 4 – Parâmetros de entrada no DE

Parâmetro Valor
Tamanho da População 30
Gerações 30
Fator de Crossover 0.5
Fator de Mutação 0.8

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2.3 Implementação do OpenAI-ES e CMA-ES

A implementação do CMA-ES foi baseada em (HANSEN, 2023) com a utilização
da biblioteca de Python ”pycma”. Gerando a população inicial com valores aleatórios
dentro da faixa de cada parâmetro presente na Tabela 1.

A implementação do OpenAI-ES foi baseada em (HA, 2017b), que utiliza uma
classe que implementa os métodos de geração da população. O algoritmo é iniciado
com os valores presentes na tabela 5.

Em ambos os algoritmos a geração da população inicial foi feita com valores
aleatórios dentro da faixa de cada parâmetro continuo presente na Tabela 1. Foram
realizadas 6 cenários, um para cada valor do intervalo de Z , assim realizando 150
avaliações para cada número de pás de hélices, totalizando 900 avaliações para cada
execução. Ao final, de cada execução a melhor solução válida, i. e. dentro dos limites
das restrições, encontrada entre os cenários, foi selecionada como o resultado da
execução.

Tabela 5 – Parâmetros de descrição dos algoritmos OpenAI-ES e CMA-ES.

Parâmetro Significado OpenAI-ES CMA-ES
n params Número de parâmetros melhorados 3 3
popsize Tamanho da população 5 5
max iteration Gerações 30 30
weight decay Decaimento dos pesos 0.01 0.01
sigma init Desvio padrão inicial 0.1 0.1
sigma decay Decaimento do desvio padrão 0.99
antithetic sampling Amostragem antitética False
forget best result Esquecer melhor resultado False
learning rate Taxa de aprendizado 0.1
learning rate decay Decaimento da taxa de aprendizado 0.99

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2.4 Implementação do Coordinate Descent

A implementação do Coordinate Descent segue a abordagem de (LI; OSHER,
2009), onde para cada valor do intervalo de Z foi criado um cenário. Em cada cenário



Capítulo 4. Metodologia 41

o algoritmo inicia com valores aleatórios dentro dos limites dos parâmetros contínuos
da Tabela 1.

Em cada iteração, para cada um dos parâmetros a serem otimizados, o algo-
ritmo percorre linearmente o espaço de busca do parâmetro selecionado, enquanto os
demais parâmetros são mantidos fixos. Desta forma o algoritmo percorre linearmente o
intervalo do parâmetro com passos do tamanho ”step size” presente na Tabela 6. Após
percorrer o intervalo do parâmetro selecionado, é escolhido o valor que encontrou o
melhor resultado válido. Tendo cada nova iteração o valor de ”step size” diminuído
com base no ”step decay” com a finalidade de convergir o espaço de busca. Assim o
algoritmo avalia ”params” parâmetros contínuos.

Esse processo é repetido até atingir o número máximo de iterações dado por
”max iterations”, calculado com base no número de parâmetros e quantidade de orça-
mento computacional.

Tabela 6 – Parâmetros de descrição Coordinate Descent.

Parâmetro Significado Valor
params Número de parâmetros a serem melhorados 3
step size inicial Tamanho inicial do passo ao percorrer um parâmetro 0.1
step decay Decaimento do passo a cada iteração 0.1
max iterations Máximo de iterações 30

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2.5 Implementação da busca aleatória

O algoritmo de busca aleatória executa a função avaliação para cada ponto
selecionado aleatoriamente dentro dos limites de cada parâmetro (KARNOPP, 1963).
Sendo realizadas 150 avaliações para cada cenário, correspondente a um valor do
intervalo de Z , totalizando 900 avaliações. Ao final, a melhor solução válida encontrada,
foi selecionada como o resultado final.

4.4 EXPERIMENTOS EXCLUSIVOS COM ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

Este trabalho tem como proposta a utilização de algoritmos de Estratégias Evo-
lutivas (EE) na otimização dos parâmetros de hélices. Após a execução dos algoritmos
no cenário inicial, foi realizado um estudo mais aprofundado, direcionado especifica-
mente para os algoritmos de EE.

4.4.1 Estudo Sobre Tamanho da População e Número de Gerações

Dado o impacto significativo que o tamanho da população e o número máximo
de gerações têm na execução de algoritmos de Estratégias Evolutivas, é essencial
encontrar um equilíbrio entre esses parâmetros. O aumento no tamanho da população



Capítulo 4. Metodologia 42

e o número de gerações podem trazer um melhor desempenho, mas também resulta
em um aumento considerável no tempo de execução, devido ao maior número de
casos a serem avaliados, como ilustrado na Equação (14).

Para encontrar valores ideais de tamanho da população e o número de gerações,
específicos para o problema sendo testado, foi realizado um breve estudo para os
algoritmos CMA-ES e OpenAI-ES. Para o algoritmo DE, esses aspectos já haviam sido
testados e discutidos em estudos anteriores para o mesmo problema, em (MARQUES,
Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019). Foram realizados 10 execuções para cada
conjunto de parâmetros com vS de 8,0 nós. A Tabela 7 demonstra a quantidade de
testes executados para cada configuração de parâmetros.

Tabela 7 – Quantidade de avaliações por Tamanho da População e Gerações.

Máximo de Gerações Tamanho da População

5 10 20

20 100 200 400
30 150 300 600
40 200 400 800

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7 – Estudo do Tamanho da População e Máximo de Gerações

Fonte: Elaborada pelo autor.
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As Figuras 7a e 7b demonstram os resultados encontrados pelos algoritmos
CMA-ES e OpenAI-ES respectivamente. Tamanhos maiores na população apresentam
um aumento na uniformidade nos resultados, enquanto o aumento no máximo de
gerações melhora a média dos resultados obtidos.

Considerando a Tabela 7 com quantidade de testes executados para cada con-
junto de máximo de gerações com tamanho da população, foi escolhido prosseguir com
tamanho da população de 10, e máximo de gerações de 30, por apresentarem uma
menor variação entre os resultados quando comparados com o tamanho de população
de 5 indivíduos. Como pode ser visto na Tabela 7 com a mudança de tamanho da
população de 10 para 20, causa o dobro de testes de indivíduos a serem executados,
enquanto que pode ser observado na Figura 7 que a qualidade dos resultados não teve
um impacto significado. Por isso a escolha de prosseguir com tamanho da população
de 10 indivíduos.

Foi mantido o número de gerações em 30, visto que o aumento na quantidade
das gerações gera um aumento no tempo de execução dos algoritmos, pois cada
geração depende do resultado da análise de todos os indivíduos da geração anterior,
e como o aumento na quantidade de gerações não apresentou impacto significativo na
qualidade dos resultados, se manteve o máximo de gerações no valor de 30, para os
testes seguintes.

4.4.2 Descrição dos Experimentos

Foram realizados mais experimentos com os algoritmos de DE Modificado, CMA-
ES Modificado e OpenAI-ES Modificado. Com 10 execuções independentes para cada
algoritmo, em que cada execução utilizou uma semente distinta para a geração de
números aleatórios, utilizada para a criação da população inicial e durante o funciona-
mento das heurísticas. Cada execução com um cenário para cada um dos 6 valores
do intervalo do parâmetro Z . Essa abordagem foi aplicada a cada valor distinto de vS:
7,0, 7,5, 8,0 e 8,5.

4.4.2.1 OpenAI-ES e CMA-ES Modificados

Foi utilizada a mesma implementação dos algoritmos de OpenAI-ES e CMA-
ES descritas em 4.3.2.3, porém com a modificação nos parâmetros de entrada como
demonstra a Tabela 8, para o tamanho da população de 10 indivíduos.
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Tabela 8 – Parâmetros modificados de descrição dos algoritmos OpenAI-ES e CMA-
ES.

Parâmetro Significado OpenAI-ES CMA-ES
n params Número de parâmetros 3 3
popsize Tamanho da população 10 10
max iteration Gerações 30 30
weight decay Decaimento dos pesos 0.01 0.01
sigma init Desvio padrão inicial 0.1 0.1
sigma decay Decaimento do desvio padrão 0.99
antithetic sampling Amostragem antitética False
forget best result Esquecer melhor resultado False
learning rate Taxa de aprendizado 0.1
learning rate decay Decaimento da taxa de aprendizado 0.99

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 ANÁLISE DE RESULTADOS

Neste capitulo será discutido os resultados obtidos dos experimentos realizados.
Primeiramente a seção 5.1 apresenta os resultados da Varredura do Espaço de Busca.
Enquanto a seção 5.2 trás os resultados dos experimentos com as heurísticas de
otimização. Por último a seção 5.3 apresenta os resultados dos experimentos feitos
exclusivamente para Algoritmos Evolutivos.

5.1 RESULTADO DA VARREDURA DO ESPAÇO DE BUSCA

Após realizar a varredura sobre o espaço de busca dos parâmetros, foi feita a
construção de gráficos para analisar as soluções viáveis encontradas, organizadas de
acordo com o valor de vS. Esse processo permitiu constatar que existem soluções
viáveis para vS de 8,0 nós, não detectadas pelos algoritmos de otimização em estudos
anteriores como (MARQUES, Crístofer H.; BELCHIOR; CAPRACE, 2019). A discrepân-
cia nos resultados torna-se evidente quando é comparado a abrangência que soluções
válidas aparecem no gráfico entre diferentes valores de vS, na qual a quantidade de
resultados diminui com o aumento em vS.

