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Resumo
A maioria dos trabalhos da literatura trata o planejamento de inspeções como um problema
de otimização multiobjetivo, em geral equilibrando custo e risco. Entretanto, em operações
offshore com múltiplos equipamentos geograficamente dispersos, o custo logístico de navegação
das embarcações de inspeção, manutenção e reparo (IMR) e a limitação desses recursos
costumam ser tratados de forma simplificada ou desconsiderados, o que pode levar a planos
economicamente distorcidos ou de difícil execução. Para investigar essa lacuna, esta dissertação
analisa a incorporação explícita do roteamento ao processo de otimização de planos de inspeção
para múltiplos equipamentos submarinos, empregando o Algoritmo Genético de Ordenação
Não-dominada II (NSGA-II) sob uma perspectiva semelhante ao conceito de Integrated Process
Planning and Scheduling (IPPS). Cada solução representa um plano discretizado no tempo,
definindo quando inspecionar e qual técnica aplicar a cada equipamento. O NSGA-II minimiza
dois objetivos: (i) o risco residual agregado ao longo do horizonte, atualizado dinamicamente
a partir de índices derivados de Top Logic Model (TLM) e da efetividade das técnicas de
inspeção, representada pela probabilidade de detecção; e (ii) o custo total a valor presente,
composto pelos custos diretos de inspeção e pelos custos logísticos estimados por um módulo
de roteamento. Duas estratégias de roteamento são investigadas: (a) agrupamento espacial por
K-means com solução de instâncias do TSP por Otimização por Colônia de Formigas (ACO); e
(b) uma heurística gulosa do vizinho mais próximo (NN), com verificação de viabilidade em
janelas de campanha de 28 dias. A abordagem é avaliada em dois cenários de 20 anos: (1)
50 válvulas ESDV com discretização anual, comparando roteamento incorporado durante as
gerações versus pós-processamento; e (2) 48 ativos (três conjuntos de 15 ANM e 1 ESDV) com
discretização mensal, comparando NSGA-II com pós-processamento (NSGA-PP) e integração
com NN (IPPS-NN). Os resultados mostram que a incorporação do custo de navegação altera
o trade-off custo–risco e as regiões exploradas da fronteira de Pareto: no cenário anual, o
pós-processamento produziu uma fronteira consolidada mais competitiva, enquanto, no cenário
mensal, a integração aumentou a densidade de soluções de menor custo para riscos moderados.
O estudo de escalabilidade mostra ainda que o ACO produz rotas sistematicamente mais
curtas, porém com custo computacional muito superior, o que justifica o uso do NN quando o
roteamento precisa ser avaliado repetidamente dentro do NSGA-II.

Palavras-chave: otimização multiobjetivo, NSGA-II, IPPS, inspeção baseada em riscos, insta-
lações offshore.



Abstract
Most inspection-planning studies formulate the problem as a multiobjective optimization task,
typically balancing inspection cost and failure risk. However, in offshore operations with multiple
geographically dispersed assets, vessel navigation costs and the limited availability of Inspection,
Maintenance and Repair (IMR) vessels are often simplified or neglected, which may lead to
economically biased or operationally impractical plans. To investigate this gap, this dissertation
analyzes the explicit incorporation of routing into the optimization of inspection plans for
multiple subsea assets, using the Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) from
an IPPS-like (Integrated Process Planning and Scheduling) perspective. Candidate solutions
encode time-discretized inspection decisions, defining when to inspect and which technique to
apply to each asset. NSGA-II minimizes two conflicting objectives: (i) aggregated residual risk
over the planning horizon, dynamically updated from Top Logic Model (TLM)-based indices
and inspection effectiveness represented by probability of detection; and (ii) total discounted
cost, defined as the sum of direct inspection costs and logistic navigation costs estimated by a
routing module. Two routing strategies are investigated: (a) spatial clustering via K-means
followed by a TSP solver based on Ant Colony Optimization (ACO); and (b) a nearest-neighbor
(NN) greedy heuristic with feasibility checks under a 28-day campaign window. The framework
is assessed in two 20-year scenarios: (1) 50 Emergency Shutdown Valves (ESDVs) with annual
discretization, comparing routing embedded during evolution versus ex-post routing; and (2)
48 assets (three sets of 15 wet Christmas trees and one ESDV) with monthly discretization,
comparing NSGA-II with post-processed routing (NSGA-PP) against an integrated NN approach
(IPPS-NN). Results show that explicitly incorporating navigation costs changes the cost–risk
trade-off and the explored regions of the Pareto frontier: in the annual scenario, post-processing
produced a more competitive consolidated frontier, whereas, in the monthly scenario, integrated
routing increased the density of lower-cost solutions at moderate risk levels. A scalability study
further shows that ACO yields systematically shorter routes but at a much higher computational
cost, supporting the use of NN when routing must be evaluated repeatedly inside NSGA-II.

