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AJUSTE COORDENADO DE CONTROLADORES DE SISTEMAS DE POTENCIA
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Enriqgue Ramoén Chaparro Viveros

Maio/2007
Orientadores: Glauco Nery Taranto

Djalma Mosqueira Falcédo

Programa: Engenharia Elétrica

No presente trabalho é proposta uma metodologia para ajuste simultaneo dos
parametros do Regulador de Tensdo (RAT) e do Estabilizador de Sistemas de Poténcia
(ESP), dispositivos de controle pertencentes ao sistema de excitacdo de cada maquina
de geracdo selecionada, considerando diversos cenarios possiveis de opera¢do para um

determinado Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) em estudo.

O problema de ajuste coordenado de controladores (RAT e ESP) de um
determinado SEP foi posto na forma de um problema de otimizagdo multi-objetivo.
Concretamente sdo dois objetivos a serem otimizados simultaneamente. O primeiro
objetivo mede o ajuste do RAT, através do calculo da area de integracdo obtida a partir
de um sistema formando uma mdquina conectada a uma barra infinita construida para
cada gerador do sistema. O segundo objetivo mede o ajuste do ESP de cada gerador,
considerando os parametros ja ajustados do RAT da maquina correspondente e
linearizando o SEP para cada ponto de operacao previamente estabelecido.

Para realizar a otimizacdo simultdnea desses objetivos utilizou-se algoritmos
metaheuristicos, como o Algoritmo Genético (4G) e o algoritmo de Enxame de
Particulas (PSO). Cada um desses algoritmos foi adaptado para otimizagdo multi-
objetivo através das seguintes metodologias: a) soma ponderada dos objetivos; b)
utilizacdo das regras de dominéncia e otimalidade de Pareto.

Para validar a metodologia proposta, os algoritmos de ajuste coordenado
desenvolvidos foram aplicados sobre os seguintes SEP: a) Sistema New England; b)

Sistema Sudeste Brasileiro Simplificado; c) Sistema Sul / Sudeste Brasileiro.
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This thesis presents a simultaneous tuning methodology of Automatic Voltage
Regulators (AVR) and Power System Stabilizers (PSS) parameters, which represent
control devices of the excitation system of each generator associated to the Electric

Power System (ESP) in study.

The Coordinated Tuning of Excitation System Controllers Problem (4VR and
PSS) was placed as a Multi-Objective Optimization Problem. More specifically, there
are two objectives to be optimized simultaneously. The first objective function
calculates the value of the integration area obtained from the Infinite Bus System maked
for each generator of the multi-machine system. The second objective measures the
adjustment of the PSS, considering the tuned AVR parameters and linearizing the ESP

for each operation point previously established.

Metaheuristics Optimization techniques, like as the Genetic Algorithm (4G) and
the Particle Swarm Optimization (PSO), were utilized in the proposed coordinated
tuning methodology. Each one of those algorithms was adapted for multi-objective
optimization through the following methodologies: a) weighted sum objectives; b)

Pareto dominance and optimality rules.

In order to validate the proposed methodology, the implemented algorithms were
applied on the following ESP: a) New England System; b) Simplified Southeastern
Brazilian System (188 Bus System); ¢) The South/Southeastern Brazilian System (730
Bus System).
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 ConsideragOes Gerais

O problema do controle da excitacdo dos geradores pertencentes a um
determinado Sistema de Poténcia (SEP) € um tema em constante estudo e
desenvolvimento. O projeto dos sistemas de excitacdo, incluindo a sintonizacdo dos
seus principais controladores, e a importancia que tém na estabilidade eletromecénica
pos-disturbio motivou o desenvolvimento de metodologias mais eficientes para ajuste

dos seus principais parametros.

Na atualidade, tém sido projetados sistemas de excitacdo do tipo estatico dotados
de uma alta resposta inicial e uma répida recuperacdo do nivel de tensdo terminal de
cada gerador contribuindo significativamente a estabilidade transitéria. Porém, os altos
ganhos e as rapidas respostas associadas a estes sistemas provocam uma reducdo no
nivel de amortecimento das oscilacbes eletromecanicas, principalmente devido ao

natural atraso na resposta do circuito de campo para corrigir 0s desvios de tenséo.

Portanto, além da tarefa de regulacdo de tensdo, os sistemas de excitacdo sdo
chamados a contribuir também no amortecimento das oscilacdes eletromecénicas
através da acdo de um sinal adicional de estabilizacdo. Esse sinal € fornecido pelo
Estabilizador de Sistemas de Poténcia (ESP). O ESP amortece as mencionadas
oscilagbes produzindo uma componente no Torque Elétrico em fase com as variacoes

da velocidade angular do rotor da maquina.



Introdugdo 2

Mas, os ajustes dos parametros dos sistemas de excitacdo, visando satisfazer
critérios de estabilidade transitdria e amortecimento das oscilacdes eletromecanicas, séo
feitos, ainda hoje, através de um procedimento de analise e ajuste seqliencial nao
coordenado. Dessa maneira, 0o desempenho dos estabilizadores de poténcia fica
diminuido quando o ponto de operacdo, para o qual foi baseado o ajuste inicial, se

desloca ou varia grandemente.

Por essa razdo, um grande esfor¢co no desenvolvimento de metodologias de
ajustes de sistemas de excitagdo, que garantam um desempenho estavel do SEP para
diferentes condicdes de operacdo, aumentou consideravelmente devido a crescente

complexidade, e aumento do nimero de interligacfes dos sistemas.

Assim, os critérios atuais de avaliacdo de desempenho de um sistema de
excitacdo tornaram-se mais exigentes. Dessa maneira, um sistema de excitacdo
apresenta bom desempenho se for capaz de oferecer uma alta resposta inicial, uma boa
regulacao de tensdo em regime permanente e um elevado amortecimento das oscilacdes
eletromecanicas, para uma ampla gama de possiveis cenarios de operacdo de um dado

sistema de poténcia.

Os trabalhos destinados a procura de uma metodologia de ajuste coordenado de
sistemas de excitacdo sdo recentes. Nessas pesquisas, as metodologias estdo
concentradas nas seguintes abordagens: a) Andlise baseada no Controle Robusto; b)

Algoritmos Metaheuristicos.

Entre os algoritmos Metaheuristicos, 0 Algoritmo Genético (4G) e 0 Enxame de
Particulas foram utilizados no presente trabalho no desenvolvimento de metodologias
robustas para ajuste coordenado dos parametros dos controladores do sistema de

excitacgéo.

Os AG séo procedimentos de otimizagdo global de funcGes analiticas e nao-
analiticas baseados nos mecanismos da Sele¢do Natural e da Genética. O procedimento
de busca, para atingir pontos 6timos, requer somente da informacao proveniente de uma
funcdo de aptidao (Fitness) que avalia as novas solucdes obtidas através da modificacdo
de solucBes anteriores, via regras probabilisticas. Os 4G tém sido aplicados com

sucesso na solugédo de problema tecnolégicos complexos.
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Porém, o Enxame de Particulas corresponde a uma nova técnica de otimizagéo
metaheuristica desenvolvida originalmente pelo Psicologo Social James Kennedy e pelo
Engenheiro Elétrico Russell Eberhart em 1995 (KENNEDY, 1995).

O processo de otimizagdo do Enxame de Particulas simula 0 comportamento
social das aves quando elas se congregam atraidas para uma area onde outras aves da
mesma espécie estdo se alimentando (area de pouso ou roosting area), segundo o estudo
feito pelo bidlogo Frank Heppner (HEPPNER, 1990).

Dessa maneira, em simulacdes computacionais, cada uma das aves (ou
particulas) poderia partir de qualquer ponto sem nenhum destino pré-estabelecido,
voando ao longo de um determinado espaco de busca, para formar rapidamente depois
um grupo (flocks) até que uma das aves pousa numa determinada area para se alimentar.
Imediatamente depois, 0 resto das aves do grupo imita o comportamento daquela

primeira.

Dessa maneira, fazendo analogia com o comportamento das aves, a area de
pouso esté associada com a melhor solucdo do problema de otimizacdo em estudo, e as

coordenadas dessa area correspondem as componentes do ponto 6timo.

O problema de ajuste coordenado de um sistema de excitacdo, que apresente as
exigéncias ja mencionadas para um bom desempenho, pode ser posto na forma de um
problema de otimizacdo de multiplos objetivos, no qual se pretende otimizar
basicamente dois objetivos descritos através de expressdes matematicas ndo analiticas
gue medem respectivamente os seguintes indices: a) indices de desempenho transitorio
e de regime permanente, para quantificar a alta resposta inicial e a boa regulagdo de
tensdo do Regulador Automatico de Tensdo (RAT) do sistema de excitagdo em regime
permanente; b) o indice de amortecimento associado a rapidez na reducdo das

oscilacdes eletromecanicas pos-disturbio.

A determinacdo dos indices associados ao RAT consegue-se através da
simulacdo completa no tempo. Porém, o nivel de amortecimento é calculado a partir da

linearizacdo do sistema num determinado ponto de operacéo.
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Assim, uma solucéo ao problema de ajuste coordenado apresentado comeca com
a determinacéo dos novos parametros dos RAT através da execu¢do de um algoritmo de
simulacdo completa aplicado sobre cada gerador conectado a uma barra infinita,
topologia implementada a partir de cada méaquina de geragdo do SEP sob estudo. Uma
vez estabelecido 0s novos pardmetros do RAT, passa-se a obter um modelo linear do
sistema de poténcia para cada um dos pontos de operacgéo considerados.

Assim, os parametros calculados do RAT sdo considerados no projeto dos
estabilizadores que irdo amortecer as oscilagdes eletromecanicas em cada um dos

cenarios de interesse.

No presente trabalho, 0 4G foi adaptado para otimizar simultaneamente varios
objetivos resultando em dois tipos de algoritmos multi-objetivos: a) 0 AG Multi-
Objetivo padréo, baseado na soma ponderada das funcBes objetivos; b) 0 AG Multi-
Objetivo que utiliza as Regras de Domindncia de Pareto, caracterizando-se em fornecer

uma familia de solucdes 6timas.

Da mesma maneira, foram desenvolvidas duas metodologias de otimizagédo
multi-objetivo para ajuste coordenado usando 0 Enxame de Particulas: a) baseada na

soma ponderada dos objetivos; b) utilizando as Regras de Domindncia de Pareto.

Para validar a eficiéncia das metodologias de ajuste desenvolvidas neste
trabalho, as mesmas sdo aplicadas em trés sistemas de poténcia, e 0s resultados
correspondentes sdo analisados e comparados. A eficiéncia das técnicas metaheuristicas

utilizadas também sdo comparadas entre si.

A seguir, serd dada uma breve descrigdo dos principais e mais recentes trabalhos
na busca de metodologias robustas de ajuste coordenado dos sistemas de excitacéo.
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1.2 Revisao Bibliogréfica

O principal objetivo do problema de ajuste coordenado de estabilizadores é
desenvolver uma metodologia que realize a busca de valores numéricos adequados para
0s seus pardmetros, considerados no bloco de realimentacdo ESP(s) da Figura 1.1, de
tal forma que amorteca eficientemente as oscilagfes eletromecénicas (altos valores nos
coeficientes de amortecimento) num determinado SEP, para uma gama de cenarios mais

provaveis de operacao.

Na Figura 1.1 o simbolo P(s) corresponde a planta; ou seja, 0 SEP linearizado
num determinado ponto de operacdo. O bloco RAT(s) e o bloco ESP(s) séo,

respectivamente, o diagrama de blocos do RAT e o diagrama de blocos do ESP.

v

RAT(S) —w| Fls)

L J

Sistema Multimdquina
linearizado

ESH(S)

F3

Figura 1.1: Sistema de Poténcia linearizado com malha de realimentacéo.

A metodologia deve ter em conta ainda todas as interagdes dinamicas entre os
componentes do sistema; dessa forma, € assegurado o amortecimento ndo s6 dos modos
locais como também dos modos inter-area. Alem disso, os parametros do RAT(s) de
cada gerador devem estar previamente ajustados, considerando a regulacéo de tensdo no

regime permanente e a alta resposta inicial pds-distarbio.

Nesse sentido, na presente secdo, serdo descritos brevemente os principais
trabalhos a partir dos quais iniciou-se o desenvolvimento da metodologia de ajuste
coordenado e robusto proposto.
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1.2.1. Projeto Robusto de Estabilizadores de Sistemas de Poténcia

O emprego de técnicas de Controle Classico, baseado no posicionamento de
polos por realimentacdo de sinais de saida dos geradores, para o projeto de
estabilizadores, € um assunto amplamente explorado, conforme descrito em (IEEE
Tutorial, 1980), (GOMES, 1998), e (GUIMARAES, 2000).

Porém, neste tipo de metodologia os estabilizadores sdo projetados estando os
geradores funcionando num ponto de operacdo particular. Assim, quando séo
considerados novos pontos de operacdo € requerido um procedimento de ajuste dos
parametros inicialmente projetados para o ESP (LARSEN, 1981) com a finalidade de
atender as exigéncias dos novos cenarios. Portanto, neste tipo de metodologias nédo

existe um critério bem definido para assegurar a robustez no ajuste de estabilizadores.

Dessa maneira, o desenvolvimento de técnicas de controle robusto (que
considere maltiplos cenérios) motivou diversas metodologias alternativas recentes para
o amortecimento dos modos criticos de oscilacdo eletromecéanica. Existem duas
abordagens para a implementacdo dessa técnica: a) Técnicas baseadas em Controle

Robusto; b) Técnicas baseadas em Algoritmos Metaheuristicos.

Dentre todas as abordagens robustas, baseadas em Controle Robusto, em
(BOUKARIM, 2000) foram analisadas e comparadas diversas técnicas para projeto dos
ESP considerando cinco cenarios para um sistema equivalente de cinco maquinas do

sistema Sul/Sudeste Brasileiro.

Foram desenvolvidas metodologias para projeto centralizado e descentralizado
de dois estabilizadores baseados principalmente no fator de participacdo e nos modos de
oscilacdo de dois geradores de interesse (aqueles que oscilam um contra o outro).
Mostrou-se que o projeto descentralizado de ESP oferece 0os mesmos altos

amortecimentos que os projetos centralizados de estabilizadores.
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Porém, no projeto descentralizado foram determinados ESP com valores
menores para 0s seus ganhos devido principalmente a maior quantidade de informacéo
proveniente do sistema. Na simulacdo no tempo, as variacdes de velocidade no regime
transitério sdo maiores nos modelos centralizados do que nos modelos descentralizados

de estabilizadores, pois 0s primeiros possuem ganhos maiores.

P(S) > Ao

v

1

/ sT, | ! 1+sT, )
T
1

1+ sT,

Figura 1.2: Malha utilizada para calculo dos Residuos da funcéo de Transferéncia

Outra alternativa de projeto de ESP baseada na Andlise Modal é descrita em
(FERRAZ, 2000). Nesta, sdo posicionados multiplos pdlos criticos em sistemas
multimaquinas utilizando informagdes provenientes dos Residuos associados aos pélos
das funcGes de transferéncia do bloco de compensacdo de fase dos estabilizadores a
serem projetados. A funcéo de transferéncia de cada bloco de compensacdo do ESP é

mostrada na Figura 1.2.

Nesse trabalho a variacdo de um determinado autovalor em funcéo da variagédo

incremental do ganho de realimentacdo do ESP é dada por:

di;  _ R = R[%,gij (1.1)
dKESP REF

A equacdo (1.1) indica que 0 Residuo da funcdo de transferéncia AVE%

VREF
relativo ao autovalor A; é igual a variacdo incremental desse autovalor com relagédo a

variacdo incremental do ganho do estabilizador.
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Mas, a parte do autovalor 4; que determina se 0 modo correspondente é instavel
ou tem um baixo amortecimento estd dada pela sua parte real. Dessa maneira, trabalha-

se com a parte real do autovalor correspondente, conforme descrito na expressao (1.1).

Assim, por exemplo, a variacdo incremental na parte real de dois autovalores de
interesse, A1 e A, originaria da variagdo simultanea nos ganhos de dois ESP (com
ganhos K;; e K, respectivamente) instalados cada um nos dois geradores de interesse, é

descrita através da seguinte expressdo matematica:
nel R AVigp il R AVigp A
[Re(%)} AV rer, AV e, {AKm}

AV, AV
RedR| —28 4 | R|—2E 4,
] AV AV, |

1.2
Re(A%,) 42
Sobre a expressao matematica (1.2) aplica-se um processo iterativo de busca,

=

S2

que no caso de (FERRAZ, 2002) foi o método de Newton—Raphson, com a finalidade de
atingir um determinado amortecimento desejado e estimar o valor do ganho do ESP.