As Figuras 8a, 8b e 9a apresentam gráficos de vS 7,0, 7,5 e 8,0 nós respec-
tivamente. Em que cada eixo representa um dos parâmetros contínuos da Tabela 1.
As cores dos pontos nos gráficos indicam os valores de PB, com cores mais claras
correspondendo a valores menores, e portanto mais desejáveis. Pode-se observar que
os melhores valores de PB estão próximos do limite superior do diâmetro da hélice.
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Figura 8 – PB encontrados para os conjuntos de parâmetros testados.
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Figura 9 – PB encontrados para os conjuntos de parâmetros testados.

As Figura 9a e 9b são referentes a vS de 8,0 nós, com a Figura 9b sendo um re-
corte somente dos valores válidos da Figura 9a. Se pode observar uma disponibilidade
limitada de parâmetros que levam a resultados válidos, sendo que estão concentradas
em uma pequena região específica no espaço dos parâmetros.

5.2 RESULTADOS DAS HEURÍSTICAS

Após a execução dos algoritmos DE Base, DE Modificado, CMA-ES, OpenAI-
ES, Coordinate Descent e Busca Aleatória, explicada em 4.3, foram criados as Figuras
10a e 10b para demonstrar os resultados para os valores de vS de 7,0 e 7,5 nós
respectivamente.
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Figura 10 – Valores encontrados pelas execuções.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Examinando a variabilidade dos resultados obtidos pelos algoritmos ao longo de
dez execuções percebe-se que os resultados dos algoritmos evolutivos (AE) foram se-
melhantes, com o algoritmo CMA-ES consistentemente apresentando o desempenho
mais conciso. Ambas implementações do Differential Evolution apresentaram resulta-
dos semelhantes, entretanto a versão modificada se mostrou melhor, possuindo uma
menor variabilidade. Os algoritmos de Coordinate Descent e Busca Aleatória apre-
sentaram o pior desempenho em ambas velocidades, tanto obtendo os piores valores,
quanto a maior variabilidade entre os algoritmos.

Os melhores valores encontrados de PB, em kilowatt (kW), dentre as dez execu-
ções de cada algoritmo para cada vS de 7,0 e 7,5 estão na Tabela 9, juntamente com
os parâmetros da série de ”Wageningen B-Screw” obtidos pelas heurísticas.

Tabela 9 – Parâmetros dos melhores resultados encontrados pelas heurísticas para
valores de vS de 7,0 e 7,5.

vS (nós) Algoritmo PB D AE /AO P/D Z
7,0 DE Base 81,427 0,8 0,641 0,674 5

DE Modificado 81,413 0,8 0,632 0,669 5
CMA-ES 81,419 0,8 0,631 0,667 5
OpenAI-ES 81,464 0,8 0,640 0,658 5
Coordinate Descent 81,933 0,8 0,680 0,692 6
Busca Aleatória 82,501 0,8 0,737 0,749 6

7,5 DE Base 106,468 0,8 0,718 0,641 5
DE Modificado 106,215 0,8 0,699 0,653 5
CMA-ES 106,198 0,8 0,701 0,657 5
OpenAI-ES 106,204 0,8 0,704 0,661 5
Coordinate Descent 107,410 0,796 0,803 0,671 6
Busca Aleatória 108,114 0,798 0,742 0,687 6

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para vS de 7,0 o algoritmo DE com o cálculo de fitness modificado encontrou o
melhor resultado. Enquanto para vS de 7,5 o CMA-ES obteve o melhor resultado.

Vale ressaltar que para a vS de 7,0 todas as configurações alcançaram o mesmo
valor de D. Todas os resultados em cada velocidade apresentam valores de P/D e
AE /AO com pouca variação, assim como valores próximos de Z .
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5.3 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS EXCLUSIVOS DE ESTRATÉGIAS EVO-
LUTIVAS
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Figura 11 – Valores encontrados pelas execuções.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 11 demonstra os resultados para os valores de vS de 7,0, 7,5, 8,0 e
8,5 nós obtidos após a execução dos algoritmos DE Base, DE Modificado, CMA-ES,
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CMA-ES Modificado, OpenAI-ES, OpenAI-ES Modificado, explicados em 4.4.
Examinando os resultados obtidos pelos algoritmos ao longo de dez execuções

percebe-se que apesar dos desempenhos semelhantes os resultados dos algoritmos
modificados geraram uma melhora na variabilidade e nos resultados. Especialmente
o algoritmo OpenAI-ES modificado consistentemente apresentando o desempenho
mais conciso do que a implementação com menor população. Notavelmente, exceto o
DE Base, todos os demais algoritmos conseguiram encontrar resultados com hélices
válidas, i. e. com as restrições dentro dos limites para todos os valores de vS.

A Tabela 10 apresenta os melhores valores encontrados de PB, em kilowatt
(kW), dentre as dez execuções de cada algoritmo para cada vS de 7,0, 7,5, 8,0 e 8,5
nós, juntamente com os parâmetros da série de ”Wageningen B-Screw” obtidos pelos
algoritmos otimizadores.

Tabela 10 – Parâmetros dos melhores resultados encontrados pelas heurísticas para
todos os valores de vS.

vS (nós) Algoritmo PB D AE /AO P/D Z
7,0 DE Base 81,427 0,8 0,641 0,675 5

DE Modificado 81,413 0,8 0,632 0,669 5
CMA-ES 81,419 0,8 0,631 0,667 5
CMA-ES Modificado 81,405 0,8 0,631 0,670 5
OpenAI-ES 81,464 0,8 0,640 0,658 5
OpenAI-ES Modificado 81,436 0,8 0,642 0,675 5

7,5 DE Base 106,468 0,8 0,717 0,641 5
DE Modificado 106,215 0,8 0,699 0,653 5
CMA-ES 106,198 0,8 0,700 0,657 5
CMA-ES Modificado 106,194 0,8 0,704 0,663 5
OpenAI-ES 106,204 0,8 0,704 0,660 5
OpenAI-ES Modificado 106,233 0,8 0,709 0,664 5

8,0 DE Base não encontrou - - - -
DE Modificado 136,402 0,8 0,881 0,743 6
CMA-ES 135,624 0,8 0,791 0,667 5
CMA-ES Modificado 135,597 0,8 0,809 0,680 6
OpenAI-ES 135,612 0,8 0,788 0,656 5
OpenAI-ES Modificado 135,683 0,8 0,823 0,689 6

8,5 DE Base não encontrou - - - -
DE Modificado 170,711 0,8 0,962 0,701 6
CMA-ES 169,529 0,799 0,891 0,669 6
CMA-ES Modificado 169,522 0,882 0,895 0,655 6
OpenAI-ES 169,573 0,8 0,877 0,646 6
OpenAI-ES Modificado 169,446 0,8 0,981 0,670 6

Fonte: Elaborada pelo autor.

O CMA-ES Modificado obteve o melhor resultado consistentemente para maioria
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dos valores de vS, porém OpenAI-ES Modificado encontrou o melhor resultado para
a velocidade mais alta testada. Entretanto como pode ser observado na Tabela 10
todas as configurações apresentam valores similares de D e Z . Principalmente entre
as mesmas velocidades os valores de P/D e AE /AO apresentam pouca variação entre
algoritmos.

5.3.1 Convergência na Fitness

A Figura 12 apresenta o valor da fitness nos melhores resultados encontrados
a cada geração, por cada algoritmo para as execuções que encontraram os melhores
resultados, como constam na Tabela 10. Percebe-se que os algoritmos CMA-ES e
OpenAI-ES não modificados começam nas primeiras gerações apresentando os piores
resultados, em decorrência do menor número de indivíduos na população. Entretanto
o DE Modificado é o único algoritmo que leva consideravelmente mais gerações do
que os outros para convergir.
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Figura 12 – Melhor Fitness encontrada por geração.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.3.2 Quantidade de indivíduos válidos por geração

A Figura 13 apresenta a quantidade de soluções candidatas válidas encontradas
a cada geração para cada algoritmo, considerando pelo menos uma diferença maior do
que 1% para cada parâmetro entre soluções candidatas da mesma geração. Para CMA-
ES e OpenAI-ES, foi somado o número de soluções candiadas entre os 6 cenários,
correspondentes aos diferentes quantidades de pás na hélice. Sendo assim, o CMA-
ES Modificado e OpenAI-ES Modificado tem a possibilidade de alcançar no máximo
60 soluções válidas e diferentes em uma mesma geração devido ao dobro do tamanho
da população por geração em comparação aos outros algoritmos, que podem alcançar
no máximo 30 soluções válidas e diferentes em uma mesma geração.
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Figura 13 – Número de configurações válidas diferentes por geração.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser observado na Figura 13, os algoritmos começam uma pequena
quantidade de soluções válidas encontradas, e este número tende a crescer à medida
que as gerações avançam, eventualmente alcançando uma estabilização. A quantidade
de gerações até se estabilizar a quantidade de soluções candidatas válidas difere
principalmente por vS, mas também por algoritmo. Assim é desejável algoritmos que
sejam mais rápidos para encontrar soluções candidatas válidas.

Nas Figuras 13c e 13d são apresentados os valores de vS não triviais, em que
o DE Base não conseguiu encontrar soluções válidas. Assim se pode observar uma
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menor quantidade de soluções candidatas válidas nas gerações em comparação com
os outros algoritmos.

Para todos valores de vS é possível observar na Figura 13 que o número de
soluções candidatas válidas para o Para CMA-ES Modificado e OpenAI-ES Modificado
são aproximadamente o dobro das versões com metade do tamanho da população.