Keywords: multi-objective optimization, NSGA-II, IPPS, risk-based inspection, offshore instal-
lations.
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1 Introdução

A indústria de petróleo e gás é um dos setores de grande importância da economia global,
responsável por uma vasta gama de operações que vão desde a exploração e extração de petróleo
bruto até o refino e distribuição de produtos derivados, como combustíveis e petroquímicos.
Devido à natureza perigosa e ao ambiente desafiador das operações, especialmente nas
instalações localizadas em alto-mar (offshore, termo que designa atividades realizadas longe
da costa, em águas profundas), a gestão de riscos é uma prioridade absoluta para garantir a
segurança, a proteção ambiental e a eficiência operacional.

Apesar da redução no consumo de combustíveis fósseis nos últimos anos, muitos desafios
têm sido impostos à indústria de petróleo e gás devido ao aumento do consumo de produtos
derivados do petróleo nas últimas décadas (AGENCY, 2023). Um desses desafios está relacionado
a garantir a confiabilidade das plataformas e equipamentos localizados em alto-mar (offshore),
mantendo os padrões de segurança e regulamentação. A busca incessante por competitividade
tem continuamente obrigado a indústria a adotar abordagens operacionais mais eficientes e
simplificadas. Além disso, a ocorrência de uma falha nas instalações offshore tem o potencial de
resultar em desastres ambientais e representar uma ameaça à vida humana. Consequentemente,
a implementação de programas de inspeção e manutenção torna-se imperativa (NECCI et al.,
2019).

As atividades de inspeção contribuem para uma melhor compreensão da condição dos
equipamentos, reduzindo falhas no sistema e otimizando a disponibilidade dos ativos. Portanto,
um plano de inspeção bem elaborado é valioso para mitigar os riscos associados às plataformas
de petróleo e gás e facilita a implementação de medidas de manutenção proativas. No entanto,
é essencial reconhecer que uma maior frequência de inspeções corresponde a custos operacionais
aumentados (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006; KHAN; HADDARA, 2004).

Uma abordagem fundamental para a gestão de riscos na indústria de petróleo e gás é a
Inspeção Baseada em Riscos (RBI, do inglês Risk-Based Inspection). O RBI é uma metodologia
sistemática que prioriza e planeja atividades de inspeção com base na avaliação do risco
associado à operação dos equipamentos. Esta abordagem considera tanto a probabilidade de
falha quanto as consequências associadas, permitindo uma alocação mais eficiente dos recursos
de inspeção e manutenção. O RBI ajuda a identificar os equipamentos críticos que necessitam
de atenção imediata, otimizando os intervalos de inspeção e reduzindo custos operacionais
(American Petroleum Institute, 2016; KHAN; HADDARA, 2004).

Na literatura, o desafio de elaborar planos de inspeção é frequentemente representado
como um problema de otimização multiobjetivo (MOP, do inglês Multiobjective Optimization
Problem), considerando, principalmente, o risco e o custo como objetivos-chave (MOURA et
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al., 2015). No entanto, pesquisas anteriores focaram predominantemente na otimização de
planos de inspeção para um único equipamento, portanto, a disponibilidade de recursos de
inspeção não é um fator limitante.

Em operações offshore, esses recursos de inspeção são muitas vezes representados pelas
embarcações de inspeção, manutenção e reparo (IMR), que realizam campanhas de inspeção
atendendo múltiplos equipamentos geograficamente dispersos. Dessa forma, além de determinar
quais inspeções serão realizadas e em quais períodos, torna-se necessário considerar a logística
de deslocamento envolvida na execução do plano, uma vez que a sequência de visitas influencia
diretamente o esforço operacional para realizar as inspeções.

As embarcações de IMR são navios especializados utilizados para realizar tarefas de
manutenção e inspeção em plataformas offshore e outros equipamentos submarinos. Esses
navios são equipados com tecnologia avançada e são essenciais para garantir a integridade
estrutural e o funcionamento contínuo das instalações offshore.

Portanto, além do custo associado à aplicação do método de inspeção, deve-se considerar
o custo de deslocamento das embarcações entre os equipamentos. Esse custo depende da rota
percorrida durante cada campanha e pode ser reduzido por meio de estratégias de roteamento
que determinem uma ordem de visita mais eficiente, compatível com o período definido para
execução das inspeções.

A aplicação de técnicas avançadas de avaliação de risco em instalações de petróleo
e gás envolve métodos como Análise Quantitativa de Risco (QRA, do inglês Quantitative
Risk Analysis) e Modelagem de Integridade de Equipamentos (EIM, do inglês Equipment
Integrity Modeling). Essas metodologias permitem analisar dados históricos de falha, condições
operacionais e impactos potenciais, oferecendo suporte à tomada de decisão em inspeção
e manutenção. Quando associadas a algoritmos de otimização multiobjetivo, elas também
viabilizam a integração entre o planejamento de inspeções e o planejamento logístico necessário
para executar as campanhas (MARTINS et al., 2016; AVEN, 2011).