Nesta metodologia sdo calculados os ganhos dos ESP de tal forma que a parte
real dos autovalores de interesse possua valores desejados e os blocos associados a
compensacao de fase ja estejam previamente ajustados. A parte imaginaria do autovalor

ndo é controlada podendo variar livremente.

Outra proposta recente, para projeto robusto de estabilizadores, baseada em LMI
(Linear Matrix Inequalities) é descrita em (RAMOS, 2004). Foi utilizado o LMI devido
a habilidade da técnica em fornecer solucdes a problemas de controle onde ndo existem
funcdes analiticas que o representem. Com esse enfoque, é possivel incluir um critério
de alocacdo de pdlos tal que os estabilizadores a serem projetados satisfacam uma

condicdo de minimo amortecimento pré—estabelecido.

A robustez do método é garantida pela escolha de um reduzido conjunto de
condicBGes de operacdo, considerados como os Vvértices de um conjunto convexo de
cenarios possiveis de atuacdo dos geradores. Dessa maneira, o sistema de poténcia é
linearizado em cada um desses possiveis pontos de operagdo estabelecendo, assim, as

equacOes matriciais de estado em malha aberta.
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Nessa metodologia, também os estabilizadores sdo representados através de
equacbes matriciais de estado. Portanto, o sinal de entrada em cada estabilizador
corresponde a velocidade angular do rotor do gerador correspondente; e, o sinal de
entrada no RAT € o sinal que o ESP fornece para amortecer as oscilagbes. Com essas
duas equacdes de estado se determina a matriz de estado em malha fechada, para cada

ponto de operacdo considerado.

O objetivo no projeto de estabilizadores, usando LMI consiste na determinacéo

das matrizes de estado do controlador e a matriz P, tal que P >0, de tal forma que seja

verificada a seguinte desigualdade:

AT .P+P-A<0 (1.3)

onde A corresponde & matriz de estado em malha fechada numa determinada condicéo
de operacdo. Assim, a expressao matematica (1.3) tem que ser verificada para cada

cenario considerado.

A descentralizacdo dos estabilizadores é estabelecida através da imposicéo de
uma estrutura bloco diagonal na matriz que representa os ESP. Dessa maneira, é
assegurado que cada controlador estard associado unicamente a saida do seu
correspondente gerador. A metodologia descrita encontra 6timos pardmetros com 0s
quais sdo obtidos bons amortecimentos para o SEP sob analise, considerando um

conjunto finito de cenarios possiveis de operacao.

Foram empregadas também, com sucesso, técnicas Metaheuristicas (Técnicas
Evolutivas) para o projeto coordenado de estabilizadores. Os trabalhos nessa linha séo
também recentes, entre os quais se destacam trés abordagens: 1) projeto de ESP usando
AG; 2) projeto de ESP usando Simulated Annealing; 3) projeto de estabilizadores

usando Enxame de Particulas.

A metodologia de projeto, relacionado ao primeiro caso, estd descrito em
(BERGAMO, 2000). Nesse trabalho, a funcdo objetivo é avaliada através da seguinte

expressao matematica:
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0 sealgum (&) <¢,
yiA setodos(¢,) >¢, ealgum(¢;) <0
P B | setodos(¢;) >0ealgum () <¢, (1.4)
B, setodos(¢,) > ¢, ealgum (&) <&y,
F sealgum (&) > &,

onde fh < o < o < ...< B < F sd0 numeros inteiros positivos utilizados para
diferenciar, em primeiro lugar, solucdes estaveis e nao estaveis, e, em segundo lugar,
discriminar entre si estados estaveis; isto €, determinar qual solucdo representa um

melhor amortecimento comparando com outras solugdes.

Na equacdo (1.4), frepresenta a funcdo objetivo a otimizar; e, (o< 1< &< ...<
Sie1 < Smin S80 0s coeficientes de amortecimento minimo pré-definidos que permitem
discriminar as soluc@es entre seus diferentes niveis de amortecimento. Nessa mesma

equacdo, F € calculado através da seguinte expressdo:

P33 @
i=1 | j=1 ;
ondej € {1, 2, ..., n}, sendo »n a ordem da matriz de estados de malha fechada; e, i €
{1, 2, ..., m}, sendo m o0 nimero de condicBGes de operacdo considerados, assegurando

dessa maneira a robustez do método.

Além disso, o processo de otimizacdo do 4G, estd também sujeito as seguintes

restrigcoes:

Kmin S]<ii SKmax
min SOtz‘i SOfmax (1-6)
Drrin Sa)ii Sa)max
onde K;;, i, € w; Sa0 0s parametros do estabilizador ii, tal que ii € {1, 2, ..., p} sendo p
0 numero de ESP a serem projetados. Dessa forma, o AG sorteia 0s parametros
correspondentes aos estabilizadores de poténcia, e sobre eles aplica os operadores

genéticos no processo de otimizacéo.
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A descentralizacdo dos estabilizadores € garantida através da construcdo de uma
matriz bloco diagonal, representando-se em cada bloco o0 modelo matematico de ESP(s)

utilizado.

Neste trabalho, os melhores resultados foram obtidos quando pelo menos um dos
individuos (solucdo de ajuste factivel), na populacdo inicial, correspondia a uma solucédo
com amortecimento minimo (ou seja, quando > /). O resto das solucbes (individuos)

foi gerado aleatoriamente.

A mesma linha de trabalho encontra-se em (ABDEL-MAGID, 1999) no qual foi
utilizado o0 AG para ajustar os estabilizadores através da otimizacdo (maximizacdo) de

uma funcao objetivo com base no célculo de autovalores.

Neste trabalho, também foi utilizado um modelo classico de estabilizadores de
poténcia formado por dois blocos Avango — Atraso, como se mostra a seguir:
s-T, 1+s-T, 1+s5-T,

ESP(s)=K - =
()= K 1+s-T, 1+s-T, 1+s-T,

(1.7)

onde K,,;; corresponde ao ganho do estabilizador, 7., representa a constante de tempo do
bloco Washout, e os dois ultimos blocos pertencem a compensacdo de fase do
estabilizador.

As constantes de tempo 7> e T, (constantes de tempo no denominador) foram
fixadas em 0,01 s. Porém, os valores numéricos das constantes de tempo do numerador,
nos blocos de compensacdo de fase, sdo sorteados pelo AG, respeitando determinados
limites numéricos pré-estabelecidos para esses parametros. Dessa forma, o processo de

otimizacdo do AG esta sujeito as seguintes restri¢des:

KPSS min < KPSS i < KPSS max

Zlmin < Tlii < Tlmax (18)
T, <T, <T

3min 3ii 3max
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No processo de otimizacdo foram consideradas duas funcgdes objetivo: a) Fi:
minimo valor de amortecimento considerando um determinado nimero de condicfes de
operacdo; b) F»: menor valor da parte real dos autovalores complexos conjugados. Com
esses dois objetivos se define a fungdo aptiddo associada a cada individuo. Para o
primeiro objetivo, se busca maximizar o valor numérico correspondente, e com a funcéo

F, procura-se encontrar o0 minimo valor possivel.

Uma outra metodologia, baseada em AG, foi desenvolvida em (KOEHLER,
2001) onde foram implementados dos tipos de 4G para duas etapas consecutivas de

otimizacdo: a) o denominado micro—AG, e b) 0 AG padréo.

Com a premissa de que os limites iniciais dos pardmetros do ESP a serem
ajustados sdo desconhecidos utilizou-se 0 micro—AG para fixar esses limites num
processo denominado de pré-otimizagdo. Entdo, os limites encontrados nessa primeira
etapa de otimizacao correspondem a 6timos locais. Esses 6timos locais sdo introduzidos
na populacdo inicial do AG padrdo, na segunda etapa de otimizacdo, o processo de

busca se realiza considerando os limites de varia¢do correspondentes a esses 6timos.

A fungdo de aptiddo utilizada nesse trabalho corresponde aquela descrita na
expressao (1.4). Um aspecto interessante nesse trabalho consiste em que o calculo do
minimo coeficiente de amortecimento é feito através de um algoritmo de célculo parcial
de autovalores. Na determinacdo dos polos dominantes utilizou-se 0 Método das

Iteracoes Inversas.

A segunda técnica Metaheuristica para projeto coordenado de ESP, na qual se
utilizou Simulated Annealing (SA), esta bem detalhada em (OLVERA, 2002) com
aplicacdes em diferentes sistemas de poténcia conhecidos (de pequeno e medio porte).

O S4 ¢é uma técnica de busca desenvolvida principalmente para otimizacao

combinatorial de problemas tecnol6gicos de grande porte.

No Simulated Annealing, como no caso do AG, existe uma funcdo objetivo a
otimizar; mas, o nimero de possibilidades de busca do ponto 6timo, considerando um
conjunto finito de » de varidveis de decisdo aumenta fatorialmente (PRESS, 1992) e
(OLVERA, 2002), o que torna inviavel qualquer forma exaustiva de busca.
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A metodologia de otimizacdo do S4 faz analogia com a Termodindmica,
especificamente com o processo de congelamento (freeze) dos liquidos até a
cristalizacdo ou com o resfriamento lento dos metais num processo conhecido como
Temperado (anneal). Nos dois casos, a matéria fica num estado, no qual, seus atomos
estdo organizados formando um cristal, 0 que corresponde a um estado de Minima
Energia (PRESS, 1992).

Assim, considerando o projeto de estabilizadores, o processo de otimizacdo do

S4 consiste numa minimizagdo composta basicamente dos seguintes passos:

1. Definicdo das varidveis de decisdo que determinaram as diferentes
configuracbes do espaco de busca. Essas variaveis sdo: Kgsp, T, € Ty
correspondentes ao ganho do estabilizador, a constante de tempo do

numerador e & constante de tempo do denominador, respectivamente.

2. Uma funcdo que produz variacdes aleatorias nas varidveis de decisdo do
problema. Neste caso, as variacdes estdo restritas entre valores minimos e

maximos associados aos parametros do estabilizador.

3. Uma funcdo objetivo E (andlogo & energia térmica) cuja minimizagdo é o
objetivo do S4. No caso do projeto de estabilizadores, a fungdo E é expressa

da seguinte maneira:

m

5-3

i=1

ifﬂ{%}} 9

Jj=1
onde j € {1, 2, ..., n} sendo » a ordem da matriz de estados aumentada
(incluindo geradores, RAT, ESP e equacdes de balanceamento da rede); i € {1,

2, ..., m} sendo m o nimero de condi¢BGes de operacdo considerado, através

dos quais € assegurada a robustez do método.

Portanto, procura-se minimizar a somatoria da parte real das perturbacgdes (ou

sensitividades) dos autovalores, conforme descrito em (OLVERA, 2002).
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4. Um parametro de controle 7' (analogo a temperatura) e um esquema de
resfriamento que indica como esse parametro deve ser diminuido. A
diminuicdo se faz ap6s um determinado nimero de variacGes aleatorias das
varidveis de decisdo. O processo de variacdo de 7 é comumente associado a
funcéo de probabilidade de Boltzman:

AE

Prob(E) ~e *7 (1.10)

onde k é a constante de Boltzman (uma constante da natureza) que relaciona

temperatura com energia; e, AE =E,—E, € a variagdo da energia. Quando

AE< 0, Prob(E) > 0 permitindo, assim, a diminuigdo da temperatura 7. Dessa
maneira, 0 novo conjunto de pardmetros sorteados é considerado vdalido

continuando o processo de otimizacdo até seja atingido um critério de parada.

Em cada uma das técnicas de projeto de estabilizadores, descritas nesta
subsecdo, os parametros do RAT sdo projetados independentemente dos parametros dos
ESP. Portanto, durante todo o processo de ajuste dos estabilizadores através das técnicas

acima mencionadas, 0s parametros dos R4 T permanecem constantes.

Uma recente metodologia de ajuste de estabilizadores utiliza o algoritmo de
Enxame de Particulas, 0 qual € uma técnica de otimizacdo global de funcdes analiticas e
ndo-analiticas que imita 0 comportamento social das aves (e outras espécies sociais) na

busca de regides onde possam se alimentar.

Em (ABIDO, 2002) é utilizado 0 Enxame de Particulas como ferramenta de
ajuste de estabilizadores de sistemas de poténcia. Nesse trabalho, o estabilizador a ser
ajustado corresponde a um modelo classico como aquele apresentado na expresséo
matematica (1.7). Foram testadas duas fungdes objetivo baseadas no calculo de
autovalores da matriz de estado de malha fechada do SEP sob estudo. Essas fungdes

objetivo sdo descritas a seguir:

F;L = Cmin (111)
F, =%R(1) (1.12)

max
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onde {min corresponde ao minimo coeficiente de amortecimento considerado de entre
todos os coeficientes calculados a partir da matriz de malha fechada do sistema para

cada ponto de operacéo.

A outra funcdo objetivo, expressa na equacdo (1.12), é definida selecionando
dentre todos os autovalores da matriz de malha fechada aquele cuja parte real
corresponda ao valor maximo, considerando todos 0s cenarios possiveis de operacao

pré-estabelecidos.

Com a primeira funcéo objetivo, pretende-se maximizar o minimo coeficiente de
amortecimento do SEP em estudo, considerando as m condi¢cbes de operacdo
estabelecidas previamente no inicio do processo de ajuste. Mas, com a segunda funcéo
objetivo procura-se minimizar 0 maximo valor numérico da parte real do autovalor
dominante, com o qual também se obtém maior estabilidade eletromecénica para todos

0s pontos de operacao pré-estabelecidos.

A metodologia de ajuste de estabilizadores proposto nesse trabalho foi aplicada
sobre dos sistemas de poténcia utilizados como teste: 1) um sistema de nove barras e
trés geradores; 2) sistema New England, no qual foram considerados para o ajuste 0s

dez geradores existentes nesse sistema.

Na técnica de ajuste coordenado desenvolvido nesse trabalho, cada particula do
enxame representa uma solucdo. Cada uma dessas solucdes é representada como uma
estrutura de dados que contém como parametros ao ganho do estabilizador, o 71, € 0 T
associados ao ESP de cada gerador do sistema multi-maquina sob estudo. O processo de
ajuste (processo de otimizacdo do Enxame de Particulas) segue as duas seguintes

regras:

Vi (t) = w(t)-vj’k (t—l)—i—c1 "”1'{)5;/{ (t—l)—xj,k (t—l)} +c,-r, {x:*k (t—l)—xj)k (t—l)}
(1.13)
Xk (t) =Vik (t)"' Xk (t _1)

ondej e {1, 2, ..., Np}, e k € {1, 2, ..., 3xp} sendo Np e p 0 nimero de particulas
consideradas no processo de otimizacdo do enxame e 0 numero de estabilizadores a

serem ajustados, respectivamente.
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A primeira expressdo matematica indica a maneira como a velocidade de cada
particula varia em cada iteracdo ¢, durante o processo de otimizacdo. Entdo, a
correspondente velocidade depende da velocidade anterior multiplicada por um
determinado peso variavel (com decrescimento monotonico); a segunda expressdo da
velocidade corresponde ao célculo da diferenca entre o melhor pardmetro, x’},k(t), eo
valor atual do pardmetro na iteracdo atual (esse parametro corresponde a melhor posicao
encontrada da particula); e, a Ultima expressdo compara o valor atual do parametro com
o melhor valor encontrado até agora para esse parametro (ou seja, a melhor posicéo

global da particula considerando tudo o conjunto, x**j,k(t)).

Com a segunda expressdo matematica € atualizada a posi¢do da particula. O
calculo da nova posicdo depende da velocidade atual da particula, v;(7), e da sua
posicao anterior.

A forma como o peso w(z) varia em cada iteracdo € descrita a seguir:
w(t)=p-w(t-1) (1.14)
onde S é uma constante, tal que 0 < f< 1.

Na expressao de calculo da velocidade c; e ¢, sdo valores constantes positivos; e,
r1 € r, S80 nimeros reais determinados aleatoriamente para cada componente em cada

iteracdo, cujos valores numericos encontram-se no seguinte intervalo fechado [0, 1].

O valor inicial de cada pardmetro, no inicio do processo de otimizacdo €
determinado aleatoriamente. Embora, a velocidade inicial de cada particula seja
determinada tambeém de forma aleatoria, o valor numérico dela esta restrito a
determinados limites minimos e maximos, associados a cada componente de cada

partl'cula, como mostrado a seguir:
X, —Xx
el (1.15)

onde o valor numérico inicial da velocidade de cada particula estd restringida no

seguinte intervalo fechado [— v ,v;"]; e, NT € o nimero de intervalos selecionados

para o correspondente parametro.
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Os resultados experimentais obtidos nesse trabalho, no ajuste de estabilizadores
usando 0 Enxame de Particulas, foram similares aqueles obtidos nos outros trabalhos

usando técnicas metaheuristicas.