Entretanto, na Figura 13 é perceptível que ambas as implementações de CMA-
ES apresentam uma queda na quantidade de soluções encontradas diferentes durante
a metade final das gerações. Sendo assim a Figura 14 apresenta em linhas contínuas
as configurações diferentes, enquanto que as linhas tracejadas representam a quan-
tidade total de soluções válidas, podendo ser muitos próximas ou até iguais entre a
população.

5 10 15 20 25 30
Gerações

0

10

20

30

40

50

60

Nú
m

er
o 

de
 C

on
fig

ur
aç

õe
s

Número de configurações válidas para VS=7.0

(a) vS = 7,0

5 10 15 20 25 30
Gerações

0

10

20

30

40

50

60

Nú
m

er
o 

de
 C

on
fig

ur
aç

õe
s

Número de configurações válidas para VS=7.5

Algoritmo
CMA-ES Modificado
OpenAI-ES Modificado
Estilo
Diferente
Válido

(b) vS = 7,5

5 10 15 20 25 30
Gerações

0

10

20

30

40

50

60

Nú
m

er
o 

de
 C

on
fig

ur
aç

õe
s

Número de configurações válidas para VS=8.0

(c) vS = 8,0

5 10 15 20 25 30
Gerações

0

10

20

30

40

50

60

Nú
m

er
o 

de
 C

on
fig

ur
aç

õe
s

Número de configurações válidas para VS=8.5

Algoritmo
CMA-ES Modificado
OpenAI-ES Modificado
Estilo
Diferente
Válido

(d) vS = 8,5

Figura 14 – Linhas contínuas representam número de configurações válidas diferentes
por geração, enquanto que as linhas tracejadas representam as válidas
podendo ser repetidas por geração.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim se torna possível entender que os algoritmos continuam encontrando uma
quantidade similar de resultados válidos, porém muito próximos. Isso significa que o
algoritmo está convergindo para resultados comuns sobre a fitness, não garantidos que
ótimos, mas que a área de busca está diminuindo. Logo um aumento na quantidade de
gerações máximas provavelmente não teria grande impacto na melhora do resultado
visto que o algoritmo está convergindo.
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5.3.3 Visualização do resultado

Com os melhores parâmetros encontrados pelas heurísticas foram geradas ima-
gens da possível geometria das hélices, as Figuras 15a e 15b apresentam a geometria
da hélice de frente e de lado respectivamente para os parâmetros encontrados pelo
CMA-ES Modificado para vS de 7,0 nós na Tabela 10. Enquanto que as Figuras 15c
e 15d apresentam a geometria da hélice de frente e de lado respectivamente para os
parâmetros encontrados pelo CMA-ES Modificado para vS de 7,5 nós na Tabela 10.

(a) Visão frontal para vS = 7,0 (b) Visão lateral para vS = 7,0

(c) Visão frontal para vS = 7,5 (d) Visão lateral para vS = 7,5

Figura 15 – Representações da Geometria 3D da Hélice.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O software de geração de geometria 3D utilizado foi CAESES® fornecido pela
Friendship Systems AG de forma gratuita, disponível em [https://www.wageningen-b-
series-propeller.com]. Não foi possível criar imagens para todas as velocidades por
limitações do software utilizado, entretanto pela proximidade dos parâmetros mesmo
para diferentes valores vS, podemos inferir que a geometria gerada seria similar as
apresentadas neste trabalho.
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6 CONCLUSÃO

Este trabalho se dedicou à busca de um processo capaz de gerar hélices melho-
radas para drones híbridos para se locomover na água, com o foco central da pesquisa
na aplicação de heurísticas nos parâmetros de descrição da morfologia da hélice, de
forma a melhorar o desempenho do drone no aspecto de eficiência energética.

Foram executados experimentos de desempenho energético da hélice em água,
entre algoritmos estado da arte em AEs, como CMA-ES e OpenAI-ES, também foram
testadas outras abordagens mais convencionais com Algoritmos de Busca Local e
Busca Aleatória. Ainda foram aplicadas avaliações de configuração de hiperparâmetros
dos AEs para aprimorar os testes realizados.

Com os resultados obtidos a partir dos experimentos conduzidos, verificar-se
evidências da viabilidade da utilização de algoritmos evolutivos, mais especificamente
de Estratégias Evolutivas para encontrar configurações de hélices boas para desem-
penho na água. Esses algoritmos apresentaram desempenho melhor do que as abor-
dagens puramente evolutivas ou de busca local, em encontrar parâmetros descritivos
de morfologia de hélices que fornecessem melhor eficiência energética.

O novo cálculo de fitness permitiu as heurísticas explorarem mais soluções
candidatas possíveis e apresentarem uma convergência mais rápida do que somente a
utilização do PB como avaliação. Além de possibilitar o funcionamento das heurísticas
em valores de vS mais altos, que trabalhos anteriores não tinham alcançado. Com
o CMA-ES com 10 indivíduos de população, apresentando a menor variação entre
execuções de diferentes seeds, encontrando os melhores resultados para os valores
de vS 7,0, 7,5 e 8,0, sendo eles 81,405, 106,194 e 135,597 respectivamente. Enquanto
o OpenAI-ES com 10 indivíduos encontrou o melhor resultado com o valor de 169,446
para vS de 8,5 nós.

Como todos os experimentos registraram as configurações de parâmetros e
seus respectivos resultados de desempenho energético e as restrições geradas para
aquele design de hélice, foi possível realizar diferentes análises para todo o processo.
Dessa forma comparações entre resultados entre heurísticas diferentes foram reali-
zadas de forma simples, apenas necessitando a implementação de ferramentas de
visualização dos dados para cada análise diferente.

Por fim, para trabalhos futuros no campo de otimização de hélices para drones
híbridos, se tem a possibilidade da utilização de métricas de drones reais como parte
dos limites para os parâmetros da otimização. Utilizando medidas de drones reais
para se obter valores como diâmetro máximo da hélice ou dados de resistência de
materiais que constituem as hélices, podendo ser feito um ajuste nas restrições que
impedem a viabilidade de diversas hélices em vS mais altos. Ao incorporar essas
métricas, as soluções obtidas pelos algoritmos poderiam se aproximar ainda mais das
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configurações reais de hélices de drones híbridos.
Outra contribuição importante seria a implementação de testes para hélices no

ar, com a expansão do escopo para incluir a avaliação de hélices não apenas em
ambientes aquáticos, mas que também sejam capazes de voar. Testes estes com foco
em drones híbridos com hélices que operam nos dois meios (água e ar), e que ainda
são raros na literatura atual.

Por fim, realizar a validação de testes de potência teóricos em conjunto com
testes práticos, para garantir que os resultados teóricos apresentem desempenho
semelhantes nos drones reais. Assim conduzir testes práticos que validem as previsões
teóricas, e ajustes a eventuais discrepâncias que surjam de forma iterativa, até que
sejam obtidos testes teóricos que apresentem resultados similares aos encontrados
na execução de hélices reais.

6.0.1 Código Fonte

O código fonte utilizado para experimentos, assim como os resultados obti-
dos e imagens geradas estão disponíveis publicamente no link: https://github.com/
pauloBFalmeida/hydrone. Assim como arquivos ”README.md” com explicações do
funcionamento do código e como replicar os experimentos realizados neste trabalho.

https://github.com/pauloBFalmeida/hydrone
https://github.com/pauloBFalmeida/hydrone
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Desempenho na Água por Meio de Algoritmos Evolutivos

Paulo B. F. Almeida1, Jônata Tyska Carvalho1
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Abstract. The drone’s performance relies on efficient propellers that convert
energy into motion. For drones capable of moving in both air and water using
the same propellers, enhancing the propeller design for greater energy effici-
ency involves generating and testing different morphological parameters. This
study focuses on describing morphology with continuous and discrete parame-
ters, aiming to enhance the propeller configuration to reduce energy consump-
tion. Comparing Evolutionary Algorithms (CMA-ES, OpenAI-ES) with local
and random search at different service speeds, the results demonstrate effecti-
veness at speeds not achieved by previous approaches and superiority in cases
with pre-existing results.

Resumo. O desempenho do drone depende de hélices que sejam eficientes em
convertem energia em movimento. Para drones capazes de se movimentar na
água e ar com as mesmas hélices, o aprimoramento do design das hélices,
visando maior eficiência energética, envolve a geração e teste de diferentes
parâmetros morfológicos. Este estudo foca na descrição da morfologia com
parâmetros contı́nuos e discretos, buscando melhorar a configuração da hélice
para reduzir o consumo de energia. Comparando Algoritmos Evolutivos (CMA-
ES, OpenAI-ES) com busca local e aleatória em diferentes velocidades de
serviço. Os resultados mostram eficácia em velocidades não alcançadas por
abordagens anteriores e superioridade em casos com resultados pré-existentes.

1. Introdução

O uso crescente de drones tem transformado várias áreas, proporcionando uma gama
diversificada de aplicações. Segundo [Ayamga et al. 2021], essas aeronaves não tri-
puladas têm revolucionado operações, como monitoramento ambiental, inspeções de
segurança em áreas perigosas [Irizarry et al. 2012], mapeamento aéreo e exploração
[Mohd Daud et al. 2022]. Essas inovações oferecem benefı́cios consideráveis, incluindo
maior praticidade, redução de custos e eficiência operacional.

No entanto, drones convencionais enfrentam limitações significativas, operando
exclusivamente no ar, o que inviabiliza ações na água [Drews-Jr et al. 2009]. Já agen-
tes autônomos submarinos têm mobilidade restrita à água [Cui 2019]. A proposta de
drones hı́bridos, capazes de operar tanto no ar quanto na água, surge como solução, apre-
sentando simplicidade, eficiência operacional e redução de custos [Kasno et al. 2017].