Neste contexto, este trabalho investiga a incorporação explícita do roteamento à
otimização de planos de inspeção para múltiplos equipamentos submarinos. O planejamento
das inspeções é conduzido por meio do Algoritmo Genético de Ordenação Não-dominada II
(NSGA-II, do inglês Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II), responsável por buscar
soluções de compromisso entre risco residual e custo total. Para estimar a parcela logística
desse custo, são empregados dois módulos de roteamento: no cenário anual, uma estratégia
baseada em agrupamento espacial por K-means seguida da solução de instâncias do Problema
do Caixeiro Viajante (TSP, do inglês Traveling Salesman Problem) por meio da Otimização por
Colônia de Formigas (ACO, do inglês Ant Colony Optimization); e, no cenário mensal, uma
heurística gulosa do vizinho mais próximo, adotada por sua viabilidade computacional. Essa
integração entre decisões de inspeção e de execução logística é tratada sob uma perspectiva
semelhante ao conceito de Integrated Process Planning and Scheduling (IPPS), permitindo
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avaliar de forma coordenada os efeitos técnicos e operacionais das soluções (PHANDEN;
VERMA, 2011; ZHANG; WONG, 2016).

1.1 Objetivos
O objetivo deste trabalho é desenvolver uma abordagem integrada para a otimização de

planos de inspeção e do roteamento de embarcações em cenários com múltiplos equipamentos
offshore de petróleo e gás, considerando simultaneamente a evolução temporal do risco e os
custos associados às atividades de inspeção, incluindo custos logísticos.

Para alcançar esse objetivo geral, são definidos os seguintes objetivos específicos:

1. Empregar uma metodologia dinâmica de quantificação do risco: aplicar metodolo-
gias para estimar e acompanhar, ao longo do horizonte de planejamento, o risco associado
a cada equipamento offshore, conforme a metodologia apresentada em Maturana et al.
(2022).

2. Modelar os custos de inspeção: modelar e estimar o custo total de diferentes planos
de inspeção, contemplando (i) os custos de execução dos métodos de inspeção e (ii) os
custos de mobilização, operação e deslocamento das embarcações.

3. Desenvolver uma abordagem de otimização integrada: formular uma abordagem
que combine, em um mesmo processo de avaliação, a definição do plano de inspeção e a
estimativa do custo logístico de execução, utilizando algoritmos evolutivos multiobjetivo.

4. Implementar e analisar o comportamento da abordagem proposta: implementar
um protótipo computacional da solução e avaliá-lo em cenários experimentais, investigando
como a incorporação do roteamento afeta o trade-off custo–risco e o perfil das soluções
não dominadas.

5. Comparar estratégias integrada e não integrada: comparar os resultados da abor-
dagem integrada com aqueles obtidos por uma estratégia em duas etapas, na qual o
roteamento é tratado após a otimização, identificando em quais regiões da fronteira
custo–risco cada estratégia se mostra mais competitiva.

1.2 Hipóteses
Com base na revisão da literatura e nos objetivos propostos, foram estabelecidas as

seguintes hipóteses, as quais orientaram a condução do estudo e foram testadas por meio dos
experimentos e análises apresentados neste trabalho:



16

• Hipótese 1 (logística integrada e custo): Ao integrar a otimização do plano de
inspeção ao roteamento das embarcações, o IPPS considera os impactos logísticos durante
o próprio processo de busca, favorecendo a seleção de inspeções em momentos mais
adequados para aproveitar a logística das rotas. Como consequência, espera-se uma
redução do custo total (inspeção + navegação) com pouca alteração nos níveis de risco,
em comparação com a abordagem em duas etapas (NSGA-II aplicado de forma isolada
com roteamento definido após a otimização).

• Hipótese 2 (possível efeito colateral no risco): A integração do roteamento no
processo de otimização do IPPS pode alterar a dinâmica evolutiva do algoritmo e reduzir
a influência relativa do custo das inspeções na seleção, o que pode resultar, em alguns
cenários, em planos finais com risco mais elevado para custos totais semelhantes, quando
comparados aos planos obtidos pelo NSGA-II aplicado de forma isolada.

As hipóteses foram avaliadas com base nos resultados obtidos na implementação do
modelo proposto, permitindo discutir os benefícios e os possíveis efeitos adversos da integração
entre a otimização de planos de inspeção e o roteamento de embarcações no contexto da
indústria de petróleo e gás.