Foi observada que uma vantagem dessa metodologia é que o numero de
particulas pode ser menor comparativamente ao tamanho da populagdo normalmente

utilizada nos AG, e o nimero de iteragdes também pode ser menor.

1.2.2. Ajuste Robusto e Coordenado de RAT e de ESP

Uma outra linha de trabalho estabelece que para obter um comportamento
altamente robusto do sistema de excitacdo, 0 RAT e o ESP devem ser ajustados
simultaneamente; isto é, para que o sistema de excitacdo, pertencente a cada gerador do
sistema se mantenha estavel frente a grandes variagdes com relacdo a operacao inicial,
tanto os reguladores de tensdo quanto os estabilizadores devem ser sintonizados

conjuntamente e ndo de forma independente.

Nesse sentido, destacam-se trés linhas de trabalho para ajuste robusto e
coordenado de RAT e de ESP: a) técnicas de Controle Otimo; b) Algoritmos Genéticos;
¢) Logica Difusa.

Em (HENICHE, 1995) e (BOURLES, 1998) é descrita detalhadamente uma
metodologia para projeto robusto de RAT + ESP coordenados. O objetivo foi o
desenvolvimento de um controlador cujos parametros sejam insensiveis as incertezas
nos diferentes cenarios do SEP sob andlise, permitindo assim que o sistema fique
estavel frente a qualquer variacdo do ponto de operacao.

O controlador desenvolvido foi denominado “Desensitized Four Loops
Regulator” (DFLR), um novo tipo de modelo de sistema de excitagdo proposto

recentemente e instalado nas maquinas de geracdo na Franca (HENICHE, 1995).

O controlador estd formado por quatro ramais: trés desses servem para
realimentar sinais provenientes do sistema de poténcia e o ramal restante, no qual foi
adicionado um integrador, serve para comparar a tensdo terminal do gerador com uma

tensdo de referéncia, em cada um dos quais existe um amplificador (ganho).
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No ramal que realimenta a tensdo terminal do gerador foi adicionado um
integrador. Este modelo de Sistema de Excitacdo executa conjuntamente as funcdes de
regulacdo da tensdo (estabilidade transitoria) e estabilizacdo (amortecimento das
oscilacdes eletromecanicas) (BOURLES, 1998).

Os quatro sinais de entrada no controlador sdo: a poténcia ativa de geracao (P), a
velocidade angular do rotor (w), a tenséo terminal do gerador (), e 0 erro entre a tensao
de referéncia e a tensdo terminal da maquina (e = Vzgr— V). O ramal correspondente aos
dois primeiros sinais de entrada constitui o estabilizador, e o ramal associado aos sinais

restantes corresponde ao regulador de tensao.

O correspondente modelo DFLR é formado por quatro ganhos que amplificam
0s quatro sinais provenientes do sistema. Portanto, a metodologia de ajuste
desenvolvida em (BOURLES, 1998) tem como objetivo encontrar valores 6timos para
cada um desses ganhos, de tal forma a satisfazer uma condicdo de boa regulacdo de
tensdo em regime e altos niveis de amortecimento das oscilagdes eletromecanicas,

considerando qualquer variacéo do ponto de operacao do SEP em estudo.

Dessa maneira, um determinado ponto de operacdo ¢ definido através de valores
numéricos especificos para a poténcia ativa, P, a tensdo terminal, V>, a poténcia

reativa, ¢*, e a reatancia externa, X*, de cada gerador do SEP correspondente.

Assim, © € o vetor que contem as magnitudes que definem ao ponto de operagao
do sistema; ou seja, ® = [P~ V* ¢* X*]". A partir de © sdo determinadas as matrizes

que representam o sistema linearizado em torno desse ponto de operacéo:
x=A(®) -x+B(O)-u (1.16)

ondex() = [V P o e]" e u(f) = — K-x(¢) sdo, respectivamente, o vetor de estados e 0

sinal de controle que entra no sistema de excitagéo.

O processo de “Desensibilidade” (“Desensitivity”) consiste em minimizar um
indice quadratico envolvendo x(¢) = x(z,0), u(?) = u(¢,®), e também as derivadas parciais
E() = Oex(1,0), e u(f) = deu(t,®); onde, &(¢) e u(¢) correspondem aos denominados
indices de “sensibilidade” (BOURLES, 1998).
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O indice quadratico a ser minimizado, através da técnica do Controle Otimo Vvia
metodologia LQ (MOORE, 1989), é representado segundo a seguinte expressdo

matematica:

J, = I[x(t)T -0-x(t) +|u(t)|2 +o° ‘{g(t)T L0-&(f) +|,U(t)|2}:|'dt (1.17)

onde o corresponde & variancia de ©.

Cada um dos termos na equacdo (1.17) esta dado nos seus valores nominais; ou
seja, os valores de regime antes de qualquer pequena variacdo das magnitudes que
definem uma determinada condigéo de operagdo. A matriz Q corresponde a uma matriz

Hermitiana definida positiva ou uma matriz real simétrica pré-estabelecida.

A minimizacdo das sensibilidades, através da metodologia descrita na expressao
(1.17), assegura que apesar de qualquer variacdo no ponto de operac¢do inicial, podera
ser encontrada uma outra condicdo de estabilidade com os valores dos ganhos do
controlador que o procedimento de ajuste forneceu, desde que a matriz 4(®) — B(®)-K
seja estavel, conforme deduzido a partir de (1.16) e da lei de controle para u(?), ja

descrito anteriormente.

Os ganhos do controlador DFLR sdo determinados, entdo, através da
minimizacdo do termo J,, utilizando a técnica LQ do Controle Otimo. Uma vez
ajustado, 0 DFLR pode ser posto, usando aproximacdes, numa estrutura classica de RAT
e ESP (por exemplo, a estrutura /EEE ST1A4 e PSS14) sem perda de robustez, conforme
descrito em (BOURLES, 1998).

Uma outra alternativa de ajuste coordenado de RAT e de ESP utiliza AG,
considerando multiplas condicGes de operacdo, e a metodologia correspondente esta
bem descrita em (TITO, 1999). Como sistema de teste, foi utilizado o sistema: Mdaquina

conectado a uma Barra Infinita.

A técnica de ajuste robusto, baseado em 4G, procura de forma coordenada os
parametros 6timos possiveis para 0 RAT, para 0 ESP e para 0 Limitador da Tensdo

Terminal (LTT) da maquina sincrona em estudo.
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Como primeiro passo, no processo de ajuste, o sistema de teste € linearizado
determinando a matriz de estado de malha aberta, para cada ponto de operagdo. Porém,
antes do ajuste de cada estabilizador é necessaria a sintonizacdo prévia dos parametros
do RAT e do LTT de cada gerador. Mas, para 0 ajuste desses parametros deve-se
executar uma simula¢do completa no tempo para obter uma curva temporal da tenséo
terminal com a finalidade de minimizar o erro de regulagédo da tensdo terminal da

maquina.

Portanto, existem claramente dois objetivos a serem otimizados para obter uma
boa regulacdo de tensdo no regime e um alto nivel de amortecimento das oscilacdes

eletromecénicas para diferentes cenarios.

O primeiro desses objetivos provém da simulacdo no tempo do gerador, € 0
segundo esta associado ao minimo amortecimento do sistema, cujo célculo realiza-se
através da Andlise Modal, considerando-se todas as condicGes de operacdo pré-
estabelecidas. Dessa maneira, o problema de ajuste robusto e coordenado do RAT, do
ESP, e do LTT pode ser posto na forma de um problema de otimizagdo multi-objetivo

onde se busca otimizar simultaneamente dois objetivos.

Em (TITO, 1999), para otimizar simultaneamente esses dois objetivos foi
desenvolvido um AG Multi-Objetivo (AGMO). O AGMO calcula primeiramente o valor
numérico da primeira funcdo objetivo, associado a inversa do maximo valor do erro
quadratico da tensdo terminal com relacdo a tensdo de referéncia na entrada do RAT.
Depois, a segunda funcdo objetivo é calculada a partir do minimo coeficiente de
amortecimento proveniente da matriz de malha fechada, considerando todas as
condicGes de operacdo pré-estabelecida conforme descrito em (1.4), tendo em conta 0s
correspondentes parametros do RAT ja definidos anteriormente.

Dessa maneira, a funcdo de aptiddo F(-) que 0 AG tentard otimizar é calculada

através da seguinte expressao:

R VR Y (1.18)
Fimax FZmax

ondei e {1, 2, ..., N}, sendo N o numero de individuos da populacao.
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Na equacdo (1.18), F1 max € F2 max SA0, respectivamente, os valores maximos de
F1 e F; na geracdo (iteracdo) correspondente. £ é o valor da fungéo objetivo associado
ao erro na regulacdo da tensdo terminal do gerador, e F, ao valor do coeficiente de
amortecimento minimo, considerando todos os pontos de operacdo, e tendo em conta 0s
parametros do RAT, do ESP e do LTT fornecidos pelo AG.

Na mesma linha de trabalho, foi proposta em (EL-ZONKOLY, 2005) uma
metodologia de ajuste simultaneo dos parametros dos estabilizadores, e também, do
ganho de cada RAT, utilizando o0 Enxame de Particulas, pertencente a um determinado
SEP sob estudo. Nesse trabalho a funcdo objetivo a ser otimizada estd expressa da

seguinte maneira:

CDI = i{zl“ 1-¢ )} (1.19)

J

onde m corresponde a quantidade de condi¢cBes de operacdo consideradas, e n estd
associada a dimensdo da matriz de malha fechada do SEP em estudo.

A funcdo objetivo, denominada CDI (Comprehensive Damping Index), compara
com a unidade os coeficientes de amortecimentos calculados a partir da matriz de malha
fechada associada a um determinado ponto de operacéo j, tal que j € {1, 2, ..., m} sendo
m 0 numero de condicdes de operacdo considedado. Nesse caso, a unidade representa,

na equacao (1.19), o maximo valor que o coeficiente de amortecimento pode adquirir.

Dessa forma, nesse trabalho o objetivo é minimizar a fungdo objetivo (1.19). No
processo de otimizacado (ajuste) dos pardmetros dos estabilizadores e ganho dos RAT sé@o
utilizadas as regras descritas em (1.13), para a busca da solucdo 6tima usando Enxame

de Particulas.

Os parametros a serem ajustados sdo: a) o ganho do RAT, K4, de cada gerador;
b) o ganho do estabilizador, Kgsp, € as constantes de tempo 71 e 7> do bloco de
compensacéo de fase do ESP; c) a constante de tempo do bloco Washout, T,,.

O primeiro passo na metodologia de ajuste proposta, corresponde a linearizacéo
do SEP em estudo para cada ponto de operacdo considerado. Assim, o ajuste feito

considerando uma lista de pontos de operacdo determina a robustez da metodologia.
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Em (MARINHO, 1998) foi desenvolvido um controlador “Fuzzy”, baseado na
Légica Difusa, capaz de realizar de forma coordenada as funcdes de regulacdo e
estabilizacdo suplementar das oscilagfes eletromecénicas. O controlador *“Fuzzy”

proposto apresenta caracteristicas de um controle adaptativo tipo “Gain—Scheduling”.

A lei de controle é baseada em regras de inferéncia “Fuzzy”. O objetivo é que
essas regras se adequem a possiveis deslocamentos do ponto original de operagcdo com
caracteristicas relativas para casos de pequenos e grandes distdrbios que acontecem

comumente nos sistemas de poténcia.

Primeiramente, € descrita a obtencdo do controlador a partir de um sistema
Maquina conectada a uma Barra Infinita. Essa mesma metodologia é aplicada, depois,
para a obtencdo de um controlador “Fuzzy” para cada gerador de um determinado

sistema multimaquina.

O vetor de entradas ao controlador *“Fuzzy” proposto estd composto por cinco
variaveis: desvios em relacdo a tensdo de referéncia (AV. = V. - Vggr), desvios da
velocidade angular (Aw), e desvios da poténcia ativa de geracdo (AP.) bem como as
medicdes instantaneas de P. e de Q. (poténcia ativa e reativa de geracéo,
respectivamente). As trés primeiras variaveis sdo as variaveis de realimentacdo e as
duas dltimas correspondem as varidveis de gerenciamento. O sinal de saida do

controlador é o desvio na tenséo aplicada a excitatriz.

Na metodologia para o ajuste do controlador “Fuzzy”, em primeiro lugar, o
sistema de poténcia € linearizado num ponto de operacdo. Utilizando uma matriz de
similaridade apropriada, o sistema linearizado é reduzido para as trés variaveis
mensuraveis: AP, Aw, e AV.. Depois disso, a sintese LOR é aplicada sobre a forma
reduzida da equacdo matricial de estado considerando diversas condi¢fes de operacéo,

definidas pelas variaveis de gerenciamento Pe € Q..

Essas varidveis foram particionadas em trés conjuntos “Fuzzy”, cada um deles
associado ao nivel de carregamento dos sistemas de poténcia. Com esses trés conjuntos
sdo definidos nove regides “Fuzzy” no espaco das variaveis de entrada. Cada regido

corresponde ao sinal de entrada no sistema de excitagéo.
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A técnica desenvolvida para o sistema formado por uma Mdquina conectada a
uma Barra Infinita serve também para um sistema multimaquina. Para a implementacéo
num sistema multimaquina sdo determinados, a partir do fator de participacao, quais

maquinas tém maior participacdo em determinados modos eletromecénicos.

Dessa maneira, sdo selecionados os geradores cujos modos eletromecanicos
estdo associados a coeficientes de amortecimentos menores do que 5%. Depois disso,
para cada um desses geradores € montado um sistema equivalente formado por uma
Maquina conectado a uma Barra Infinita. Sobre esse sistema equivalente, determinado
para cada gerador, é aplicada a metodologia de ajuste do controlador “Fuzzy” descrito
em (MARINHO, 1998).

Existem ainda mais trabalhos associados ao Problema de Ajuste Coordenado de
Controladores de sistemas de poténcia, utilizando técnicas da Andlise Linear ou
técnicas metaheuristicas, desenvolvidas recentemente. Porém, todos os trabalhos aqui
descritos sdo praticamente representativos de todos os desenvolvimentos feitos nessa

linha, e serviram de base para as implementacdes feitas no presente trabalho.

1.3 Objetivos

Os objetivos que nortearam o presente trabalho, considerando as principais
implementacdes desenvolvidas na literatura para projeto coordenado de estabilizadores
e ajuste robusto e simultaneo de reguladores e estabilizadores, sdo 0s seguintes:

® Desenvolver um algoritmo que realize automaticamente o ajuste simultaneo
e robusto de reguladores de tenséo e estabilizadores das maquinas de geracéao
pertencentes a um determinado Sistema Elétrico de Poténcia, considerando
diversos cenérios criticos de operacao;

® Utilizar técnicas metaheuristicas, como 0s Algoritmos Genéticos e 0 Enxame
de Particulas para 0 ajuste dos parametros do RAT e projeto robusto de
estabilizadores, transformando eficientemente o ajuste coordenado desses

controladores como um problema de otimizacdo multi-objetivo;
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® Combinar a técnica com uma metodologia deterministica de ajuste de ESP
de tal forma que a metodologia desenvolvida, baseada em metaheuristicas,
comece a partir de uma primeira alternativa de projeto de estabilizadores,

acelerando a convergéncia para boas solugdes;

® Aplicar o algoritmo de ajuste coordenado desenvolvido sobre diversos SEP
considerados de pequeno e médio porte, e conferir finalmente a eficiéncia da
metodologia aplicando-a sobre um sistema de poténcia de grande porte.

1.4 Estrutura da Tese
O presente trabalho foi organizado nos seguintes capitulos descritos a seguir:

CAPITULO 2:  SISTEMAS DE EXCITACAO. Além de apresentar 0s seus
principais componentes, € descrito o tipo de RAT e 0 modelo de ESP para cada um dos
geradores do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) sob analise. Também sdo dados os
critérios, que devem ser levados em conta, para o ajuste dos parametros dos reguladores
e dos estabilizadores bem como os valores limites dos indices a serem considerados na

sintonizagédo desses controladores.