Esses drones podem desempenhar tarefas diversas e complexas em ambientes varia-
dos, em numerosas possibilidades de aplicações desde pesquisas ambientais, inspeção
e manutenção de infraestruturas até operações de busca e salvamento, como expresso em
[Dinelli et al. 2023].

A otimização da morfologia das hélices é crucial para melhorar o desempenho e
a eficiência dos drones, visto que desempenham papel fundamental, convertendo energia
em movimento [Woud and Stapersma 2013]. A configuração das hélices influencia di-
retamente a capacidade de voo e eficiência energética [Perez et al. 2004], sendo assim a
escolha dos parâmetros de morfologia da hélice é crucial para a otimização. Este trabalho
adotou parâmetros da série ”Wageningen B-screw” [van Lammeren et al. 1969], simpli-
ficando a descrição da morfologia da hélice, de forma análoga a [Malapur et al. 2022].
Os testes de desempenho foram realizados calculando a ”Potência de Frenagem” (PB) da
hélice, medindo a energia mı́nima necessária para movimentar o drone na água, de forma
semelhante a realizada em [Marques et al. 2019].

Encontrar configurações de hélice eficientes para drones hı́bridos representa um
desafio significativo para modelos atuais. Devido a falta de pesquisas especı́ficas nesta
área, os modelos empregados por este trabalho são inspirados em literatura de otimização
de hélices para drones convencionais, como a utilização de Algoritmos Evolutivos (AE)
na escolha dos parâmetros de descrição da morfologia da hélice em [Klimczyk 2022].
AE, como Estratégias Evolutivas da OpenAI (OpenAI-ES) [Salimans et al. 2017] e Es-
tratégias Evolutivas com Adaptação da Matriz de Covariância (CMA-ES) [Hansen 2014],
foram escolhidos para a otimização, comparando-os com abordagens de busca local e
aleatória. Os resultados indicam que os AEs superam abordagens convencionais, en-
contrando configurações de hélices mais eficientes em diferentes velocidades de serviço,
inclusive superando resultados já conhecidos em alguns casos.

Dada a complexidade da otimização com parâmetros contı́nuos e discretos simul-
taneamente, este trabalho optou por realizar a otimização de parâmetros contı́nuos para
cada valor discreto do número de pás da hélice. Utilizando dados de uma balsa projetada
para operação em um lago no sudoeste do Brasil, assemelhando-se ao desafio abordado
em [Marques et al. 2019]. Experimentos foram conduzidos com diferentes heurı́sticas
em diferentes ”service speeds” (vS), visando identificar configurações de hélice que mi-
nimizassem PB. Os AEs mostraram eficácia em alcançar resultados válidos em vS não
alcançadas por abordagens anteriores, e superando resultados conhecidos com até 0,26%
de redução em PB.

2. Fundamentação Teórica
2.1. Geração da Morfologia
A abordagem adotada para este trabalho é a série de ”Wageningen B-Screw”
[van Lammeren et al. 1969] para a geração da morfologia da hélice, por apresentar va-
riados estudos na literatura e ser amplamente utilizada. É feito o uso de equações poli-
nomiais para determinar os atributos da hélice e realizar cálculos de desempenho hidro-
dinâmicos. Uma grande vantagem desta abordagem é o uso de quantidade reduzida de
parâmetros necessários para descrever a morfologia de uma hélice, apresentados na Ta-
bela 1. Sendo Diâmetro da hélice (D), Área expandida dividida pela área original
(AE/AO), Relação passo pelo diâmetro (P/D) e Número de lâminas (Z) o parâmetro



discreto referente ao número de pás em uma hélice. Esses parâmetros são melhorados
pelas heurı́sticas de otimização, respeitando seus respectivos intervalos, de forma similar
ao realizado em [Marques et al. 2019].

Tabela 1. Parâmetros para a geração da hélice.

Parâmetro Significado Intervalo Tipo
D Diâmetro externo da hélice (metros) 0,5–0,8 Continuo
AE/AO Razão da área da pá 0,3–1,05 Continuo
P/D Razão do passo da hélice pelo diâmetro 0,5–1,4 Continuo
Z Número de pás na hélice 2–7 Discreto

2.2. Restrições da Hélice

As hélices estão sujeitas a restrições fı́sicas que limitam a viabilidade de certas
configurações de morfologia, conforme discutido em [Webb et al. 1975]. Assim,
na avaliação das hélices, foram consideradas as seguintes restrições, detalhadas em
[Marques et al. 2019] e [Marques et al. 2023].

Resistência da lâmina da hélice: De acordo com [Carlton 2007], caso a lâmina
não suporte as forças envolvidas durante a operação, pode ocorrer deformação ou quebra,
resultando em perda de eficiência ou inoperabilidade. A espessura da lâmina a 75% do
raio (t0.75R) não deve ser inferior à espessura mı́nima exigida (t0.75R,min). Utilizaram-se
as abordagens de t0.75R e t0.75R,min de [Oosterveld and van Oossanen 1975].

Cavitação: Este fenômeno, descrito em [Caupin and Herbert 2006], ocorre
quando a diminuição de pressão forma bolhas de ar próximas à hélice, podendo cau-
sar problemas como redução do desempenho e danos estruturais. A restrição da cavitação
na parte traseira da lâmina seguiu o diagrama de cavitação de Burrill para fluxo uniforme
[Carlton 2019], garantindo que o coeficiente de carga de empuxo (σ0.7R) seja inferior ou
igual ao coeficiente de carga de empuxo máximo (σc0.7R,max).

Velocidade periférica da hélice: Elevadas velocidades periféricas podem resultar
em ruı́do, vibração e redução da eficiência. A velocidade periférica na ponta da lâmina
(vtip) deve ser mantida baixa, não ultrapassando 39 m/s, conforme [Holden et al. 1980].

2.3. Cálculo de Propulsão da Hélice

Uma hélice projetada para operar em ambientes aquáticos deve levar em consideração a
”service speed” (vS), que representa a velocidade de serviço em nós na qual a embarcação
opera, conforme definido em [Carlton 2019]. A escolha do valor de vS ao projetar a
lâmina depende da aplicação e das condições ambientais, permitindo estudar diferentes
valores durante o design. Porém, como essa métrica é utilizada no cálculo de propulsão,
obriga que comparações entre diferentes designs de hélices devam ser feitos somente entre
valores iguais de vS .

O desempenho da hélice em água é quantificado pela métrica ”Brake Power”
(PB), que representa a potência do motor necessária para mover a embarcação
[Stapersma and Woud 2005]. Em veı́culos aquáticos, a métrica de PB é particularmente
relevante, pois reflete a potência necessária para superar a velocidade da água (vS) du-
rante a operação. Portanto, uma hélice eficiente é aquela que demanda menos potência



do motor, indicada pelo menor valor de PB para uma determinada vS , como discutido em
[Marques et al. 2019]. Assim os métodos de otimização devem buscar uma configuração
de parâmetros de hélice que minimizem o valor de PB para uma vS escolhida.

No processo de otimização, é crucial considerar as restrições operacionais, con-
forme abordado em [Benini 2003]. A hélice deve atender a esses limites para ser viável.
Assim, a otimização busca não apenas o menor valor de PB, mas sim o menor valor que
resulta em uma configuração de hélice válida, onde todas as restrições estão dentro dos
limites estabelecidos.

2.4. Heurı́sticas e Algoritmos de Otimização
Os algoritmos exatos de otimização buscam a solução ótima para um problema, avali-
ando candidatos por meio de uma função objetivo, conforme descrito em [Roy 1971].
Eles visam encontrar valores de parâmetros que otimizem essa função, maximizando o
desempenho do sistema, como detalhado em [Adby 2013].

Heurı́sticas são abordagens computacionais que aprimoram iterativamente
soluções candidatas com base em uma medida de qualidade, geralmente fornecida pela
função objetivo. Esses métodos exploram diversas soluções candidatas, buscando ótimos
locais ou globais, com ênfase na eficiência computacional para soluções próximas às me-
lhores possı́veis. São particularmente úteis em problemas nos quais garantir a solução
ótima é muito difı́cil, como esclarecido em [Wang and Chen 2013].

2.5. Função de Avaliação
Como explicado em [Bartz-Beielstein et al. 2014], a função de avaliação ou função fit-
ness, é uma maneira de avaliar a qualidade ou o desempenho dos parâmetros, através da
atribuição de um valor numérico, uma forma de pontuação, representando o quão ade-
quada a solução candidata é em relação ao objetivo do problema.

2.6. Algoritmos Evolutivos
Conforme [Doerr and Neumann 2019], os algoritmos evolutivos (AEs) constituem uma
classe de métodos de otimização inspirados na evolução biológica, refletindo o processo
de seleção natural. Conforme [Slowik and Kwasnicka 2020], AEs são versáteis e ade-
quados para lidar com problemas de otimização multiobjetivo, restrições complexas, alta
dimensionalidade, o que os torna cada vez mais aplicáveis em áreas como a engenharia.

Essencialmente, esses métodos empregam populações de soluções candidatas,
representadas como indivı́duos ou cromossomos, é composto por genes que são os
parâmetros a serem melhorados pelo algoritmo. Cada indivı́duo oferece um conjunto
de valores que constitui uma candidata solução para o problema em questão, que são ava-
liados por meio de uma função de avaliação, que mensura seu desempenho em relação
ao objetivo definido. Com base nessa avaliação, os melhores indivı́duos são selecionados
para gerar uma nova população, utilizando técnicas como mutação e recombinação entre
indivı́duos, conforme discutido em [Bartz-Beielstein et al. 2014].