1.3 Organização do texto
A presente dissertação está estruturada da seguinte forma. A revisão da literatura

e os trabalhos relacionados ao tema são apresentados no Capítulo 2. No Capítulo 3, é
apresentada a fundamentação teórica dos principais temas abordados neste trabalho, incluindo
a inspeção baseada em risco, os algoritmos genéticos, a otimização integrada e o roteamento.
A metodologia proposta para este estudo é apresentada no Capítulo 4. Os resultados obtidos
com os experimentos são apresentados no Capítulo 5. Por fim, no Capítulo 6, são apresentadas
as conclusões do trabalho realizado.
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6 Conclusão

Neste trabalho, foi desenvolvida uma abordagem integrada para a otimização de planos
de inspeção de múltiplos equipamentos submarinos em contexto offshore, contemplando de
forma conjunta a evolução temporal do risco, os custos de inspeção e os custos logísticos de
roteamento. Essa formulação permitiu avaliar os planos de inspeção de maneira mais aderente
às condições operacionais do problema, ao incorporar explicitamente o impacto da navegação no
custo total. Com base nos cenários experimentais analisados, verificou-se que essa incorporação
modifica o trade-off custo–risco e influencia diretamente o perfil das soluções obtidas pelo
processo de otimização.

No Experimento 1, em escala anual, as duas abordagens comparadas apresentaram
comportamento de convergência similar e produziram fronteiras de Pareto consistentes com
o compromisso entre risco e custo esperado. Ao consolidar as soluções não dominadas de
repetidas execuções, observou-se predominância do caso com cálculo do custo de navegação ao
término da otimização, com maior presença na fronteira consolidada. Esse resultado indica que,
na configuração anual, o pós-processamento foi suficiente para produzir soluções competitivas
em termos de custo total e risco, preservando diversidade e oferecendo um conjunto mais
amplo de alternativas para análise.

No Experimento 2, com discretização mensal e maior diversidade de equipamentos, a
influência do custo de navegação tornou-se mais evidente. A fronteira global apresentou um
comportamento complementar entre os casos: o NSGA-PP concentrou soluções no extremo
de menor risco, enquanto o IPPS-NN apresentou maior densidade na região de menor custo
total para níveis de risco moderados. Essa leitura reforça que, quando o custo de navegação é
incorporado durante a evolução do algoritmo genético, o processo seletivo passa a privilegiar
planos mais eficientes do ponto de vista econômico, ao passo que a incorporação apenas ao
final tende a favorecer, durante a busca, planos mais agressivos em inspeção (e, portanto,
mais efetivos na redução de risco), que podem se deslocar para faixas elevadas de custo total
quando a navegação é computada.

Adicionalmente, o estudo comparativo do módulo de roteamento mostrou um com-
promisso claro entre qualidade de rota e o tempo de processamento. O ACO produziu rotas
sistematicamente melhores do que a heurística do vizinho mais próximo, mas com custo
computacional que pode se tornar impraticável. Por outro lado, a heurística do vizinho mais
próximo se mostrou adequada para cenários em que o custo de navegação precisa ser estimado
inúmeras vezes dentro do ciclo de avaliação do algoritmo evolutivo. Portanto, enquanto o ACO
permanece como alternativa de referência para instâncias menores ou para análises em que se
deseja maior refinamento na estimativa de deslocamento, a heurística do vizinho mais próximo
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é indicada para instâncias mais complexas do problema de planejamento de inspeções.

Em síntese, os resultados obtidos evidenciam que (i) o custo de navegação é um
componente determinante para a interpretação econômica das soluções e (ii) a estratégia de
integração desse componente altera quais regiões da fronteira de Pareto são mais exploradas.
Dessa forma, não se observa uma estratégia universalmente dominante: diferentes formas de
integração tendem a favorecer diferentes perfis de solução, oferecendo ao tomador de decisão
alternativas com características distintas de risco e custo total.

Como continuidade natural deste trabalho, destacam-se as seguintes direções:

• ampliar o modelo de roteamento e de custo logístico com premissas operacionais mais
detalhadas (por exemplo, tempos de operação, velocidades e janelas operacionais),
aproximando a estimativa do deslocamento das condições reais de campanha;

• investigar estratégias híbridas para o roteamento, combinando heurísticas construtivas
rápidas com procedimentos de melhoria local, buscando um compromisso mais favorável
entre qualidade de rota e tempo de processamento;

• avaliar a abordagem em cenários ampliados e com novas bases de dados, de modo a
consolidar a robustez dos padrões observados e ampliar a evidência empírica sobre os
ganhos obtidos com a integração do roteamento;

• estender a integração entre planejamento e roteamento para permitir que o módulo
logístico opere de forma interperíodos, isto é, autorizando o ajuste parcial do plano de
inspeção entre períodos adjacentes (por exemplo, antecipando ou postergando algumas
inspeções) quando isso reduzir o custo total de campanha, mantendo o controle sobre o
impacto em risco.
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