CAPITULO3: ALGORITMOS  GENETICOS  APLICADOS A
PROBLEMAS MULTI-OBJETIVOS. E dada, em primeiro lugar, uma breve descrigo
dos Algoritmos Genéticos. Depois disso, € apresentada em forma matematica a
caracteristica principal de um Problema Multi-Objetivo (PMO), e as maneiras como 0
Algoritmo Genético (AG) pode ser adaptado para a otimizacdo desse tipo de problema.
Neste Capitulo, também, é apresentada uma nova abordagem na adaptacdo do AG para
otimizacdo simultdnea de multiplos objetivos com base nas Regras de Domindncia e

Otimalidade de Pareto.

CAPITULO4:  ENXAME DE PARTICULAS APLICADO A PROBLEMAS
MULTI-OBJETIVOS. Neste capitulo serd descrito o algoritmo de Particle Swarm
Optimization (PSO). Depois, sdo apresentadas as maneiras como o0 PSO pode otimizar
Problemas Multi-Objetivos, entre elas também sera descrito o PSO baseado nas Regras

de Domindncia de Pareto.
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CAPITULO 5: METODOLOGIAS PROPOSTAS PARA  AJUSTE
COORDENADO DE CONTROLADORES. Primeiramente, serd apresentada uma
formulagdo matematica do Problema de Ajuste Coordenado de Controladores de um
determinado SEP. Depois sera descrita a metodologia de otimizacdo associada ao ajuste
dos pardmetros do RAT de cada gerador implementada no presente trabalho.

Em seguida, serdo descritas as metodologias de ajuste coordenado
implementadas (utilizando técnicas metaheuristicas tais como 0 AG e 0 PSO), baseadas
na otimizacdo multi-objetivo de fungbes matematicas associadas ao ajuste coordenado

de controladores.

As funcbes objetivo, que as metodologias propostas buscaram otimizar
simultaneamente estdo associadas a inversa da &rea integral calculada através da
simulacdo da mdquina + barra infinita construida para cada gerador do SEP em estudo,
e ao minimo coeficiente de amortecimento considerando todas as condi¢des de operacéo
pré-estabelecida. Também serd descrita a Plataforma Computacional utilizada para

desenvolver os algoritmos de ajuste coordenado.

CAPITULO6: RESULTADOS EXPERIMENTAIS. Primeiramente, serfo
mostrados numa tabela os parametros utilizados tanto no AG quanto no PSO,
descrevendo também os valores limites fixados para os parametros dos controladores.
Neste Capitulo € apresentada uma descricdo dos sistemas de poténcia utilizados como
teste, bem como uma lista de condi¢fes de operacdo consideradas para cada um desses
sistemas. Depois disso, sdo apresentados e analisados os resultados fornecidos através
dos ajustes do RAT e do ESP através dos quatro algoritmos desenvolvidos, usando: 4G
Multi-Objetivo Padrdo, AG Multi-Objetivo baseado nas Regras de Domindncia de
Pareto, PSO Multi-Objetivo baseado na soma ponderada de objetivos, e 0 PSO Multi-

Objetivo baseado nas Regras de Domindncia de Pareto.

CAPITULO7: CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS. S#o
apresentadas as conclusdes do presente trabalho; e depois, em funcdo das
implementacGes desenvolvidas e dos resultados obtidos até agora, sdo descritas
atividades futuras que podem ser realizadas para dar continuidade ao trabalho até aqui

realizado.
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CAPITULO 2

Sistemas de Excitacao

2.1 Consideracoes Gerais

A funcéo bésica de um sistema de excitacdo € alimentar com corrente continua o
enrolamento de campo. Além disso, o sistema de excitacdo deve desempenhar funcdes
de controle e protecdo essenciais para o desempenho eficiente do sistema de poténcia
através do controle da tensdo de campo. As fungdes de controle incluem o controle da
tensdo e o fluxo de poténcia reativa, bem como a melhoria dos niveis de estabilidade do
sistema quando submetido a pequenas perturbacdes e transitérios pos-disturbio. As
fungdes de protecdo asseguram que os limites de capacidade da méquina sincrona, do

sistema de excitacdo correspondente, e outros equipamentos ndo sejam excedidos.

Atualmente, o sistema de excitagdo tem importancia consideravel na estabilidade
dos sistemas de poténcia. Assim, ele deve ser capaz de responder rapidamente a
perturbacdes na tensdo terminal do gerador, e modular a tensdo de campo para

amortecer as oscilacOes eletromecanicas existentes.

Porém, uma variacdo instantanea na corrente e no fluxo magnético do campo

ndo é possivel devido & natural constante de tempo do enrolamento de campo (7,,) 0

qual introduz um atraso associado a varia¢do no Torque Elétrico devido a uma variacéo
no angulo da maquina constituindo-se no ponto chave para o problema de estabilidade e

controle do sistema de excitagdo dos geradores sincronos (DEMELLO, 1969).

Dessa maneira, atualmente os sistemas de excitacdo operam combinando uma
regulacao de tensdo com alta resposta inicial e a adicdo efetiva de sinais estabilizadores.
Além da tensdo terminal, os sinais normalmente utilizados no controle da excitacédo sao:

a velocidade angular, a freqliéncia, a poténcia elétrica, entre outros.
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2.2 Elementos de Um Sistema de Excitacao

A Figura 2.1 apresenta um diagrama de bloco de um tipico Sistema de Controle da
Excitacdo para um grande generador sincrono (KUNDUR, 1993).

Limitadores e
Circuitos -t
de Protecdo

Transdutor de

Tenséo e L

Compensador de
Carga

Ao Sistema
de Poténcia
Generador -

»

L ~| Regulador de
Referéncia ——m» ~
Tenséo

»  Excitatriz

\

'

Estabilizador de -
Sistema de Poténcia |

Figura 2.1: Diagrama de Bloco funcional de um Sistema de Controle da Excitacéo.

A seguir sera dada uma descricdo dos varios subsistemas representados no

Sistema de Controle da Excita¢do, apresentados na Figura 2.1:

1. Excitatriz. Alimenta com tensdo continua o enrolamento de campo do gerador

sincrono, constituindo o estagio de poténcia do sistema de excitagdo;

2. Regulador de Tensdo. Processa e amplifica os sinais de entrada para uma

forma e niveis apropriados para controle da excitatriz. Isto inclui tanto a
regulacdo propriamente dita como a funcdo de estabilizacdo do sistema de
excitacdo, que pode ser feita através de uma realimentacdo taquimétrica ou

compensacao Avan¢o—Atraso.
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3. Transdutor de Tensido e Compensador de Carga. Mede a tensdo terminal do

gerador, retifica e filtra o seu valor para niveis aceitaveis de corrente continua
(CC), e 0o compara com uma tensdo de referéncia que representa a tensao
terminal desejada. Se for preciso, ao sistema de excitagdo pode ser adicionado
um compensador de carga através do qual se mantém constante a tensdao em

algum ponto eletricamente afastado do gerador.

4. Estabilizador de Sistema de Poténcia. Prové um sinal de entrada adicional ao

regulador de tenséo para amortecer as oscilagdes eletromecénicas.

5. Limitadores e Circuitos de Protecdo. Incluem uma ampla variedade de

funcdes de controle e protecdo os quais garantem que os limites de capacidade
do gerador sincrono e do seu correspondente sistema de excitacdo ndo sejam
excedidos. Algumas dessas fungfes comumente utilizadas séo: o Limitador de
Corrente de Campo, Limitador da Tensdo Terminal, entre outros. Por
simplicidade, representados num Unico bloco, na Figura 2.1. Os dispositivos
limitadores e circuitos de protecdo sdo equipamentos diferentes e podem ser
aplicados em diferentes pontos do sistema de excitagdo. Alguns desses
dispositivos sdo normalmente ignorados nos estudos convencionais de
estabilidade porque a sua atuacdo € lenta comparada com o0 exame de
desempenho dindmico (cujo horizonte de analise pode ser até dez segundos

aproximadamente).

2.3 Modelagem do Sistema de Excitacéao

Existem diferentes tipos de sistemas de excitacdo projetados para resolver os
problemas de resposta transitoria pds—distirbio das maquinas sincronas; e, desde os
anos 60 tém sido aperfeicoados através da utilizacdo de novas tecnologias que surgiram
como o0s transistores (de estado sélido) e circuitos integrados, obtendo assim
reguladores de tensdo com uma resposta cada vez mais rapida apds a ocorréncia de uma
perturbacdo e melhor perfil de tensdo no regime permanente. Em (KUNDUR, 1993),

sdo descritos os modelos de sistemas de excitacdo que vém sendo utilizados atualmente.
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Dentre esses modelos, foi utilizado no presente trabalho o modelo S714,
descrito detalhadamente também em (IEEE Tutorial, 1980), correspondente a um
sistema de excitacdo com fonte de tenséo a retificador controlado e cujo diagrama de

blocos é apresentado na Figura 2.2.

As constantes de tempo inerentes a este sistema de excitacdo sdo muito
pequenas, permitindo assim uma resposta quase instantanea e alta rapidez de
recuperacdo da tensdo de regime nos enrolamentos de campo do gerador. O modelo
mostrado na Figura 2.2 é suficientemente versatil para representar diagramas de blocos
mais simplificados atendendo ao objetivo e o nivel de detalhamento requerido nos
estudos de estabilidade e analise de desempenho.

1+sT, 11+ sT, / -

K I

VTVRM,N ey )]

F

1+ sT,

Figura 2.2: Diagrama de Blocos simplificado do Sistema de Excitac&o tipo ST14.

No modelo apresentado, o ganho de tensdo e a constante de tempo do regulador,
correspondente a atuacdo do sistema de excitacdo, sdo representados por Ka € Tha,

respectivamente.

A representacdo da reducdo do ganho no regime transitorio esta dada pelas
constantes de tempo 73 e T¢ (em cujo caso Kr € normalmente igualado a zero) ou

através de um bloco de realimentacéo, definido através dos parametros Kre Tr
Os sinais de entrada no modelo S7'14 s&o descritos a seguir:

e Tensdo de Referéncia (Vrer), que corresponde ao valor desejado da tensdo nos

terminais do gerador (em p.u.);
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e Sinal de realimentacdo (V), proveniente do bloco de realimentagéo do sistema
de excitacdo;

e Tensdo de controle (V¢), correspondente ao valor final da tensdo proveniente
dos terminais do gerador e modificada no compensador de carga e no
transdutor. No presente trabalho, ndo é considerado o compensador de carga
nem o dispositivo transdutor; portanto, Ve = Vr, isto €, a tensdo terminal
medida nos terminais do gerador corresponde ao sinal de entrada nos modelos
de sistemas de excitacao representado;

e Sinal de estabilizacéo adicional (Vs), proveniente do Estabilizador de Sistema

de Poténcia utilizado para amortecer as possiveis oscilacfes eletromecanicas.

Neste trabalho, foram utilizados dois modelos de Reguladores Automaticos de
Tensdo (RAT) derivados diretamente do S714. O primeiro modelo simplificado é

apresentado na Figura 2.3:

VT VT VRMAX B KC ] FD
Veer + 1+ST& KA Eep
) >
1+S];2 1+ sT,
+
V.
§ V1 Vamin

Figura 2.3: Regulador de Tens&o S714 simplificado.

onde T¢ = T = 1; portanto, o ganho do regulador de tensdo é constante tanto no regime
transitorio quanto no regime permanente, e ndo tém ramal de realimentacdo (Kr = 0)
(IEEE Standard, 1992).

O segundo modelo simplificado do RAT do tipo S714 contém um ramal de
realimentacdo para forcar ainda mais a estabilizacdo no regime transitério, conforme

descrito na Figura 2.4:
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T "RMAX ~ *c fFD

K, - Epp
1+ 5T,
VT VRMIN
sK
F_ <
1+ 57,

Figura 2.4: Regulador de Tensdo S7T14 com Realimentacéo.

Como pode ser observado na Figura 2.3 e na Figura 2.4, o sistema de excitacdo
estd principalmente representado pelo ganho do amplificador no regulador de tensao,

K, € a constante de tempo de atuacdo do regulador, 7.

24 Modelagem do Estabilizador de Sistemas de

Poténcia

O Estabilizador de Sistema de Poténcia (ESP) corresponde a um dispositivo ou
grupo de dispositivos que fornece um sinal adicional ao RAT que ira amortecer as
oscilacbes de um determinado SEP em estudo.

Na Figura 2.5 apresenta-se um modelo geral que representa um determinado
ESP (IEEE Tutorial, 1980). Nesse modelo, os sinais de entrada mais comumente
utilizados no ESP (representado através de S;vpur), correspondem a freqiiéncia, a
velocidade angular do rotor, e a poténcia acelerante. O primeiro bloco representado na
Figura 2.5, imediatamente a entrada do sinal S;vpur, CcOrresponde a representacéo de um

filtro de alta fregiiéncia.
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O filtro de alta freqliéncia permite a representacdo de filtros torsionais. Estes
filtros sdo utilizados para suprimir oscilagBes torsionais instaveis, através do ESP, ou
simplesmente para filtrar os ruidos torsionais causados por aceleracdes na velocidade do
rotor, principalmente quando se utiliza velocidade angular mecénica como sinal de
entrada em unidades de geracdo termoelétricas. Nas unidades hidraulicas, porém, o
efeito da contribuicdo de fase nas freqliéncias eletromecénicas destes filtros € menos

pronunciado, podendo o bloco ser ignorado (ROGERS, 2000).

Svpur . (1+ Ags + AGSZ)
(l—l— As + Azsz)-(1+ Ays + A4s2)
VSMAX
1+sT, 1+ sT. sT 4
> L—» S K >
1+sT, 1+ 5T, 1+sT,
VSMIN

Figura 2.5: Modelo Geral do Estabilizador de Sistema de Poténcia.

A compensacdo de fase é feita com os dois blocos Avangco—Atraso em série,
através do ajuste dos parametros 7T, até T4, fornecendo o necessario avancgo de fase para
0 modo eletromecanico, na frequéncia de interesse. A maioria dos ESP utilizam dois
blocos de compensacdo de fase (blocos Avango—Atraso); porém, em alguns casos, Sao
necessarios trés blocos Avan¢o—Atrasso em serie para obter um avanco maior na fase
(IEEE Tutorial, 1980).

O ganho do estabilizador Ks, incorporado no bloco Washout, determina a
guantidade de amortecimento introduzida pelo estabilizador. O ganho Ks é ajustado

tendo em conta restrigdes econdmicas e operacionais.

O bloco Washout apresentado no modelo da Figura 2.5 corresponde a um filtro
passa—alta com uma constante de tempo cujo valor estd na faixa de 2 — 20 segundos
evitando que componentes continuos no sinal de entrada provoquem desvios na tensao
terminal (IEEE Tutorial, 1980).
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Porém, o diagrama de blocos do ESP que sera utilizado no presente trabalho,

derivado a partir do modelo anterior, corresponde a:

+V

N

T T s . (1+T1sj2: K —1

1+Tws 1+T,s s

A

Figura 2.6: Modelo do ESP utilizado neste trabalho.

O sinal de entrada no ESP corresponde a velocidade angular, ®, do rotor do

gerador (Swpur = ®). O filtro de alta freqiéncia ndo foi considerado no presente
trabalho. Os dois blocos de compensacgdo de fase tornam-se iguais; isto é, 71 = Tz e T, =
T,. Os valores numéricos correspondentes a cada uma dessas constantes de tempo sdo

calculados da seguinte maneira:

; 2.1)

onde; € {1, 2, ..., p}, sendo p o numero de estabilizadores a serem ajustados.

Portanto, os parametros a serem ajustados sdo as variaveis oy, relagdo entre a
constante de tempo do numerador e a constante de tempo do denominador; e
freqliéncia angular do modo eletromecanico de interesse. A outra variavel a ser ajustada

corresponde ao ganho K do ESP.
2.5 Ajuste de Controladores de Sistemas de Poténcia
Nesta secdo serdo apresentadas as consideracdes necessarias e técnicas

disponiveis para o ajuste dos RAT bem como as metodologias utilizadas no projeto de

estabilizadores de sistemas de poténcia das maquinas sincronas.
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2.5.1. Projeto de Reguladores Automaticos de Tenséo

O ajuste do RAT correspondente a um determinado gerador deve satisfazer a trés
requisitos de desempenho:

e Regulagéo da tensdo terminal, no gerador, em regime permanente;
e Resposta em regime transitorio para grandes distdrbios;
e Resposta em regime transitdrio para pequenas perturbacdes.

Dessa maneira, considerando que os trés itens mencionados devem ser
satisfeitos simultaneamente na sintonizagdo final dos RAT eles constituem um
compromisso entre alta resposta inicial e boa regulacdo de tensdo em regime
permanente (IEEE Tutorial, 1980).