A operação de mutação introduz pequenas alterações aleatórias nos indivı́duos,
possibilitando diversificação nos atributos e a criação de caracterı́sticas ausentes na
população. Já o cruzamento ou crossover, combina caracterı́sticas dos indivı́duos exis-
tentes, gerando novos indivı́duos com atributos distintos, mas mantendo caracterı́sticas
presentes na população [Doerr and Neumann 2019].



Após mutação e recombinação, ocorre a seleção, na qual os melhores indivı́duos,
conforme critérios estabelecidos, formam a próxima geração. Algoritmos variados apli-
cam diferentes critérios de seleção, sendo possı́vel incorporar elitismo para privilegiar os
mais adaptados, como discutido em [Duan 2022].

Ao longo das gerações, o algoritmo visa aprimorar as soluções, buscando a con-
vergência para uma solução que melhore a função objetivo. Dessa forma, a população
evolui sucessivamente, buscando soluções que resultem nos parâmetros melhorados para
o problema, conforme explicado em [Eiben and Smith 2015]. A Figura 1 oferece uma
visão geral do funcionamento de um Algoritmo Evolutivo.

Operadores Genéticos

Avaliar a população

Atende os
 requesitos 
de parada?

População
 Inicial/Corrente

Solução Viável
SimNão

Seleção

Figura 1. Visão geral do funcionamento de um Algoritmo Evolutivo. Adaptado
de [Pacheco et al. 1999].

2.7. Differential Evolution (DE)
O Differential Evolution (DE) é um AE eficaz para otimização em espaços de busca com-
plexos, propondo uma abordagem independente do gradiente, adequada para problemas
ruidosos ou não contı́nuos [Storn and Price 1997b]. Operando com uma população de
soluções candidatas, o algoritmo gera novas soluções através de mutação e recombinação,
explorando eficientemente o espaço de busca. Ao longo das gerações, a solução com me-
lhor desempenho é preservada [Das and Suganthan 2011].

O processo iterativo, de criação de novos indivı́duos gerados pelos operadores
genéticos, utilizando o melhor encontrado até então, continua até atingir o critério de
parada, como o número de gerações ou estabilidade da fitness. Dessa forma, o DE busca
progressivamente uma solução aprimorada, como descrito em [Storn and Price 1997a].

2.8. Estratégias Evolutivas (EE)
Os algoritmos de Estratégias Evolutivas (Estratégias Evolutivas (EE)) pertencem a classe
de AE, e realizam o processo de busca e aprimoramento gradual de soluções, de maneira
a imitar o que acontece na natureza com a seleção natural [Hansen et al. 2015].

Uma vantagem das EE é a capacidade de avaliar simultaneamente a população de
soluções candidatas, acelerando o processo de busca, uma vez que a avaliação de cada
indivı́duo é independente dos outros [Salimans et al. 2017]. Diferentes algoritmos de EE
empregam estratégias diversas de busca e atualização de soluções durante a evolução.



2.9. CMA-ES

O CMA-ES [Hansen 2014] é uma EE que utiliza a Adaptação da Matriz de Covariância
(CMA) [Hansen and Ostermeier 1996], ajustando dinamicamente o espaço de busca com
base nos resultados de cada geração. A matriz de covariância reflete as relações entre os
parâmetros, sendo recalculada a cada geração para orientar a busca. Para isso, o algo-
ritmo utiliza uma distribuição normal multivariada para gerar amostras de soluções. Os
melhores indivı́duos influenciam na atualização da matriz de covariância, permitindo a
expansão ou redução iterativa do espaço de busca [Hansen 2023, Melo 2019].

2.10. OpenAI-ES

O OpenAI-ES [Salimans et al. 2017] é uma EE que utiliza uma abordagem de Estratégias
de Evolução Natural [Wierstra et al. 2008], empregando um estimador da função de
pontuação e ascensão de gradiente estocástico para maximizar a média da função de
avaliação. Em cada iteração, o algoritmo gera uma população com perturbações nos
parâmetros por meio da adição de ruı́do gaussiano. A ”amostragem antitética” é aplicada
para reduzir a variância, gerando pares de perturbações opostas. O ”ajuste de avaliação”
emprega uma transformação de classificação e ”decaimento de peso” para mitigar in-
fluências atı́picas e evitar crescimento excessivo dos parâmetros em relação às mutações,
contribuindo para uma convergência mais eficiente [Geweke 1988, Ha 2017b].

2.11. Busca Local

Os métodos de busca local são heurı́sticas que selecionam a melhor solução em cada
iteração, percorrendo o espaço de busca a partir de um ponto inicial. Diferentemente
dos algoritmos de busca global, esses métodos concentram-se em encontrar uma solução
localmente ótima dentro de uma vizinhança da solução atual [Voß et al. 2012]. No en-
tanto, essa abordagem não garante a descoberta da melhor solução global, podendo ficar
presa em mı́nimos locais que podem não representar a solução ótima global [Land 1998].
A Figura 2 ilustra como os mı́nimos locais, embora sejam os menores valores em sua
vizinhança, podem não ser os menores da função global, destacando a possibilidade de
encontrar soluções sub-ótimas ao utilizar busca local.

Figura 2. Diferença entre mı́nimo local e global. Retirado de [Cortez 1997].

2.12. Coordinate Descent

Para de problemas de minimização com múltiplas variáveis, o algoritmo Coordinate Des-
cent [Friedman et al. 2007] simplifica o processo, ajustando uma coordenada por vez,
mantendo as outras fixas. O algoritmo inicia com valores aleatórios dentro dos limites



de cada coordenada. Em cada iteração, uma coordenada é escolhida para ser melhorada,
percorrendo valores dentro dos limites para encontrar o que gera o melhor resultado, com
explicado em [Slavı́k 1997]. A busca linear é empregada, percorrendo um intervalo defi-
nido em passos, avaliando cada ponto pela função de avaliação. Neste trabalho o processo
é repetido até atingir o critério de parada de número máximo de iterações.

2.13. Busca Aleatória

O algoritmo de busca aleatória é uma heurı́stica que explora o espaço de busca fazendo
escolhas aleatórias. Diferentemente de abordagens sistemáticas, esse método gera amos-
tras aleatórias no espaço de busca e avalia seu desempenho. Essa abordagem é simples
de implementar e pode ser eficaz em espaços de busca rugosos, evitando ficar preso em
vales locais, como explicado em [Anderssen and Bloomfield 1975, Karnopp 1963]. Em-
bora seja altamente paralelizável, exige testar muitas amostras para encontrar uma solução
adequada, sem garantia de encontrar uma solução ótima global ou local, como descrito
em [Price 1983].

3. Varredura Sistemática do Espaço de Busca
Sem uma extensa pesquisa na literatura sobre o este tópico, foi realizada uma varredura
sistemática no espaço de busca dos parâmetros, permitindo explorar o comportamento
e a influência dos parâmetros nos resultados dos experimentos. Apesar das limitações
inerentes à varredura sistemática, essa abordagem foi adotada devido ao espaço de busca
limitado e ao número reduzido de parâmetros [Porumbel et al. 2010]. A varredura foi
realizada de forma discretizada e segmentada para uma avaliação preliminar das funções
e dos resultados das heurı́sticas estudadas. A escolha do tamanho dos segmentos foi feita
visando a viabilidade de execução dentro do escopo do trabalho em termos de tempo.

4. Trabalhos Relacionados
A otimização paramétrica de hélices para drones hı́bridos, capazes de operar tanto no ar
quanto na água, é uma área com limitadas contribuições na literatura. Em contraste, há
diversos estudos focados na otimização de hélices para drones aéreos convencionais, onde
AEs são comumente aplicados para encontrar configurações eficientes, como evidenciado
em [Klimczyk 2022].

O uso de EE em hélices de drones é abordado em [Curriston et al. 2013], que
emprega cálculos de sustentação, resistência gerada pelas hélices e potência durante a
rotação das pás como parâmetros de otimização. Sendo a sustentação máxima gerada
pela hélice é o principal objetivo de otimização. Outro estudo [Duan 2022] utiliza Algo-
ritmos Genéticos para a melhorar hélices de drones aéreos, sendo os parâmetros utilizados
inclinação, afinamento, tamanho da corda raiz e semi-envergadura. A eficiência global
do propulsor é avaliada usando o simulador ANSYS 2020, considerando aspectos como
tração, potência consumida e eficiência aerodinâmica.

A série ”Wageningen B-Screw” [van Lammeren et al. 1969] é amplamente ado-
tada na descrição de hélices para embarcações aquáticas, como destacado em
[Helma 2020]. Em [Marques et al. 2019], o algoritmo DE é empregado para otimizar
hélices para barcos, geradas a partir dessa série. Utilizando PB como métrica de desem-
penho, visando a eficiência da hélice.



Na Tabela 2, observa-se que os estudos revisados empregam principalmente abor-
dagens baseadas em AEs para otimizar hélices de veı́culos não tripulados. No en-
tanto, as metas de otimização variam, com alguns focando na eficiência energética
[Klimczyk 2022] e [Marques et al. 2019], enquanto outros priorizam o empuxo máximo
[Duan 2022] e [Doijode et al. 2022]. Algumas pesquisas consideram uma ampla gama
de parâmetros, como coeficiente de sustentação e nı́vel de ruı́do [Curriston et al. 2013].
Notavelmente, alguns estudos impõem restrições à velocidade de operação, enquanto este
trabalho busca evitar tais limitações para ampliar a aplicabilidade da abordagem proposta.