2.5.1.1. Regulacdo em Regime Permanente

Uma das fun¢des do RAT é manter a tensdo terminal do gerador num valor pré—
estabelecido, mesmo quando se produzam varia¢des na tensdo de campo do gerador
devido a deslocamentos do ponto de operacdo do sistema. Para 0 RAT de primeira
ordem, apresentado na Figura 2.3, um alto valor no ganho do amplificador do RAT
consegue uma rapida resposta aos deslocamentos do ponto de operacdo da maquina;
entretanto, para 0 modelo de RAT de primeira ordem, descrito na Figura 2.4, aquela
rapidez na correcdo dos desvios de tensdo transitéria € devida também ao bloco de

realimentacéo.
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Se K4 (ganho do amplificador do RAT) é expressa em p.u., desconsiderando 0s

efeitos de saturacdo da maquina, o erro de tensdo de regime permanente é

1
aproximadamente ——. Dessa maneira, em (DEMELLO, 1969), para obter uma boa
A

regulacdo de tensdo é sugerido estimar o valor do ganho do regulador fazendo

T
K , =—%%fornecendo valores que se encontram na faixa de 200 e 400 p.u.
L4

2.5.1.2. Desempenho para Grandes Disturbios

As contingéncias consideradas como grandes perturbacfes correspondem aos
curtos circuitos em linhas de transmisséo, que podem ser de diferentes tipos: a) fase —
neutro, b) bifasico, e c) trifasico. Também sdo considerados como grandes distdrbios as
saidas de operacdo de linhas de transmissdo importantes e grandes transformadores de
poténcia (KUNDUR, 1993).

Em tais condicOes, as variagbes dos sinais associadas aos dispositivos de
controle de cada gerador sdo suficientemente grandes tal que se houver ndo—
linearidades presentes elas devem ser representados na simulacdo, visando uma
modelagem mais realista do dispositivo, para a analise e estudo da estabilidade. No caso
dos sistemas de excitacdo bem ajustados, operando nessas condi¢cBes de maxima

solicitacdo, facilmente podem estar fornecendo valores limites de tensdo de campo.

Como um critério pratico recomendado (IEEE Tutorial, 1980), para que 0 RAT

tenha um desempenho satisfatorio para grandes perturbacGes, o ganho transitério
(K,}EG) deve ser ajustado de tal forma a obter uma reducéo de 10 % na tensdo terminal

para 0 maximo valor positivo da tensdo de campo. Dessa maneira, o valor aproximado

do ganho transitorio oscila entre 25 e 50 p.u.
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Para 0 modelo do RAT apresentado na Figura 2.3, para o qual K,.. =K ,, 0
valor do ganho € um compromisso entre regime permanente e regime transitorio.

Porém, para o modelo do RAT da Figura 2.4, o valor de K,}EG depende do valor do

: : : 1
ganho K, do bloco de realimentacéo, através da seguinte expressdo: K. = K—; para
F

um valor do ganho do regulador, K4, relativamente alto (> 100 p.u.).

Conforme descrito em (IEEE Tutorial, 1980), o valor de Kr que satisfaz o
conjunto de valores aceitaveis para ganho transitorio oscila tipicamente entre 0,02 até

0,06 p.u. O valor da constante de tempo, T, determina a frequéncia de transicdo no qual
0 valor K, cai para o valor do ganho transitorio, K]'aEG. O valor de 7r € mantido

normalmente em 1 segundo.

2.5.1.3. Desempenho para Grandes Disturbios

Pequenos distlrbios acontecem continuamente no sistema devido a pequenas
varia¢fes no nivel de carregamento e na geracdo. Para esses disturbios a opera¢do do
sistema pode ser considerada linear; e, portanto, é possivel linearizar as equacfes
matematicas que modelam o comportamento dindmico do sistema num ponto de

operagéo.

Da mesma forma, o desempenho do sistema de excitacdo para pequenas
perturbacdes pode ser analisado via resposta transitdria (simulacdo no tempo), resposta
em frequiéncia (em termos de ganho e fase no diagrama de Bode), e Andlise Modal (via
calculo de autovalores), posto que os sinais do sistema de excitacdo sdo pequenos o

suficiente para que o sistema possa ser linearizado.
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A Figura 2.7 mostra uma resposta transitoria tipica de um sistema com
realimentacdo submetida a uma pequena variacdo em degrau no sinal de entrada (IEEE
Guide, 1990):

s Overshoot *
| \Valor de Regim
patdeRenine /1 NG e
i \?OI% (éo L Intervalo
d Ra orde especificado
e P EQITT}G para tempo
S ermanente de assentamento
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d
a Valor
o Pico
T empo|de
subida
10% Regime .
Permanente
I Valor.inicial
| le-Tempo de atraso —= Tempo
Tempo para atingir
o Valor pico

Tempo de assentamento

Figura 2.7: Resposta Transitdria tipica de um Sistema com realimentacéo.

Os indices que medem a qualidade do ajuste dos parametros do RAT sdo: 0
tempo de subida (z.), 0 overshoot, e 0 tempo de adequacéo (z,). O objetivo no ajuste dos
parametros do RAT, utilizando esta metodologia, corresponde a minimizacao destes trés

indices.

Embora um valor alto para K, e um valor baixo para Kr (para modelos de RAT
de primeira ordem com realimentacdo, conforme descrito na Figura 2.4), diminuira o
valor do tempo de subida, mas os valores para 0 overshoot e para 0 tempo de
assentamento aumentam. Portanto, o ajuste do RAT torna-se um compromisso entre
resposta rapida e resposta estadvel. Usualmente, considera-se aceitavel valores de
overshoot entre 5 e 15 % (IEEE Guide, 1990).

A Figura 2.8 mostra um tipico diagrama de Bode de um sistema de malha
aberta; isto €, no caso de um determinado SEP, o sistema de excitacdo em série com 0

gerador e com a malha de realimentacéo aberta.
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Figura 2.8: Diagrama de Bode tipico de um sistema de malha aberta.

Os principais indices que determinam as caracteristicas da resposta em

freqliéncia da Figura 2.8, para um determinado ajuste do RAT, sdo descritos a seguir:

1. Ganho de Fregiiéncia Baixa (G). Valores grandes neste indice fornecem uma

melhor regulacdo da tensdo em regime permanente;

2. Fregqiiéncia de Cruzamento de Ganho (®.). Valores maiores indicam respostas

mais rapidas;

3. Margem de Fase (@,). Valores maiores fornecem mais estabilidade (maior

amortecimento pés—distarbio);

4. Margem de Ganho (G,,): Valores maiores fornecem mais estabilidade (maior

amortecimento pos—distarbio).
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Num processo de ajuste, quando é melhorado o valor de um indice os valores
dos outros indices sdo piorados. Isso acontece também utilizando a metodologia da
resposta em frequéncia descrita a partir de Figura 2.8, na qual, por exemplo, um
aumento no valor do ganho, K4, deslocara para acima tanto a curva de Bode para o
ganho (dado em decibéis, dB) quanto a curva associada a fase; e com isso aumentara o

valor de G e de o, mas diminuira o valor de ¢, e de G,,.

Portanto, uma margem de fase de 40° e uma margem de ganho igual a 6 dB séo
consideradas boas para obter um RAT que produza uma saida estavel (amortecida) e

ndo—oscilatoria.
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Figura 2.9: Diagrama de Bode tipico de um sistema de malha fechada.

A Figura 2.9 mostra uma tipica resposta em freqiiéncia de um sistema de malha
fechada. Neste caso a malha de realimentacéo esté ligada. Portanto, a entrada do sinal
no RAT corresponde ao erro de comparacdo entre a tensdo de referéncia e a tenséo
terminal do gerador. Os indices de interesse para o ajuste e analise da estabilidade s&o:
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1. Largura de Banda (®;). Valores maiores indicam respostas mais rapida;

2. Valor de Pico (M,): Valores maiores indicam uma resposta mais oscilatoria.

Um valor para Mp entre 1,1 e 1,5 dB é considerado um bom compromisso entre

resposta rapida e oscilatoria (IEEE Tutorial, 1980).

2.5.2. Ajuste do Estabilizador de Sistemas de Poténcia

Como ja foi mencionada, a fungdo basica do ESP e amortecer as oscilagoes
eletromecénicas do rotor do gerador através do sistema de excitagdo usando sinais
auxiliares de entrada. Assim, para fornecer esse amortecimento o ESP deve produzir
uma componente do Torque Elétrico em fase com as variacdes da velocidade do rotor.
O sinal mais natural para introduzir aquela componente do Torque Elétrico corresponde
a velocidade angular do rotor, ®,, conforme descrito em (MARTINS, 1989) e
(KUNDUR, 1993).

Pode-se destacar duas metodologias tradicionais utilizadas com sucesso para
ajuste dos estabilizadores: a) a metodologia via compensacéo de fase, como descrita em
(DEMELLO, 1969); b) o ajuste baseado no Controle Classico (IEEE Tutorial, 1980). O
processo de ajuste de ESP deve ser feito depois de que os pardmetros do RAT estejam

devidamente ajustados.

Na primeira metodologia, o ajuste é feito seqliencialmente com aplicacdo
recorrente de uma rede formada por um gerador em série com uma barra infinita,
desprezando as interagBes dindmicas com o resto das maquinas do sistema. E um
método pratico e, devido a facilidade de implementacdo, amplamente utilizado nas

indUstrias para amortecer as oscilagdes dos modos locais.

Embora a primeira metodologia forneca resultados satisfatorios, o problema de
ajuste de ESP tem sido objeto de varias pesquisas para melhora-la, como também para
sistematizar a técnica e garantir o amortecimento de outros modos de oscilacdo (como

por exemplo, 0s modos inter-area).
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Nessa linha, 0 método baseado no Lugar das Raizes pretende deslocar os polos
associados com os modos de oscilagdo eletromecéanica do SEP em malha aberta (cujas
frequéncias tipicamente se encontram na faixa de 0.2 até 2 Hz inclusive), atraves da
alocacdo conveniente dos pdlos e zeros do estabilizador no plano complexo (IEEE
Tutorial, 1980) e (OGATA, 2001).

O bloco Avango—Atraso do estabilizador é definido através do calculo do angulo
de partida (OGATA, 2001) do Lugar das Raizes do polindmio caracteristico da funcéo
de transferéncia do SEP em malha aberta. O angulo de partida determina a necessaria

compensacéo de fase que o bloco ESP deve fornecer ao sistema em malha fechada.

Na metodologia de ajuste utilizando o Critério de Nyquist é avaliada a
estabilidade de um sistema de malha fechada através do grafico da curva construida no
plano complexo com a fungéo de transferéncia do sistema em malha aberta. Segundo a
metodologia baseada nesse critério, e aplicada ao ajuste de ESP, a qual esta claramente
descrita em (MARTINS, 1989) o primeiro passo é deduzir os parametros do bloco de
compensacao de fase (bloco Avanco—Atraso), na freqiiéncia do modo eletromecanico de
interesse. Para essa freqiiéncia angular, é calculada a fase (em graus) da funcdo de
transferéncia em malha aberta do sistema (sistema de excitagdo em série com o0 modelo

linearizado do SEP em estudo, sem estabilizador):

o1 Ao(s)

Assim sendo, a contribuicdo méxima de fase de cada bloco compensacdo do
ESP é de 60°. Se o valor de ¢,.., calculado conforme (2.2), excede esse valor entdo sdo
ajustados mais blocos Avan¢o—Atrasso tais que a soma das contribuicdes de fase de
cada um deles seja igual a ¢,.. Dessa maneira, 0os parametros de cada bloco de
compensacdo sdo ajustados em funcdo da contribuicdo de fase de cada bloco, como é

descrita a seguir:
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b, :sin‘l{a-i _1] (2.3)
J 1

(2.4)

onde ¢; corresponde a relagéo entre a constante de tempo do numerador e a constante de
tempo do denominador do bloco de compensagdo de fase j, e a expressdao matematica
(2.4) permite o célculo da constante de tempo do denominador, do bloco

correspondente, para a frequéncia angular, o, do modo eletromecénico de interesse.

Uma vez ajustados os parametros dos blocos de compensacéo do ESP, 0 passo a
seguir consiste em definir o valor do ganho do estabilizador, Ks. O ganho do ESP
determina a quantidade de amortecimento introduzida pelo estabilizador. Idealmente, o
valor do ganho deve ser escolhido num valor correspondente ao maximo
amortecimento. Neste estdgio, uma técnica Util e pratica para determinar aquele valor
seria olhar o diagrama de Lugar das Raizes do polinbmio caracteristico da funcéo de

transferéncia com estabilizador incluido.

Entretanto, a escolha do ganho deve levar em conta outros fatores. Como
mostrados em (LARSEN, 1981), e descrito para alguns exemplos em (MARTINS,
1989), uma das limitacdes do valor de K é o fato de que para valores cada vez maiores
podem reduzir o amortecimento de outros modos de oscilacdo existentes, como 0s
modos associados a excitatriz. Um outro fator é a excessiva amplificacdo de ruidos para

valores elevados do ganho.

A escolha do ponto de operacéo, a partir do qual ser& ajustado o estabilizador,
deve-se basear na condi¢do mais critica do sistema de poténcia. Tipicamente, sistemas
de transmissdo com alta impedancia e alto carregamento requerem o maior esforgco de

estabilizacdo no gerador, situacdo caracteristica pés-distdrbio (IEEE Tutorial, 1980).
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2.6 Ajuste Coordenado de Reguladores e Estabilizadores

No presente trabalho, sera dado maior énfases ao ajuste simultdneo dos
pardmetros dos RAT e dos ESP associados a cada gerador de um sistema multi-maquina,
considerando multiplos pontos de operacdo. Dessa maneira, nesta secdo serdo
apresentados 0s conceitos basicos para a implementacdo de uma metodologia de ajuste

coordenado e robusto desses controladores.

Os grandes sistemas de poténcia possuem centenas de geradores e controladores,
milhares de varidveis de estado e centenas de modos de oscilacdo eletromecéanicas o que
torna o Problema de Ajuste Coordenado de Controladores, de um determinado SEP,

num problema extremamente dificil.

O primeiro passo, no ajuste desses controladores, consiste na sintonizacdo dos
parametros do RAT de cada gerador. O ajuste, como ja fora descrito na subsecdo 2.5.1, é
comumente feito no dominio do tempo, atendendo os requisitos de boa regulacdo de

tensdo no regime permanente e rapida atuacdo apo6s um determinado disturbio.

Na sintonizacao dos parametros de cada RAT, implementa-se com cada gerador
um sistema formado por uma Mdaquina conectado a uma Barra Infinita. Imediatamente
depois dessa montagem, aplica-se um degrau na referéncia do regulador, e passa-se a

analisar a sua resposta.

A partir dai, o objetivo é que a resposta temporal de tensdo do RAT fornega o
minimo erro possivel quando comparado com a sua tensdo de referéncia. Além disso,
verifica-se também a resposta inicial, quer dizer, se 0 RAT atuou suficientemente rapido
tal que a curva de resposta seja 0 mais proximo possivel a trajetéria em degrau da tensdo

de referéncia do regulador.
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Uma vez sintonizados os parametros do RAT associado a cada gerador, usando a
metodologia descrita anteriormente, passa-se para o ajuste dos parametros de cada ESP
associado a cada gerador do sistema multimaquina sob estudo. Para isso, se obtém uma
representacdo matematica de todo o sistema completo, considerando assim todos 0s
componentes do sistema e as interacdes entre si, incluindo os reguladores previamente
ajustados, com a finalidade de utilizar essa representacdo para a sintonizacdo eficiente
dos estabilizadores considerando uma ampla gama de possiveis cenarios de operacdo do

sistema.

O sistema de equacgdes que modela um determinado SEP forma um conjunto de
equac0es diferenciais e algébricas ndo—lineares, cuja expressdo matematica compacta é
dada pelas seguintes equactes (KUNDUR, 1993):

dx
E_f(x,y,z,w) (2.5)
0=g(xy,z,w) (2.6)

onde x corresponde ao vetor de estados, y corresponde as variaveis algébricas da rede
(tensdo, corrente, etc.), z € o vetor associado as variaveis discretas do sistema (devida a

dispositivos logicos ou filtros), e w refere-se a demanda como fungédo do tempo.

O sistema de equacOes apresentado acima, serve para modelar as dinamicas
transitorias dos principais componentes eletromecénicos de um SEP (como as maquinas
sincronas, e seus correspondentes reguladores de tensdo, reguladores de velocidade,
estabilizadores de poténcia entre outros). A equacdo (2.6) representa o balanco de

corrente em todas as barras do sistema, incluindo a modelagem das cargas estaticas.

As dindmicas mais importantes de médio e longo prazo podem ser representadas
através de equacOes discretas (equacOes diferencas ao contrario de equacles
diferenciais). Nessas equacdes, 0 tempo tem comportamento discreto e capturam
apropriadamente a atuacdo de dispositivos de controle e protecdo que tem lugar em

escalas de tempo muito lentas.
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Portanto, essas equacfes ndo sdo consideradas no estudo e simulacdo do
desempenho transitorio do sistema (KUNDUR, 1993) e (CAUSARANO, 1997). Assim
também, no presente trabalho, essas equac@es representando dispositivos de controle e
protecdo com atuacao discreta ndo serdo utilizadas.

Além disso, ndo serd considerada a demanda como funcdo do tempo porque a
variacdo temporal delas acontece de uma maneira gradual e continua (ou discreta) ao
longo de um determinado evento de variacdo de carga. As cargas serdo consideradas
constantes em cada condicdo de operagdo. Dessa maneira, 0 conjunto de equagOes
dindmicas do SEP, descrito através das equacles (2.5) e (2.6), pode ser reescrito da

seguinte maneira simplificada:

X r(xy)=f(xV) 2.7)
t
0=g(xy)=g(x,V) (2.8)

Sendo que a equacdo (2.8) pode ser re-escrita como uma expressdo de

balanceamento das correntes nodais na rede, da seguinte maneira:
I(x,V)=Y, V (2.9)

onde V é um vetor cujas componentes sdo as tensdes nodais da rede, 1 € um vetor
associado as injecOes nodais de corrente, e Y, corresponde a matriz de admitancia nodal

do sistema, sendo » a dimensdo da matriz de admitancias.

Nos estudos de estabilidade a pequenas perturbacgdes, o comportamento do SEP
¢ analisado através da linearizacdo do conjunto de equacdes diferenciais e algébricas
dadas em (2.7) e (2.8) em torno de um ponto de operagdo (Xo, Vo) que constitui a
condicdo inicial do sistema (KUNDUR, 1993). A lineariza¢do de um SEP a partir de um
ponto de operacdo é descrita na seguinte equacao matricial:
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dX
— J, J A
ar |=| b (2.10)
J; J,| | AV
0
onde:
J1=M (2.11)
OX -
JZZM (2.12)
N v,
3, - BXAV) (2.13)
OX %oV
3, = &XAV) (2.14)
N v,

onde a expressdo matematica (2.10) representa a equacdo de estado do sistema
linearizado, e as equagdes (2.11), (2.12), (2.13) e (2.14) sdo as componentes da matriz
Jacobiana na equacéo de estado.

A equacdo de estado (2.10) representa o sistema de poténcia em malha aberta,
linearizado num ponto de operacdo. Dessa equacdo, as variaveis de estado podem ser
colocadas como uma fungdo das componentes da matriz Jacobiana através da fatoracao
das variaveis algébricas, conforme mostrado a seguir:

dx -1 —
E:[Jl—\]z-\h 33 |- Ax = A-Ax (2.15)
onde a matriz A corresponde a matriz de estados em malha aberta do SEP linearizado

numa dada condicdo de operacéo.
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Porém, visando o ajuste dos estabilizadores € precisso determinar as equacgdes de

estado matriciais que representam ao SEP em estudo:

X=A-X+B-u
y:C.X

(2.16)

onde na matriz de estado 4 se tem incluido os RAT previamente ajustados, B constitui a
matriz de entradas no sistema de poténcia, y corresponde ao vetor de variaveis de saida
do sistema, C constitui a matriz de saidas do SEP em estudo, e u corresponde ao vetor

de variaveis de entrada ao sistema.

Um diagrama de blocos esquemético mostrando um Sistema de Poténcia,
linearizado num determinado ponto de operacdo, em malha fechada é apresentado na
Figura 2.10:

AV
RAT (s)—»| P, (s) > Ao
iel..,p
p — numero de ESP
¢ sT, ¢ 1+ sT, ’ ¢
I(i 1+ sT, [1+sTd]i

Figura 2.10: Sistema de Poténcia linearizado em malha fechada.

onde k € {1, 2, ..., m}, sendo m 0 niumero de condi¢des de operacdo considerados, e Aw
corresponde ao vetor de saidas (velocidade do rotor de cada gerador) do SEP que
constitui o sinal de entrada no bloco de realimentacdo ESP(s), que representa ao

conjunto de blocos na malha de realimentacao.

Como descrito na Figura 2.10, considera-se que P(s) corresponde a
representacdo do sistema em cada ponto de operacdo ., e 0 bloco de realimentagéo

ESP(s) refere-se a uma matriz bloco diagonal de ordem p, conforme descrito em (2.17).
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Num projeto descentralizado de estabilizadores, objetivo de estudo neste
trabalho, representa-se o ramo de realimentacdo da Figura 2.10 através de uma matriz
bloco diagonal, em que cada bloco estd associado ao modelo matematico do
estabilizador conectado ao gerador correspondente. Essa matriz € denominada de Matriz

de Estado dos Controladores.

ESP(s)

ESP,(s)
A = ) (2.17)

ESP, (s)_

onde ESPj(s), representa ao j-ésimo modelo de estabilizdor conectado no sistema de
excitacdo da maquina de geracéo j, tal que j € {1, 2, ..., p} | p nUmero de estabilizadores

a serem ajustados.

O sistema de equacgdes matricias de estado que representam aos estabilizadores é

expressa da seguinte maneira:

X.=A.-X.+B.-U, (2.18)
Ye :CC'XC+DC'UC

onde B¢ constitui a matriz de entradas ao estabilizador, yc corresponde ao vetor de
variaveis de saida do controlador, Cc¢ constitui a matriz de saidas dos ESP, D¢ € a matriz
de alimentacéo direta (D¢ = &), e uc corresponde ao vetor de variaveis de entrada no

estabilizador.

Considerando a Figura 2.10 se percebe que uc =Y, yc = Vs, e que U = Yc + Vier.
Entdo, o sistema de equacbes matriciais de estado de malha fechada resultante

corresponde a seguinte expressao matematica:

x|_[4+B-D.-C B-C][x] [B] .19
%, B, C A x| @] ™
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onde Ar corresponde a matriz de estado de malha fechada do SEP em estudo,

considerada num determinado cenario possivel de operacao do sistema.

As dimens0es para cada uma das matrizes consideradas para o SEP, linearizado
em torno a um ponto de operacgdo, sdo os seguintes: 4 € R"*"; B e R"*7; Ce R ™",
Também, as dimens@es para cada uma das matrizes consideradas para o estabilizador
s80: Ac € R37 737 Be e R¥Y*P: Cc e R *¥; De e RP*P. Dessa maneira, a dimensdo
da matriz de estados de malha fechada corresponde a A € R "D oy seja, é uma

matriz quadrada de ordem »n + 3-p.

Cada bloco da matriz A¢ corresponde a uma matriz de ordem igual a nblocos + 1,
sendo nblocos 0 nimero de blocos de compensagdo considerados para o modelo do
estabilizador sob estudo. Neste trabalho, foi considerado para todos os casos de estudo
um modelo de ESP formado por dois blocos de compensacéo de fase, recomendada na
referéncia (/EEE Tutorial, 1980). Portanto, nblocos = 2, € a dimensdo da matriz deduzida

da funcéo de transferéncia do estabilizador tém ordem igual a trés (OGATA, 2001).

As maiorias das técnicas de ajuste desenvolvidas recentemente estdo baseadas na
avaliacdo dos autovalores da matriz de estado de malha fechada 4f, considerando
diferentes condicGes de operacdo para tornar robusta a metodologia para projeto dos
estabilizadores. Quer dizer, para cada ponto de operagdo previamente estabelecido é
determinada uma matriz Ar correspondente. A escolha desses pontos de operagdo é
normalmente baseada na experiéncia dos especialistas e em estudos de simulacdo, e

devem estar associadas as situa¢fes mais criticas do sistema.

Um bom ajuste dos estabilizadores de poténcia, ESP(s), fornece altos valores
para os coeficientes de amortecimentos dos modos eletromecéanicos da matriz de estado

de malha fechada, em cada cenario de operacdo considerado.

@ Na descricéo das dimensdes de cada uma das matrizes » corresponde & ordem da matriz de estado de
malha aberta, p refere-se ao nimero de estabilizadores a serem ajustados, e 0 nimero trés aparecendo
nessas expressoes refere-se a ordem da matriz que representa a cada ESP(s) em cada bloco da matriz A
considerada no presente trabalho.
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CAPITULO 3

Algoritmos Genéticos Adaptados para Problemas
Multi-Objetivos

3.1 Algoritmos Genéticos

Muitos problemas podem ser resolvidos de uma forma computacional
deterministica. Contudo, outros problemas ndo tém um método de resolucdo exato, ou
0s métodos para a obtencdo da solucdo sdo complexos demais para implementacdo. Para
a resolucdo destes problemas séo utilizados, com sucesso, métodos metaheuristicos

como os Algoritmos Genéticos (4G).

As técnicas de busca e otimizacdo, empregando AG, simulam basicamente 0s
processos naturais da evolucdo aplicando a idéia de Darwin da Selecdo Natural das
Espécies onde 0s individuos mais aptos possuem maior probabilidade de ter os seus
genes propagados ao longo de sucessivas geracdes através da combinacdo entre os

genes dos individuos que perduram na espécie (processo de cruzamento).

Um aspecto importante a se levar em conta é que estes cruzamentos podem
produzir novos individuos, com uma melhor adaptacdo as caracteristicas do seu meio
ambiente. Baseando-se neste processo, 0s 4G, aplicados a problemas tecnologicos do
mundo real, sdo capazes de encontrar solu¢cbes muito melhores do que as solucdes
encontradas usando métodos deterministicos (GOLDBERG, 1989).

Nos AG, cada individuo da populacdo representa uma possivel solugdo para um
dado problema. Através de uma fungdo de aptiddo (funcdo objetivo), cada um dos
individuos da populacdo é avaliado, e uma pontuacdo (Fitness) Ihe é atribuido. Essa
pontuacdo pode ser o valor numérico da funcdo objetivo (expressdo matematica

explicita) ou um valor obtido através de uma regra aplicada sobre essa funcéo.
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Os individuos mais adaptados (valores numericos altos para a funcao de aptid&o)

tém maiores oportunidades de se reproduzir para a seguinte geragdo gracas a uma

funcdo que simula o processo de Sele¢cdo Darwiniana (Operador de Sele¢do), e 0

individuos selecionados séo cruzados entre eles mesmos produzindo descendentes com

caracteristicas de ambas as partes.

3.1.1

Principais Caracteristicas dos Algoritmos Genéticos

A seguir, sdo descritas as principais caracteristicas que determinam o

desempenho do Algoritmo Genético:

1)

2)

3)

4)

Os AG trabalham com a codificagdo das varidveis independentes que definem
a funcdo de aptiddo. As varidveis independentes podem ser codificadas usando
um sistema binario (um vetor de uns e zeros), nimeros reais e outros. Na
literatura, a representacdo codificada das variaveis independentes é

denominada de cromossomo.

Nos 4G, a busca comeca a partir de uma populagdo de possiveis solugdes
(pontos do espaco de busca), e ndo a partir de um Unico ponto. A busca, feita
desta forma, tem um paralelismo implicito (GOLDBERG, 1989). No 4G, cada
individuo corresponde a uma estrutura de dados formada pelo vetor de
variaveis independentes, 0 cromossomo, € 0 valor numérico da funcdo de

aptidao.

Precisam somente do valor numérico da funcdo objetivo para guiar a busca; ao
contrario do que acontece com 0s métodos deterministicos tradicionais de
otimizacdo que requerem, aléem do valor numeérico da funcéo objetivo, outras
informacBes para caracterizar a regido de busca (como por exemplo, o

gradiente da funcdo).

Utilizam regras de transicdo probabilisticas para obter novos individuos.
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3.1.2 Descricdo da Implementacdo Basica do AG

Um AG, aplica sucessivamente, sobre um conjunto de individuos, 0S seguintes

operadores de transicao:

Selecdo: O proposito deste operador € selecionar 0s individuos mais aptos
(aqueles que tém altos valores numéricos nas funcdes objetivos) para a seguinte geracédo
(iteracdo). Existem varios algoritmos eficientes descritos na literatura para implementar
a selecdo probabilistica dos individuos. Os mais utilizados sdo: Método da Roleta, €
Torneio Estocastico (TANOMARU, 1995) e (GOLDBERG, 1989).

Cruzamento: Este operador é responsavel pela recombinacdo de componentes de
um cromossomo, associado a um determinado individuo, com outros pertencentes a um
outro individuo da populacdo. Os individuos recombinados sdo previamente

selecionados através do operador de Selegdo.

Mutagdo: Alguns individuos séo escolhidos para receber uma alteragdo do valor
contido numa determinada posi¢do no seu cromossomo correspondente. O nimero de
individuos a serem escolhidos para sofrer essa alteracdo, numa populacdo grande de
possiveis solucBes, € baixo (probabilidade de mutacdo baixa). Dessa maneira, 0
operador de Muta¢do garante que a diversidade genética da populacdo seja mantida
durante o processo evolutivo, ou seja, permite que dados eventualmente perdidos devido
a atuacdo dos operadores de Selecdo e Cruzamento Sejam recuperados, e também,

garante que a probabilidade de atingir qualquer ponto do espago de busca seja possivel.

t<« 0;
Iniciar Populagdo (z);
Avaliar Populagdo ( ¢ );
FAZER ENQUANTO um critério de parada ndo for alcancado
t<—t+1,
Selecionar Populacéo ( ¢ ) da Populacdo (¢ —1);
Cruzar e mutar Populac&o (¢ );
Avaliar Populagéo (7);
FIM FAZER

Figura 3.1: Pseudocodigo do Algoritmo Genético.
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Conforme é observado na Figura 3.1, antes do processo de otimizagdo
propriamente dito € criada uma populacgéo inicial. Na maioria das aplicagdes do AG, a
populacéo inicial € gerada aleatoriamente abrangendo todo o espaco de busca. Sobre
essa populacédo de N individuos s&o aplicados, em cada iteracdo (geragéo), os operadores

probabilisticos ja descritos. O simbolo ¢ representa a contagem das geracoes.

Assim, para encontrar uma boa solugdo é necessaria que a populacdo tenha
suficiente variedade genética para evitar estagnacdo prematura do AG em maximos

locais.

A avaliacdo refere-se ao célculo do valor numérico associado a fungédo objetivo,
imediatamente ap0s a obtencdo dos novos individuos a partir dos operadores

probabilisticos aplicados sobre a populacéo.

A escolha do tipo de operador de transicdo a ser implementado depende
diretamente da forma como as varidveis independentes, associadas ao problema a ser
otimizado, serdo representados no cromossomo associado a cada individuo. Apesar de
existir numerosas formas de representar o cromossomo no AG, no presente trabalho, foi
dado maior destaque ao cromossomo representado com ndmeros reais (quer dizer,

aqueles cujas componentes s&o do tipo ponto flutuante).

3.1.3 Procedimento de Busca do AG

Os AG sdo métodos de busca e otimizacdo de propdsito geral que independe da
forma do dominio de busca. Os AG combinam elementos de busca dirigida e
estocéstica, onde é executado um balanco entre aproveitamento da melhor solugédo e

exploracdo de novos pontos no espaco de busca.

Assim, no inicio da busca, existe uma populacdo altamente aleatoria com grande
diversidade, e aptiddo média baixa (valor numérico médio considerando as fungdes de
aptiddo de toda a populagdo). Através dos operadores probabilisticos de transicdo, a
busca € feita explorando inicialmente todo o espaco de busca (exploration). Quando
solugbes com altos valores de fungdes de aptiddo s@o obtidas, esses operadores

executam a exploracao na vizinhanga dessas solugdes (exploitation).



Algoritmos Genéticos Adaptados para Problemas Multi-Objetivos 54

O processo de exploracdo do espaco de busca é realizado principalmente pelo
operador de Selecdo (denominado também Operador de Evolugdo). Porém, a busca
local (na vizinhanga da solugéo) corresponde aos operadores de Cruzamento € Mutag¢do

(denominados também Operadores Genéticos).

Nesses operadores, sdo manipuladas estruturas codificadas (cromossomos) que
contém parte do conjunto 6timo de parametros, os quais sdo propagados pelos
operadores probabilisticos ao longo do processo evolutivo do 4G. Sdo denominados
Blocos contrutores (building blocks) aquele conjunto 6timo de parametros existentes
nos cromossomos de determinados individuos da populacdo; e, existe uma
demonstracdo, descrita detalhadamente em (GOLDBERG, 1989), que explica como
esses blocos construtores sdo combinados até gerar em cada iteracéo, solugdes cada vez
melhores aos anteriores. Essa demonstracdo é conhecida como Hipdtese dos Blocos

Construtores.