Tabela 2. Conteúdo dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Utiliza
Algoritmos
Evolutivos

Otimização
Eficiência
Energética

Hélice
para Meio
Aquático

Sem Restrição
na Velocidade
de Operação

[Klimczyk 2022] X X X
[Curriston et al. 2013] X X
[Duan 2022] X
[Doijode et al. 2022] X X
[Marques et al. 2019] X X X
Este Trabalho X X X X

5. Metodologia
Inicialmente, realizaram-se experimentos exclusivamente na otimização de hélices para
operação na água. Essa abordagem foi escolhida devido à escassez de estudos disponı́veis
na literatura sobre agentes autônomos submarinos. Optou-se por iniciar com uma análise
e avaliação das hélices em ambiente aquático, confirmando sua eficácia antes de prosse-
guir para experimentos mais complexos.

Essa abordagem possibilita um melhor entendimento do funcionamento dos
métodos de otimização especı́ficos para cada meio, permitindo ajustes e melhorias ao
longo do processo, garantindo que a avaliação de desempenho funcione corretamente. A
divisão em etapas distintas permite ajustes refinados durante o processo de melhora da
hélice hı́brida, possibilitando um ajuste mais preciso do funcionamento do drone hı́brido,
caso seja necessário um maior desempenho em apenas um dos meios.

Este trabalho propõe uma análise comparativa entre métodos de otimização encon-
trados na literatura no contexto de hélices aquáticas, incluindo DE, CMA-ES, OpenAI-
ES, Coordinate Descent e Busca Aleatória. Com o objetivo de comparar o desempenho
desses métodos e a qualidade das soluções obtidas.

5.1. Protocolo Experimental para Água
Para calcular a propulsão da hélice na água, utilizaram-se dados de uma balsa projetada
para operação em um lago no sudoeste do Brasil, apresentados em [Marques et al. 2019].
Todos os experimentos usaram os valores na Tabela 3 como parâmetros constantes de
ambiente, embarcação e sistema de propulsão.

O vS foi o único parâmetro alterado em diferentes execuções. Valores mais
altos de vS exigem maior desempenho da hélice, tornando mais complexo encontrar



configurações que respeitem as restrições. Comparações entre configurações de hélices e
heurı́sticas foram feitas somente para valores idênticos de vS .

Os algoritmos deste estudo otimizaram exclusivamente os parâmetros listados na
Tabela 1. Inicialmente, os valores de velocidade da água (vS) utilizados foram 7,0 e 7,5
nós. Posteriormente, também foram testados valores de vS de 8,0 e 8,5 nós para avaliar
o desempenho das heurı́sticas em cenários desafiadores. Visto que não foram possı́veis
encontrar configurações de hélices válidas para essas velocidades em trabalhos anteriores
como [Marques et al. 2019].

Tabela 3. Parâmetros de entrada constantes. Adaptado de [Marques et al. 2019].
Traduzido pelo autor.

Parâmetro Valor
Ambiente
Aceleração devido à gravidade 9.80665 m/s2

Pressão atmosférica 101.325 kPa
Densidade da água 999.0 kg/m3

Viscosidade cinemática da água 1.139 × 10−6 m2/s
Pressão de vapor da água 1704 Pa
Embarcação
Comprimento de linha d’água 22.00 m
Largura 9.600 m
Calado da embarcação 1.089 m
Deslocamento volumétrico 204.1 m3

Coeficiente de meia-nau 0.9761
Coeficiente do plano d’água 0.9964
Parâmetro de forma da popa 10
Número de hélices 2
Propulsão
Centro da hélice 0.500 m
Tensão permitida da hélice 134.8 MPa

Área de cavitação permitida 5%
Eficiência do eixo 99.00%

5.2. Varredura do Espaço de Busca
Para estudar o funcionamento dos algoritmos e verificar a existência de valores viáveis, foi
realizada uma exploração no espaço de busca dos parâmetros. Cada parâmetro contı́nuo
foi dividido em 50 segmentos, e todos os valores possı́veis para Z foram considerados.
Uma varredura foi feita para três valores de vS: 7,0, 7,5 e 8,0 nós. Como para cada
possı́vel combinação de parâmetros, resulta em quantidade de avaliações exponencial,
determinado pelo número de segmentos de parâmetros contı́nuos utilizados. Foi realizado
um total de 750.000 avaliações para cada valor de vS . A multiplicação por 3 na Equação
1 se refere à quantidade de valores de vS utilizados, enquanto o valor 6 representa a
quantidade de valores discretos de Z, resultando em 2.250.000 avaliações no total.

Avaliações Totais = 3× (6× 503) (1)



Cada avaliação configurou uma hélice e armazenou o valor de PB correspon-
dente. Os dados coletados foram usados para gerar imagens, analisar o comportamento
dos parâmetros em relação a PB e validar as configurações obtidas em comparação com
os resultados das heurı́sticas.

5.3. Experimentos Iniciais com Base na Literatura

Inicialmente, foi replicada a execução do algoritmo DE de [Marques et al. 2019] para
validar os algoritmos. A implementação considerou apenas PB como função objetivo,
executando DE com os parâmetros da Tabela 4. Cada execução testou 900 configurações
de hélices, calculo realizado através da Equação 2, estabelecendo um orçamento compu-
tacional para comparação com outros algoritmos.

Para CMA-ES, OpenAI-ES, Coordinate Descent e Busca Aleatória, cada
execução abrangeu 6 cenários distintos, variando Z conforme a Tabela 1. Isso reduziu
os parâmetros e permitiu a execução simultânea de 6 cenários. A melhor solução entre os
cenários foi considerada como resultado encontrado pela heurı́stica para aquela execução,
conforme o diagrama de fluxo na Figura 3.

Figura 3. Diagrama de Fluxo de Execução das Heurı́sticas.
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Execuções = Tamanho da População × Número de Gerações (2)

Foram realizadas 10 execuções independentes para cada heurı́stica, usando semen-
tes distintas para a geração de números aleatórios para variabilidade. Essa abordagem foi
aplicada para os valores distintos de vS: 7,0 e 7,5.

5.4. Função Objetivo

A função objetivo busca minimizar o valor de PB para encontrar configurações de hélice
com melhor desempenho, mas considerando restrições. Em contraste com o DE de
[Marques et al. 2019], que não considera hélices inviáveis. Assim a abordagem proposta
ajusta a função objetivo para incluir penalidades para hélices fora das restrições, per-
mitindo a participação delas durante o processo. Mantendo o objetivo principal encon-
trar o menor valor de PB, mas levando em consideração o quanto a hélice ultrapassa as
restrições como penalidade para não serem candidatadas tão desejáveis quanto as hélices
dentro das restrições.

As restrições consideradas neste trabalho seguem as seguintes limitações:

• Para evitar a Cavitação é necessário que o coeficiente de carga de empuxo (σ0.7R)
não ultrapasse o coeficiente de carga de empuxo máximo (σc0.7R,max).

• Para evitar problemas a Velocidade periférica na ponta da lâmina (vtip) não pode
ultrapassar a velocidade máxima de 39 m/s.

• Para manter a Resistência da lâmina da hélice, é necessário que a espessura
da lâmina a 75% do raio da hélice (t0.75R) não seja inferior à espessura mı́nima
exigida (t0.75R,min).

Para que uma hélice seja considerada válida deve respeitar as Equações 3, 4 e 5
referentes a cavitação, velocidade periférica e resistência da lâmina respectivamente.

σ0.7R ≤ σ0.7R,max (3)

vtip ≤ 39 (4)

t0.75R ≥ t0.75R,min (5)

A Equação 6 calcula a fitness usando a razão da diferença entre o valor da restrição
e seu limite, dividida pelo limite da restrição. Se a restrição estiver dentro do limite, o
valor da razão é negativo, sendo ignorado pelo cálculo do máximo entre esse valor e 0.

A soma ponderada dessas razões, somada a 1, nos casos em que a configuração
da hélice excede os limites das restrições, essa soma ultrapassa 1, enquanto as hélices que
permanecem dentro dos limites têm uma soma igual a 1. O resultado dessa soma é então
multiplicado pelo valor de PB. Para hélices válidas, o valor da fitness é igual ao valor do
PB da hélice, enquanto configurações que ultrapassam os limites das restrições recebem
valores de fitness menos desejáveis.



fitness = −PB ×
(
1 + max

(
σ0.7R − σc0.7R,max

σc0.7R,max

, 0

)

+max

(
vtip − 39

39
, 0

)

+max

(
t0.75R,min − t0.75R

t0.75R,min

, 0

))
(6)

A fitness é negativa, pois os algoritmos buscam maximizá-la, enquanto que valores
menores de PB indicam desempenho superior da hélice.

Esta abordagem proposta para o cálculo da fitness, visa permitir que as heurı́sticas
explorem mais amplamente o espaço dos parâmetros, possibilitando que ao longo das
gerações, as soluções se aproximem de configurações de hélice válidas e melhores.

5.5. Implementação dos Algoritmos

Essa parte do trabalho é dedicada à explicação da implementação dos algoritmos. Foram
realizadas 10 execuções para cada algoritmo, guardando o melhor resultado encontrado
em cada execução, a fim de realizar uma análise comparativa posteriormente.

5.5.1. Implementação do DE Base

O algoritmo DE Base foi replicado com as mesmas configurações de
[Marques et al. 2019], utilizando os parâmetros contidos na tabela 4. Essa implementação
utilizou como função objetivo apenas o valor de PB, não considerando hélices que estejam
fora dos limites das restrições.