3.1.4 Representacdo das Variaveis Independentes no Cromossomo

Existem diferentes maneiras de representar as variaveis independentes de uma
determinada expressdo matematica num cromossomo. Porém, sera dado maior destaque
nesta secdo para o estudo das representacdes binaria e real desses parametros. Assim,
um cromossomo € um arranjo concatenado de variaveis (um vetor), codificadas ou néo,

que representam as grandezas de interesse de um dado problema sob estudo.

3.1.4.1. Representacdo Binaria dos Cromossomos

A representagdo em bindrio dos paradmetros (variaveis independentes) do
problema sob estudo, transforma o intervalo continuo num intervalo discreto. Nesta
representacdo, a distancia de Hamming” ndo é constante. Dessa maneira, para superar
esse problema foram criadas estruturas originarias do sistema binario de tal forma que a
distancia de Hamming seja igual a unidade (GOLDBERG, 1989).

? Distancia de Hamming refere-se a distancia entre dois nimeros consecutivos representados através do
sistema binario.
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Porém, em virtude de o espaco de busca estar discretizado, se torna dificil
encontrar a solucdo otima global de uma expressao matematica que representa ao

problema sob estudo.

O numero de bits utilizados para representar um dado parametro esta associado a
precisdo numérica dessa varidvel. A seguir, é dada uma fungdo matematica que

determina a precisdo matematica que se deseja para representar uma determinada

variavel:
Xi —xi
pd — mu2xn _:ljnll’l (31)
onde i € {1, 2, ..., nvar}, sendo nvar 0 numero de variaveis independentes que

caracterizam ao sistema sob estudo.

Na expressdo (3.1), p, corresponde a precisdo desejada, n estd associada ao
tamanho binario da variavel x;, e 2" -1 define o nimero de partes em que sera dividido o
intervalo continuo correspondente. Porém, pode ser percebido que quando maior a
precisdo (p; < 1) para representar as variaveis do problema, maior sera o tamanho do

cromossomo.

Além disso, na discretizacdo, o valor numérico de uma determinada variavel,
associada a melhor solucdo, pode estar entre dois pontos adjacentes. Assim por
exemplo, no caso de uma variavel X = [Xin ; Xuwax] = [1,2 ; 6,0], sendo Xin € Xopax O
minimo e mé&ximo valor, respectivamente, permitido para essa variavel. Entdo, para um

cromossomo de n = 6 se tem:

Melhor Valor
12 20 28 (36 44 52 6,0

Figura 3.2: Cromossomo de n = 6. Melhor valor entre dois pontos discretos.

Logo, a obtencdo do ponto 6timo (Melhor Valor) através do AG € pouco
provavel, conforme descrita na Figura 3.2, necessitando aumentar ainda mais a
precisdo, o que significa aumentar ainda mais o tamanho do cromossomo; € isto,
comumente implica aumento dos recursos computacionais, no caso de problemas de

grande porte.
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3.1.4.2. Representacdo Real dos Cromossomos

Na representacdo usando o conjunto de numeros reais, o intervalo ao qual
pertence uma determinada variavel de interesse permanece continuo. O tamanho do
cromossomo € igual ao numero de varidveis utilizadas para representar
matematicamente o comportamento do sistema. A precisdo desejada para os valores
desses parametros, contidos no cromossomo, depende da precisdo nas representacdes de
variaveis de ponto flutuante permitido pelo computador que esta sendo utilizado, ja ndo
depende do tamanho do cromossomo. Como exemplo, seja um cromossomo formado

por duas variaveis independentes:

X1 = [Xonin ; Xona] = [<2,56 ; 2,56] = X = 2.34

X =5 [Xonin ; Xoma] = [<2,56 ; 2,56] = X = 0.17

23 | 01

Figura 3.3: Cromossomo usando codificacdo real, de n = 2.

Como pode ser visto na Figura 3.3, cada componente do cromossomo € um

namero real pertencente ao intervalo pré-estabelecido para cada componente.

3.1.4.3. Caracteristicas de cada Representacéo

A escolha entre as duas representacfes depende da dimensdo do cromossomo
que estd sendo representado. Quando o numero de parametros que descrevem o
comportamento do sistema, sob estudo, for da ordem de dezenas de variaveis, entdo a
representacdo em binario pode ser utilizada. Nesse caso, o tamanho do cromossomo

dependeré da precisdo requerida para todos, ou alguns, parametros.

Mas, se 0 nimero de elementos do cromossomo for muito grande, por exemplo,
da ordem de centenas de elementos, a representacdo em real pode ser a mais adequada
devido a que o tamanho do cromossomo sera igual ao numero de variaveis que
descrevem o problema, 0 que ndo acontece no caso da representagdo em binario; além

disso, a implementacdo dos operadores genéticos € mais simples.
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Porém, com 0s avancgos nos projetos de microprocessadores, maior velocidade
de processamento, maior capacidade de memoria de trabalho (RAM), entre outros
logros, a representacdo em binario, considerando centenas de elementos, também ficou
relativamente facilitada com a utilizagdo de operacGes em nivel de bits que algumas
Linguagens de Programa¢do (como a Linguagem C [ C++) permitem. Em

contrapartida, os operadores genéticos sdo mais dificeis de desenvolver.

3.1.5 Operador de Selecao

A obtencéo de solucdes cada vez melhores ao longo do processo de otimizagao,
do AG, depende em primeiro lugar do Operador de Selecdo, que imita 0 processo de
selecdo natural das espécies onde aqueles individuos mais fortes, e adaptados ao médio

ambente, sS40 0s que sobrevivem.

A selecdo de individuos é feita em cada geracdo, aplicando-se sobre uma
populacdo de tamanho N (nimero de solucGes consideradas no AG para a busca do
ponto otimo). Cada individuo tem uma probabilidade de escolha proporcional ao valor
numeérico da sua funcdo de aptiddo. Assim, 0 Operador de Sele¢do é executada N vezes
com a finalidade de escolher probabilisticamente os N melhores individuos sobre 0s

quais serdo aplicados os outros operadores (Cruzamento € Mutagdo).

Trés tipos de operadores de Selecdo tém sido desenvolvidos para escolher
individuos: a) Selecao Estocastica, b) Selecao deterministica, e, ¢) Sele¢cdo mista. O
operador de Selecdo escolhe 0s individuos tendo em conta o valor numérico da sua
funcdo de aptiddo, portanto, o desenvolvimento deste operador independe do tipo de

codificacdo das variaveis utilizada.

3.1.5.1. Selecéo do Tipo Estocéstico

Uma caracteristica desse método é a determinacdo do numero de copias que
cada individuo irad receber baseado no valor de sua fungdo de aptiddo. Esse método
criado por Holland (GOLDBERG, 1989) é denominado de selecdo proporcional ou da
Roleta.
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N

SumaParcial = RAND x E f| ;
i=1
FAZERi=1ATEi=N
Suma = Suma +ﬁ;
SE Suma > SumaParcial ENTAO
Escolher i anterior como indice do individuo
selecionado;

Sair do ciclo FAZER
FIM SF

Figura 3.4: Pseudocodigo do Operador de Selecdo tipo estocastico ou da Roleta.

Na Figura 3.4, a variavel RAND e [0.0; 1.0], corresponde a um ndmero real e
positivo, mas aleatorio, fornecido por algum algoritmo gerador de nimeros aleatorios. A
expressdo f; | i € {1, 2, ..., N} representa o i-ésimo valor da funcdo de aptiddo de cada
individuo i da populagdo. Do pseudocodigo pode ser visto que, para que um individuo
seja selecionado com freqiiéncia é necessario que a sua funcdo de aptiddo tenha valor

numeérico alto.

3.1.5.2. Selecéo do Tipo Deterministico

A selecéo elitista faz parte desse tipo de Selecdio (TANOMARU, 1995). Este
método seleciona o melhor individuo da populacdo anterior e o preserva na populacdo
seguinte, substituindo o pior individuo. Essa estratégia evita a perda de solugbes boas,

propagando-as para a populacéo seguinte.

3.15.3. Selecédo do Tipo Misto

Este método contém, em forma simulténea, as caracteristicas estocasticas e as
deterministicas. Um exemplo é a Selecio através do Torneio Estocdstico
(TANOMARU, 1995), onde uma escolha aleatdria de um conjunto de individuos € feita.

Entdo, o melhor individuo entre eles ¢ selecionado.
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A quantidade de individuos nesse conjunto representa o tamanho do torneio. O
tamanho influencia na qualidade da selecdo. Para maior numero de individuos Nno
torneio maior serd a quantidade de solu¢bes com valor de aptidao alto. Porém, isso pode
levar a ter rapidamente individuos com fungdes objetivos similares e o algoritmo

evoluird para 6timos locais.

3.1.6 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos imitam o processo hereditario dos genes para criar novos
individuos em cada geracdo. Nesta subsec¢do, serdo descritos os operadores genéticos de
Cruzamento e Mutagdo, considerando os dois tipos de representacdo de cromossomos

(binério e de ponto flutuante).

3.1.6.1. Operador Genético de Cruzamento

O Operador de Cruzamento é aplicado sobre cada par de individuos previamente
selecionados. Atua especificamente intercambiando genes (componentes do
cromossomo) entre 0S individuos. O Cruzamento gera outros dois novos cromossomos

possuindo caracteristicas combinadas dos anteriores.

O operador de Cruzamento contribui para propagar os building blocks, ou partes
da solucdo Otima contidas nesses cromossomos, para as seguintes geracdes. Mediante
uma taxa de cruzamento (p.), controla-se 0 numero esperado de individuos que serao

submetidos para recombinacdo (Cruzamento).

Maior taxa de cruzamento permite maior exploracdo do espaco de busca e reduz
a chance de obtencdo de uma solucgéo local. Se essa taxa for muito elevada, resultara em
muitos individuos com um valor baixo para a sua funcdo de aptidao correspondente
(MICHALEWICZ, 1996). Portanto, maior tempo computacional serd despendido na
exploracdo de regides ndo promissoras do espaco de busca. Assim, o valor da taxa de
cruzamento devera ser um compromisso entre a melhor exploracdo da regido de busca e

0 menor tempo para explora-la.



Algoritmos Genéticos Adaptados para Problemas Multi-Objetivos 60

Efeito sobre Representacoes em Bindrio

O cruzamento tem um efeito destrutivo sobre 0s cromossomos binarios. Neste
caso dependera do ponto escolhido aleatoriamente por este operador (p.) para dividir 0s
cromossomos € intercambiar suas partes para formar novos cromossomos. Na ilustracao,

a seguir, pode ser analisado este efeito:

V]_ V2

H1=‘ 1|o| 1|O| 1‘O| 1|0| 1|0‘

V]_ V2

H2=‘O|O| 1|O|O‘0|0| 1| 1| 1‘

Figura 3.5: Representacdo B inéria de dois Cromossomos.

Pode ser observado que existe maior probabilidade de ocorrer um ponto de corte
no valor em binario correspondente a uma variavel, e, portanto o seu valor ser alterado.
Essa probabilidade aumenta quanto maior nimero de caracteres binarios é necessario
para representar uma varidvel no cromossomo. Quanto maior € a quantidade de
caracteres binarios para representar uma variavel maior precisdo numérica lhe
corresponde. Porém, a probabilidade de obter um ponto de corte no ponto de
concatenacdo entre duas variaveis consecutivas € muito baixa. Na literatura existem
diferentes tipos de operadores de Cruzamento projetados com a finalidade de explorar

melhor a regido de busca.

a) Cruzamento de Um Ponto de Corte. Apés selecionar um par de cromossomos,

um ponto na estrutura é escolhido de forma aleatéria. A partir deste ponto, sera
feito um intercambio entre si de parametros localizados a partir da esquerda,
ou da direita, entre ambos 0s cromossomos. A seguir, essa recombinacdo é
mostrada na Figura 3.6, supondo que o ponto de corte seja igual a dois (ponto

de corte = 2):
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V1 V2

H1=‘1|O|1|0|1‘0|1|0|1|0‘

V1 V2

H2=‘0|O|1|0|0‘0|0|1|1|1‘

Figura 3.6: Dois Cromossomos para recombinar, p. = 2.

Os resultados da recombinacdo destes dois cromossomos estdo mostrados na

Figura 3.7.

V1 V2

Cl=‘ 1|0| 1|O|0‘0|0| 1| 1| 1‘

V1 V2

C2=‘O|O| 1|O| 1‘0| 1|0| 1|0‘

Figura 3.7: Resultado da Recombinagéo usando Cruzamento de Um Ponto de Corte.

Pode ser observado que as extremidades do cromossomo sempre participarao

do cruzamento, independentemente do ponto escolhido.

b) Cruzamento com Dois Pontos de Corte. Depois da selecdo do par de

cromossomos, Sa0 escolhidos aleatoriamente dois pontos. Esses dois pontos
constituem os dois pontos de corte para 0 Cruzamento. Dessa maneira, 0
intercambio € feito com o0s parametros que se encontram entre esses dois

pontos (Figura 3.8).
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V1 V2

w-|1l0l 1ol 1]o]1]0]1]0]

V1 V2

w-|0lo|1]olo]o]o]1]1]1]

Figura 3.8: Dois Cromossomos para recombinar, p. =2ep.=1T.

O resultado da combinacdo dos dois cromossomos € mostrado na Figura 3.9.

V1 V2

clz‘ 1|0| 1|O|0‘0|0|0| 1|0‘

V1 V2

02=‘0|0| 1|O| 1‘0| 1| 1| 1| 1‘

Figura 3.9: Resultado da Recombinacdo usando Cruzamento de Dois Pontos de Corte.

Este tipo de cruzamento minimiza o problema de cruzamento de um ponto no

que tange aos caracteres binarios das extremidades da representagdo binéria.

C) Cruzamento Uniforme. Depois da escolha do par de individuos para

recombinacdo, as componentes dos cromossomos que irdo intercambiar sdo
escolhidas atraveés de uma mascara, correspondente a um cromossomo binario
gerado aleatoriamente. A troca dos caracteres da representacdo binaria é
efetuada quando o caractere binario correspondente da mascara for igual a
unidade (SPEARS, 1994).
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Este tipo de Cruzamento tem capacidade disruptiva maior do que 0s anteriores,
pois quebra 0s blocos construtores. Em (SPEARS, 1994), ¢ feita uma analise
mostrando as vantagens do seu uso. Esse método é benéfico quando a
populacdo é pequena, pois fornece uma amostra mais precisa de um espaco de

busca complexo. Conclusdes desse estudo mostraram que:

1) Esse tipo de cruzamento alcangcou melhor balango entre exploracdo e o

aproveitamento da melhor solucgéo;

2) Esse tipo de cruzamento alcancou melhor balanco entre exploragéo e o

aproveitamento da melhor solucéo;

3) Seu efeito disruptivo pode ser controlado variando-se a probabilidade de
ocorrer a troca dos valores das posic¢Oes escolhidas, alcancando apropriado
balanco entre exploragdo e aproveitamento das melhores solugdes.

Efeito sobre Representacoes em Real

Quando o sistema em estudo for muito grande e complexo, geralmente a funcédo
matematica € de tipo multi-varidvel e multi-modal. Portanto, a utilizacdo de uma
representacdo binaria que codifique uma quantidade consideravel de pardmetros desse
sistema poderia requerer muitos recursos computacionais na exploragdo do espaco de
busca. Nesse caso, & mais conveniente usar operadores genéticos projetados para trabalhar

com codificacéo real.

A seguir, serdo descritos os operadores de Cruzamento mais utilizados no caso de

cromossomos reais;

a) Cruzamentos Aritméticos. Existe uma outra linha de operadores genéticos de

cruzamento aplicaveis as representagdes reais das variaveis do problema sob
analise. Este tipo de recombinacdo € denominado operador aritmético
(MICHALEWICZ, 1996). O Cruzamento Aritmético € definido como a

combinagdo de dois cromossomos representados pelos vetores ¥, e V,. O

resultado é obtido através das seguintes expressdes matematicas:
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(3.2)

onde y € um numero real, tal que y € [0.0; 1.0].

A Dbase desse conceito vem da teoria dos conjuntos convexos. Geralmente, a

média ponderada de dois vetores X, e X, é calculada da seguinte maneira:
X=X +7,-X, (3.3)

Sendo os fatores y; e y» restritos as seguintes condicles: y1 + x> = 1, tal que

,‘{1>0 e }(2>0.