Tabela 4. Parâmetros de entrada no DE

Parâmetro Valor
Tamanho da População 30
Gerações 30
Fator de Crossover 0.5
Fator de Mutação 0.8

5.5.2. DE Modificado

O algoritmo DE Modificado utiliza os mesmos valores parâmetros contidos na Tabela
4, entretanto a função objetivo utiliza o cálculo da fitness da Equação 6. Desta forma
utilizando hélices que estejam fora dos limites das restrições no processo de avaliação.



5.5.3. Implementação do OpenAI-ES e CMA-ES

A implementação do CMA-ES foi baseada em [Hansen 2023] com a utilização da bibli-
oteca de Python ”pycma”. Gerando a população inicial com valores aleatórios dentro da
faixa de cada parâmetro presente na Tabela 1.

A implementação do OpenAI-ES foi baseada em [Ha 2017a], que utiliza uma
classe que implementa os métodos de geração da população. O algoritmo é iniciado com
os valores presentes na tabela 5.

Em ambos os algoritmos a geração da população inicial foi feita com valores
aleatórios dentro da faixa de cada parâmetro continuo presente na Tabela 1. Foram reali-
zadas 6 cenários, um para cada valor do intervalo de Z, assim realizando 150 avaliações
para cada número de pás de hélices, totalizando 900 avaliações para cada execução. Ao
final, de cada execução a melhor solução válida, i. e. dentro dos limites das restrições,
encontrada entre os cenários, foi selecionada como o resultado da execução.

Tabela 5. Parâmetros de descrição dos algoritmos OpenAI-ES e CMA-ES.

Parâmetro Significado OpenAI-ES CMA-ES
n params Número de parâmetros 3 3
popsize Tamanho da população 5 5
max iteration Gerações 30 30
weight decay Decaimento dos pesos 0.01 0.01
sigma init Desvio padrão inicial 0.1 0.1
sigma decay Decaimento do desvio padrão 0.99
antithetic sampling Amostragem antitética False
forget best result Esquecer melhor resultado False
learning rate Taxa de aprendizado 0.1
learning rate decay Decaimento da taxa de aprendizado 0.99

5.5.4. Implementação do Coordinate Descent

A implementação do Coordinate Descent segue a abordagem de [Li and Osher 2009].
Cada valor do intervalo de Z é tratado como um cenário único. Em cada cenário o algo-
ritmo inicia com valores aleatórios dentro dos limites dos parâmetros contı́nuos presentes
na Tabela 1.

A cada iteração, para melhorar cada parâmetro, o algoritmo percorre linearmente
o espaço de busca do parâmetro selecionado, mantendo os demais fixos. O ”step size”
da Tabela 6 determina tamanho do passo. Ao final o valor que proporciona o melhor
resultado válido é escolhido. A cada nova iteração, o ”step size” é reduzido conforme o
”step decay” para convergir o espaço de busca. O algoritmo avalia ”params” parâmetros
contı́nuos. Esse processo é repetido até atingir o número máximo de iterações”max ite-
rations”, calculado com base no número de parâmetros e orçamento computacional dis-
ponı́vel.



Tabela 6. Parâmetros de descrição Coordinate Descent.

Parâmetro Significado Valor
params Número de parâmetros a serem melhorados 3
step size inicial Tamanho inicial do passo ao percorrer um parâmetro 0.1
step decay Decaimento do passo a cada iteração 0.1
max iterations Máximo de iterações 30

5.5.5. Implementação da busca aleatória

O algoritmo de busca aleatória executa a função avaliação para cada ponto selecionado
aleatoriamente dentro dos limites de cada parâmetro [Karnopp 1963]. Sendo realizadas
150 avaliações para cada cenário, correspondente a um valor do intervalo de Z, tota-
lizando 900 avaliações. Ao final, a melhor solução válida encontrada, foi selecionada
como o resultado final.

6. Experimentos exclusivos com Estrategias Evolutivas
Este trabalho tem como proposta a utilização de algoritmos de Estratégias Evolutivas (EE)
na otimização dos parâmetros de hélices. Após a execução dos algoritmos no cenário
inicial, foi realizado um estudo mais aprofundado, direcionado especificamente para os
algoritmos de EE.

6.1. Estudo Sobre Tamanho da População e Número de Gerações
Dado o impacto significativo do tamanho da população e do número máximo de gerações
na execução de algoritmos de Estratégias Evolutivas, é crucial encontrar um equilı́brio
entre esses parâmetros. O aumento desses valores pode melhorar o desempenho, mas
também resulta em um considerável aumento no tempo de execução, conforme ilustrado
na Equação 2.

Para determinar valores ideais de tamanho da população e número de gerações,
especı́ficos para o problema em questão, foi realizado um estudo breve para os algoritmos
CMA-ES e OpenAI-ES. No caso do algoritmo DE, esses aspectos já foram discutidos em
estudos anteriores para o mesmo problema em [Marques et al. 2019]. Foram conduzidas
10 execuções para cada conjunto de parâmetros, considerando vS de 8,0 nós. A Tabela 7
resume a quantidade de testes executados para cada configuração de parâmetros.

Tabela 7. Quantidade de avaliações por Tamanho da População e Máximo de
Gerações.

Máximo de Gerações Tamanho da População

5 10 20

20 100 200 400
30 150 300 600
40 200 400 800

As Figuras 4a e 4b exibem os resultados dos algoritmos CMA-ES e OpenAI-
ES, respectivamente. Tamanhos maiores na população geram uma maior uniformidade
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Figura 4. Estudo do Tamanho da População e Máximo de Gerações

nos resultados, enquanto um aumento no máximo de gerações melhora a média dos re-
sultados obtidos. Considerando a Tabela 7 que indica a quantidade de testes para cada
configuração de máximo de gerações e tamanho da população, foi escolhido prosseguir
com uma população de tamanho 10 e um máximo de 30 gerações. Essa escolha se deve
à menor variação entre os resultados em comparação com a população de tamanho 5.
Nota-se na Tabela 7 que aumentar o tamanho da população para 20 resultaria em dobro
de testes, mas a Figura 4 indica que isso não afetaria significativamente a qualidade dos
resultados. Portanto, a escolha de manter a população de 10 indivı́duos.

Optou-se por manter o número de gerações em 30 devido ao aumento no tempo
de execução associado a cada geração. Cada geração depende dos resultados de todos os
indivı́duos da geração anterior, e um aumento na quantidade de gerações não apresentou
um impacto significativo na qualidade dos resultados. Dessa forma, foi mantido o máximo
de gerações em 30 para os testes seguintes.

6.2. Descrição dos Experimentos

Foram conduzidos experimentos adicionais com os algoritmos de DE Modificado, CMA-
ES Modificado e OpenAI-ES Modificado. Cada algoritmo teve 10 execuções indepen-
dentes, com uma semente única para a geração de números aleatórios em cada execução.
Essa abordagem foi aplicada para os valores de vS: 7,0, 7,5, 8,0 e 8,5.

A implementação dos algoritmos de OpenAI-ES e CMA-ES permaneceu a mesma
descrita anteriormente na Tabela 5, com apenas modificações nos parâmetros de entrada
para o tamanho de população, ”popsize”, de 10 indivı́duos.



7. Análise de Resultados
Neste parte será discutido os resultados obtidos dos experimentos realizados.

7.1. Resultado da Varredura do Espaço de Busca
Após a varredura do espaço de busca dos parâmetros, gráficos foram gerados para analisar
as soluções viáveis organizadas por valores de vS . Surpreendentemente, soluções viáveis
para vS de 8,0 nós, não identificadas em estudos anteriores, foram encontradas. A análise
revela uma diminuição na quantidade de resultados viáveis à medida que vS aumenta.

As Figuras 5a, 5b, e 5c apresentam os gráficos para vS de 7,0, 7,5 e 8,0 nós, respec-
tivamente. Cada eixo representa um parâmetro contı́nuo da Tabela 1. As cores indicam
os valores de PB, sendo cores mais claras mais desejáveis. Destaca-se que os melhores
PB estão próximos do limite superior do diâmetro da hélice D. A Figura 5c revela uma
concentração limitada de parâmetros que levam a resultados válidos, especialmente em
uma pequena região especı́fica do espaço de parâmetros.
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Figura 5. PB encontrados para os conjuntos de parâmetros testados.

7.2. Resultados das Heurı́sticas
Após a execução das heurı́sticas (DE Base, DE Modificado, CMA-ES, OpenAI-ES, Co-
ordinate Descent e Busca Aleatória), as Figuras 6a e 6b representam os resultados para
os valores de vS de 7,0 e 7,5 nós, respectivamente.

Ao analisar a variabilidade dos resultados ao longo de dez execuções, destaca-
se a semelhança nos resultados dos AE, com o CMA-ES consistentemente apresentando
desempenho mais coeso. Ambas implementações do DE forneceram resultados seme-
lhantes, sendo a versão modificada superior, com menor variabilidade. Os algoritmos
de Coordinate Descent e Busca Aleatória mostraram o pior desempenho em ambas as
velocidades, apresentando a maior variabilidade entre os algoritmos.

Os melhores valores de PB em kilowatt (kW), dentre as dez execuções de cada
algoritmo para vS de 7,0 e 7,5, estão na Tabela 8, juntamente com os parâmetros da série
de ”Wageningen B-Screw” obtidos pelas heurı́sticas.

Para vS de 7,0 o algoritmo DE com o cálculo de fitness modificado encontrou o
melhor resultado e todas as heurı́sticas alcançaram o mesmo valor de D. Enquanto para
vS de 7,5 o CMA-ES obteve o melhor resultado. Vale ressaltar que para todas velocidades
os valores de P/D e AE/AO apresentaram pouca variação, e valores de Z próximos.
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Figura 6. Valores encontrados pelas execuções.

Tabela 8. Parâmetros dos melhores resultados encontrados pelos algoritmos
para valores de vS de 7,0 e 7,5.

vS (nós) Algoritmo PB D AE/AO P/D Z
7,0 DE Base 81,427 0,8 0,641 0,674 5

DE Modificado 81,413 0,8 0,632 0,669 5
CMA-ES 81,419 0,8 0,631 0,667 5
OpenAI-ES 81,464 0,8 0,640 0,658 5
Coordinate Descent 81,933 0,8 0,680 0,692 6
Busca Aleatória 82,501 0,8 0,737 0,749 6

7,5 DE Base 106,468 0,8 0,718 0,641 5
DE Modificado 106,215 0,8 0,699 0,653 5
CMA-ES 106,198 0,8 0,701 0,657 5
OpenAI-ES 106,204 0,8 0,704 0,661 5
Coordinate Descent 107,410 0,796 0,803 0,671 6
Busca Aleatória 108,114 0,798 0,742 0,687 6

7.3. Resultados dos Experimentos Exclusivos de Estratégias Evolutivas

A Figura 7 exibe resultados para vS de 7,0, 7,5, 8,0 e 8,5 nós após a execução dos
heurı́sticas (DE Base, DE Modificado, CMA-ES, CMA-ES Modificado, OpenAI-ES e
OpenAI-ES Modificado). Ao examinar os resultados em dez execuções, percebe-se que
os algoritmos modificados melhoraram a variabilidade e resultados, com destaque para
OpenAI-ES Modificado, consistentemente mais uniforme. Exceto pelo DE Base, todos
os algoritmos encontraram hélices válidas para todos os vS .

A Tabela 9 apresenta os melhores valores de PB em kW entre dez execuções de
cada algoritmo para vS de 7,0, 7,5, 8,0 e 8,5 nós, com parâmetros da série ”Wageningen
B-Screw”. O CMA-ES Modificado obteve consistentemente o melhor resultado para a
maioria dos vS , enquanto o OpenAI-ES Modificado alcançou o melhor para a velocidade
mais alta. Contudo, na Tabela 9, todas as configurações apresentam valores similares de
D e Z, principalmente entre as mesmas velocidades, com pouca variação nos valores de
P/D e AE/AO entre os algoritmos.
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Figura 7. Valores encontrados pelas execuções.

7.4. Convergência na Fitness

A Figura 8 exibe a evolução da fitness nos melhores resultados de cada geração para
os algoritmos listados na Tabela 9. Observa-se que os algoritmos CMA-ES e OpenAI-
ES não modificados começam com os piores resultados nas primeiras gerações devido
ao menor número de indivı́duos na população. No entanto, o DE Modificado requer
consideravelmente mais gerações para convergir em comparação aos outros algoritmos.
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Tabela 9. Parâmetros dos melhores resultados encontrados pelas heurı́sticas
para todos os valores de vS .

vS (nós) Algoritmo PB D AE/AO P/D Z
7,0 DE Base 81,427 0,8 0,641 0,675 5

DE Modificado 81,413 0,8 0,632 0,669 5
CMA-ES 81,419 0,8 0,631 0,667 5
CMA-ES Modificado 81,405 0,8 0,631 0,670 5
OpenAI-ES 81,464 0,8 0,640 0,658 5
OpenAI-ES Modificado 81,436 0,8 0,642 0,675 5

7,5 DE Base 106,468 0,8 0,717 0,641 5
DE Modificado 106,215 0,8 0,699 0,653 5
CMA-ES 106,198 0,8 0,700 0,657 5
CMA-ES Modificado 106,194 0,8 0,704 0,663 5
OpenAI-ES 106,204 0,8 0,704 0,660 5
OpenAI-ES Modificado 106,233 0,8 0,709 0,664 5

8,0 DE Base não encontrou - - - -
DE Modificado 136,402 0,8 0,881 0,743 6
CMA-ES 135,624 0,8 0,791 0,667 5
CMA-ES Modificado 135,597 0,8 0,809 0,680 6
OpenAI-ES 135,612 0,8 0,788 0,656 5
OpenAI-ES Modificado 135,683 0,8 0,823 0,689 6

8,5 DE Base não encontrou - - - -
DE Modificado 170,711 0,8 0,962 0,701 6
CMA-ES 169,529 0,799 0,891 0,669 6
CMA-ES Modificado 169,522 0,882 0,895 0,655 6
OpenAI-ES 169,573 0,8 0,877 0,646 6
OpenAI-ES Modificado 169,446 0,8 0,981 0,670 6

7.5. Quantidade de indivı́duos válidos por geração

A Figura 9 ilustra a evolução da quantidade de soluções válidas ao longo das gerações para
diferentes algoritmos, considerando variações superiores a 1% nos parâmetros entre in-
divı́duos de uma mesma geração. Para CMA-ES e OpenAI-ES, os resultados dos cenários
de Z distintos foram somados. Isso implica que CMA-ES Modificado e OpenAI-ES Mo-
dificado têm potencial para atingir até 60 soluções válidas e distintas em uma mesma
geração, devido ao dobro do tamanho da população em comparação com outros algorit-
mos, que podem alcançar no máximo 30 soluções em uma geração.

Observa-se, na Figura 9, que os algoritmos iniciam com poucas soluções válidas,
aumentando à medida que as gerações progridem e eventualmente estabilizando. O tempo
para atingir a estabilização varia principalmente com a vS e entre os algoritmos. Assim,
é desejável algoritmos que encontrem rapidamente soluções válidas. As Figuras 9c e
9d destacam os valores de vS não triviais, nos quais o DE Base não encontrou soluções
válidas, e exibem menores quantidades de soluções encontradas em comparação com
outros algoritmos.

Ao analisar a Figura 9, nota-se que CMA-ES Modificado e OpenAI-ES Modifi-



cado alcançam aproximadamente o dobro de soluções candidatas em comparação com
versões com metade do tamanho da população. Entretanto, ambas as implementações
de CMA-ES apresentam uma queda na quantidade de soluções diferentes nas gerações
finais.
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(c) vS = 8,0
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Figura 9. Número de configurações válidas diferentes por geração.
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Figura 10. Linhas contı́nuas representam número de configurações válidas di-
ferentes por geração, enquanto que as linhas tracejadas representam as
válidas podendo ser repetidas por geração.



A Figura 10 destaca as configurações diferentes (linhas contı́nuas) e a quantidade
total de soluções válidas (linhas tracejadas), indicando que os algoritmos continuam a
encontrar quantidades semelhantes de resultados válidos, sugerindo convergência para
soluções comuns. A diminuição na área de busca indica que um aumento na quantidade
máxima de gerações provavelmente não impactaria significativamente os resultados, dado
que os algoritmos estão convergindo.

8. Visualização do resultado
Com base nos melhores parâmetros encontrados, foram geradas imagens representando a
possı́vel geometria das hélices. As Figuras 11a e 11b mostram a geometria da hélice de
frente e de lado, respectivamente, para os parâmetros obtidos pelo CMA-ES Modificado
na vS de 7,0 nós (conforme Tabela 9). Já as Figuras 11c e 11d apresentam a geometria
correspondente para uma vS de 7,5 nós, também encontradas pelo CMA-ES Modificado
(conforme Tabela 9).

(a) Visão frontal, vS 7,0 (b) Visão lateral, vS 7,0

(c) Visão frontal, vS 7,5 (d) Visão lateral, vS 7,5

Figura 11. Representações da Geometria 3D da Hélice.

O software de geração de geometria 3D utilizado foi o CAESES®, fornecido
gratuitamente pela Friendship Systems AG e disponı́vel em [https://www.wageningen-
b-series-propeller.com] . Não foi possı́vel criar imagens para todas as velocidades devido



a limitações do software. No entanto, dada a proximidade dos parâmetros mesmo para
diferentes valores de vS , é razoável inferir que a geometria gerada seria semelhante à
apresentada neste trabalho.

9. Conclusão

Este trabalho buscou melhorar hélices para drones hı́bridos em ambientes aquáticos, fo-
calizando na eficiência energética por meio da aplicação de heurı́sticas nos parâmetros
de morfologia da hélice. Experimentos compararam algoritmos, destacando Estratégias
Evolutivas (CMA-ES e OpenAI-ES), superando abordagens convencionais. Ajustes de
hiperparâmetros em AEs foram explorados para aprimorar os resultados.

Resultados indicaram a eficácia de Estratégias Evolutivas na descoberta de
configurações de hélices eficientes. A introdução de um novo cálculo de fitness permitiu
rápida convergência e exploração mais ampla de soluções candidatas, especialmente em
maiores valores de vS . CMA-ES com 10 indivı́duos obteve os melhores resultados para
vS 7,0, 7,5 e 8,0 nós, enquanto OpenAI-ES atingiu o máximo desempenho a 8,5 nós.

O registro de parâmetros e restrições permitiu análises comparativas entre algo-
ritmos. Sugere-se para futuras pesquisas a incorporação de métricas de drones reais nas
restrições para aproximar as soluções dos designs reais. Além disso, a expansão do escopo
para hélices operando em ambientes aéreos, focando em drones hı́bridos como proposta.
Assim como validar testes teóricos com experimentos práticos e ajustar iterativamente,
para assegurar resultados consistentes entre teoria e prática no desempenho de hélices
reais.

9.1. Código Fonte

O código fonte utilizado para experimentos, assim como os resultados obtidos
e imagens geradas estão disponı́veis publicamente no link: https://github.
com/pauloBFalmeida/hydrone. Assim como arquivos ”README.md” com
explicações do funcionamento do código e como replicar os experimentos realizados neste
trabalho.
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