A forma ponderada mostrada na expressao matematica (3.3) é conhecida como
combinacdo convexa. Se a condicdo de ndo negatividade dos fatores for
relaxada, a combinacao é conhecida como combinacdo afim. Em qualquer caso,

0 procedimento descrito corresponde a uma combinacdo linear.

A Figura 3.10 mostra essas combinagdes no espaco de duas dimensdes. Os
resultados do Cruzamento Aritmético ficam no interior da linha quando a
recombinacdo é convexa. Porém, quando a combinacdo for afim (Cruzamento
Afim) alguns pontos se encontram na linha continua e outros ficam na linha
tracejada. Os vetores que resultam da aplicacdo do Cruzamento Linear estarao

em qualquer ponto do espaco de busca real.

Solugdes inviaveis podem surgir quando for aplicado o Cruzamento Linear ou
Afim, como pode ser observado na Figura 3.10. Essas solugdes invidveis podem
ser minimizadas usando eficientemente funcdes de penalizacdo durante o
processo de otimizacdo do AG. Desta forma, as solucbes inviaveis também
formam parte do processo de otimizacdo, mas, elas sdo eliminadas durante o
transcurso das geracdes (MICHALEWICZ, 1996).
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Xz

Solugdo Linear € R?

Espaco Solucéo <\P) Solucdo Afim

\ P>

Solucédo Convexsz

v

Xy

Figura 3.10: llustracdo dos resultados do Cruzamento Aritmético.

b) Operadores de Cruzamento Tradicionais. Os operadores de Cruzamento: a)

Cruzamento de Um Ponto de Corte; b) Cruzamento de Dois Pontos de Corte;

¢) Cruzamento Uniforme; vistos anteriormente para o caso dos cromossomos

binarios, também podem ser utilizados sobre cromossomos reais. Neste caso,

ndo existe uma variacdo do valor numérico das componentes, como acontece

no caso da codificagdo binéria, porque sempre o ponto de corte cai entre dois

parametros consecutivos no cromossomo.

Assim, esses operadores de recombinagdo realizam principalmente uma

operacgdo de permutacdo entre as componentes dos cromossomos selecionados.

Quando esses tipos de operadores de Cruzamento tradicionais sdo utilizados

sobre representacdes reais, o operador que cria novos individuos, propriamente

dito, corresponde ao operador de Mutagdo.
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3.1.6.2. Operador Genético de Mutagdio

A mutacdo é um operador que produz mudancas aleatorias em varios
cromossomos. Através da selecdo aleatoria de uma posi¢do no cromossomo, se realiza a
alteragdo do valor contido nela (GOLDBERG, 1989). No 4G, a mutagdo tem as

seguintes funcdes:
a) Substituir genes® perdidos da populacdo durante o processo de selecéo.
b) Fornecer genes que ndo estavam presentes na populagéo inicial.

O efeito da mutacdo € aumentar a diversidade da populacdo reduzindo a
probabilidade de estagna-la. A Muta¢do podera introduzir genes bons ou ruins. Estes

altimos poder&o ser eliminados na populacao atraves da Sele¢do.

A taxa de mutagdo € definida como o percentual do numero total de genes da
populacdo que irdo mutar. Controla a quantidade de novos genes que serdo introduzidos
na populacdo. Se essa taxa for muito baixa, muitos cromossomos de populagoes
anteriores deixaréo de ser utilizados nas geracgdes seguintes. Se a taxa for muito elevada,
existira maior aleatoriedade no processo de busca. Mas, fazendo analogia com a

natureza, no AG a probabilidade de ocorréncia de mutacéo (p,.) é baixa.

Efeito sobre Representacdes em Bindrio

Neste caso, é selecionada aleatoriamente uma posi¢do no cromossomo, € 0 Seu

valor numérico é substituido pelo seu valor oposto.

® Uma representacio binéria codifica todas as variaveis necessarias para definir o valor da funcio objetivo que
modela o sistema fisico em estudo. Mas, a parte do cromossomo que representa a uma Unica variavel chama-se de
gene.
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V1 V2

.- 1] ol 1 o] o] ol ol o] 1] o]

Posicéo selecionada para mutacgéo

V1 V2

M1=‘1| o 1] o 1‘ ol o] o] 1f 0‘

Figura 3.11: llustracdo para Mutacéo de cromossomos binérios.

Como mostra a Figura 3.11, no cromossomo C; é selecionada uma posicéo

(aleatoriamente). O contetdo dessa posi¢éo € trocado para o seu valor oposto.

Efeito sobre Representacoes em Real

Uma das formas de aplicacdo da mutacdo para cromossomos reais, consiste na
escolha aleatoria, dentro dos limites (inferiores e superiores), do valor da componente. Por

exemplo, supondo um vetor de variaveis independentes como mostrado a seguir:

neow x, €[20,0 50,0]

171: | 34,78 | 2,32 N e[—S,O 710]

1 2

Figura 3.12: Cromossomo real, com uma posicdo selecionada para mutar.

Na Figura 3.12, sdo mostrados os limites de defini¢cdo de cada uma das variaveis
do cromossomo. A posi¢do indicada com a seta foi selecionada para mutagdo. Assim, na

Figura 3.13 € mostrado o efeito da mutacdo de um determinado cromossomo real.

X1 X2

Vv, = | 34,78 | —43 |

2
Figura 3.13: Resultado dalmuta(;éd'do Cromossomo.

Esse tipo de mutacdo é denominado de Mutagdo Uniforme. Essa denominagdo
deve-se a probabilidade de qualquer numero ser escolhido no intervalo pertencente aquela

variavel, isto é, o intervalo dentro desses limites é considerado continuo.



Algoritmos Genéticos Adaptados para Problemas Multi-Objetivos 68

Mas, com este tipo de mutacdo a busca é muito mais aleatoria e global, porque

pode ser escolhido qualquer numero do dominio de defini¢do da fungéo objetivo.

Para que a busca seja local e menos aleatdria, existe um tipo de mutagdo que
incrementa aleatoriamente um pequeno valor da varidvel escolhida. A seguir, é descrito

esse tipo de operador de mutagdo através da expressdo matematica seguinte:

X, =X, +¢€ (3.4)

onde i =1, 2, ..., nvar, sendo nvar 0 nimero total de variaveis independentes para definir
o valor numérico da funcédo de aptiddo. O incremento ¢ € definido dentro de um pequeno

intervalo pré-estabelecido.

Com este tipo de mutacdo, a busca fica reduzida a procura de pontos na
vizinhanca das varidveis escolhidas, o que permite uma convergéncia mais rapida até uma
boa solugdo. Mas, como nas primeiras geracoes é preciso maior diversidade na populacéo
para alcancar boas solugdes, uma mutacao do tipo mostrado anteriormente faz uma busca
restrita nas variaveis muito proximas a variavel escolhida e pode acontecer, com alta

probabilidade, convergéncia a solucées locais (DAVIS, 1991).

Por essa razdo, uma forma de solucionar esse inconveniente consiste em se variar

o valor do incremento durante o calculo das geragdes no AG como descrito a seguir:
X, =x,+k' ¢ (3.5)

onde x (x < 1) e ¢ (também & < 1), sdo valores convenientemente selecionados, de tal
maneira que o incremento aleatorio da variavel escolhida seja grande no inicio, porém, no

transcurso das geracdes o valor da componente aleatoria diminua.
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3.2 Adaptacao para Problemas Multi-Objetivos

Muitos dos problemas tecnologicos reais envolvem a otimizacdo simultanea de
varios e, em alguns casos, incomensuraveis objetivos. Além disso, esses objetivos podem
ser conflitantes entre si; isto é, quando os parametros que descrevem o problema séo
ajustados para obter solucBes Otimas para um determinado objetivo esse mesmo ajuste

piora os resultados de algum outro objetivo considerado.

Por exemplo, no projeto de um sistema de comunicacdo complexo
SoftwarelHardware. Um 6timo projeto pode ser uma arquitetura que minimiza o custo de
fabricagdo e o consumo de energia, e, simultaneamente aumenta o desempenho global do
sistema. Porem, estes objetivos sdéo comumente contraditorios entre si, porque geralmente
uma arquitetura que economiza consumo de energia esta associada a altos custos de
fabricacdo em componentes de alta qualidade e programacéo de Baixo Nivel (Baixo Nivel
= programacdo em nivel de bits ou Linguagem Assembler); mas, uma arquitetura de baixo

custo implica num consumo alto de poténcia (ZITZLER, 1999).

Nesse tipo de problemas, ndo existe uma Unica solucdo sendo multiplas
alternativas de projeto 6timo. A computacdo evolucionaria tem demonstrado ser muito
eficaz na resolucdo de problemas tecnoldgicos altamente complexos (como o problema
descrito acima), desde a década dos oitenta tem sido gasto muito esfor¢co em pesquisa para
adaptar os algoritmos evolucionérios de tal forma que sejam capazes de trabalhar sobre

problemas de multiplos critérios.
Dessa forma, nas seguintes secOes serdo descritos as técnicas ja existentes para

que 0s AG sejam capazes de trabalhar com Problemas Multi-Objetivos (PMO).

3.2.1 Formulacdo Matematica do PMO

Nos PMO, como ja foi mencionado, ha mais do que um Unico objetivo a
otimizar. Sendo assim, para cada um desses objetivos havera uma solucdo 6tima

diferente podendo até mesmo serem conflitantes entre si.
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No entanto, em problemas de otimizacdo mono-objetivos a solucdo oOtima,
correspondente a um vetor n—dimensional, fornece um Unico valor numérico para uma

unica funcéo objetivo.

A seguir, é descrita matematicamente a diferenca entre a representacdo de um

problema mono—objetivo e a representacdo de um PMO:

a) Problema de Otimizacdo Mono-Objetivo. Existe uma Unica fungdo objetivo a

otimizar:

Otimizar u=f(x) (3.6)

Sendo, x" a solugéo 6tima, tal que u = f(x"), onde:

xeR" ,é o0 vetor de varidveis do problema;
f:R" = R é afuncdo objetivo;

ueR" ,é o resultado obtido da funcdo objetivo no ponto 6timo (x").

b) Problema de Otimizacdo Multi-Objetivo. Neste caso, existe uma lista de

funcdes objetivo a serem otimizadas simultaneamente.

Otimizar: w=f,(x) )
u, = f,(x)
> (3.7)
u, =f,(x)

onde x representa a possivel solucdo a partir da qual é definida numericamente cada

funcao objetivo pertencente a lista de objetivos a serem otimizados.
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3.2.2 AG Multi-Objetivo baseada na Soma Ponderada de Objetivos

Atualmente, existem diversos métodos para se encontrar a solugdo 6tima (ou
solucBes Otimas) de um PMO através do AG. Porém, uma das metodologias mais
simples de implementar consiste na transformacdo de um problema multi—objetivo num
problema mono-objetivo. Essa transformacao se obtém através da soma ponderada dos

valores numéricos das fungdes objetivos.

Nessa metodologia, a funcédo de aptiddo, F(x), de cada individuo é expressa da

seguinte maneira:

E@)=a-fi(x)+a,- fr(x)+--+a,- f,(x) (3.8)

onde i € {1, 2, ..., N}, sendo N o tamanho da populacdo. Cada um dos coeficientes da
expressao (3.8) é um numero real positivo (a1>0, a»>0, ..., a,>0 | a e R, tal que k €
{1, 2, ..., p} tal que p corresponde a0 numero de objetivos considerados para o

problema de otimizagéo correspondente).

Se cada uma das funcBes objetivo de um PMO ja estivesse sendo representada
na mesma grandeza e unidade de medida, entdo os pesos na equacgéo (3.8) podem ser
iguais a unidade (a1 = a2 = a3z = ... a,= 1.0), significando com isso que cada fungéo tem

0 mesmo nivel de importancia que o resto.

Porém, isso ndo acontece na maioria dos casos nos quais cada funcao objetivo
estd dada por grandezas diferentes, e muitas vezes conflitantes entre si. Dessa maneira,
quando é utilizada uma metodologia metaheuristica de otimizagdo cada peso a; € dado

pela seguinte expresséo:

1

Vke{l, 2 .. p} (3.9)

a, =

k max

onde £, corresponde ao maximo valor da fungdo objetivo &, 0 que significa que a

funcdo objetivo F(x), calculada na equacgdo (3.8), pode ter valor numérico igual a p

como valor maximo devido a que todos os objetivos estdo normalizados.



Algoritmos Genéticos Adaptados para Problemas Multi-Objetivos 72

A soma ponderada de objetivos é calculada da forma descrita na expressao (3.9)
como uma maneira de evitar que uma ou algumas fungdes tenham predominancia sobre
o0 resto das solucdes encontradas. Porém, com esta metodologia de otimizacdo multi-
objetivo também se obtém, no final de processo de otimizagdo, uma Unica solugdo

Otima.

A adaptagdo do AG para este tipo de otimizagdo multi-critério € muito simples,
porque a unica modificdo a ser feita no pseudocddigo, mostrado na Figura 3.4,

corresponde a maneira como sera avaliado a funcéo de aptiddo de cada individuo.

3.2.3 Regras de Dominancia e Otimalidade de Pareto

Geralmente um PMO possui objetivos que sdo conflitantes entre si, portanto, a
combinacdo de cada uma dessas solugbes 6timas, considerando diferentes alternativas,

pode fornecer uma familia de solugdes, e ndo uma Unica solucéo 6tima.

Assim sendo, existem varios métodos baseados em computagdo evolucionaria
foram desenvolvidos para determinar familias de solucGes 6timas de um PMO. Nesse
contexto, a técnica mais comumente utilizada corresponde as Regras de Domindncia e
Otimalidade de Pareto (COELHO, 1996), (COELHO, 1999) e (VELDHUIZEN, 1998).

O conjunto de solucbes de um PMO, usando Regras de Domindncia e
Otimalidade de Pareto, € formado pelas solu¢bes que satisfazem as duas regras de

dominéncia de Pareto.

Dessa maneira, como exemplo para descrever as regras de dominancia, sejam 0s
vetores u={£,(x;),+, f, (%)} € v={A(x). -+, (x,)} solugdes de um problema de
maximizagdo com p objetivos utilizando um algoritmo metaheuristico. Cada uma das
componentes de u e v foram definidas para as solucdes factiveis x; e x;, respectivamente;

onde, tanto i quanto k pertencem ao conjunto {1, 2, ..., N}, sendo N o tamanho da
populacéo.
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As duas regras que serdo descritas a seguir servem para definir e quantificar o
nivel de dominancia de cada solugdo. Esse nivel de dominancia determinard quais
solucdes serdo consideradas 6timas. Portanto, num problema de maximizagao, a solucéo

x; se diz que domina a solucéo x; se e somente se 0s seguintes critérios sao satisfeitos:
. u2v;Vied{l 2, ..., p}; ouseja, todos os elementos de u deverdo ser maiores
ou iguais as correspondentes componentes de v;
. 3ie{,2,...,p} | u;>vi;ou seja, existe pelo menos um dnico elemento em
u maior do que o seu correspondente elemento em v.
As duas regras descritas devem ser satisfeitas para que x; domine a x;, cuja
representacdo matematica é a seguinte: x; > x;. Pode acontecer também que as duas

solucBes sejam ndo comparaveis, isto é, a solu¢do x; ndo domine a solucdo x; e
viceversa. Assim, sdo consideradas solucdes 6timas todas aquelas solu¢bes nao

dominadas e ndo comparaveis.

Uma melhor descri¢do da aplicacdo dessas regras é feita através de um exemplo

conforme mostrado a seguir:
Seja 0 seguinte problema de maximizacao:
maximizar f(x)= { S(x), f5(x), f3(x)} (3.10)
onde, por exemplo, x € {xa, X5, X¢, Xd, Xey Xf; Xg}.

Portanto, os valores da funcéo objetivo, f{x), calculado a partir da equacéo (3.10)

para cada uma das possiveis solucdes sdo:
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a=f(x,)={10, 50, 40, )

b=f(x)={20, 30, 50,

c=f(x,)=1{1.0, 30, 50,

d = f(x;)=1{1.0, 30, 40,) > (3.11)
e=f(x,)={10, 30, 50,

f=/f(x;)={10, 20, 50,

g=f(x,)={3.0, 10, 6.0} J

A Tabela 3.1 mostra as solu¢bes dominadas e ndo dominadas:

Tabela 3.1: Niveis de dominancia de cada solugdo.

Vetor | Domina o(s) vetor(es) | Dominado por

a d -

b c,d e f -

¢ df b

d — a,b,c,e

e d,f b

F — b,c e

g _ _

Na Tabela 3.1 pode ser observado que apesar do vetor g possuir 0s piores
elementos referentes as funcdes objetivos 11(-) e f2(+), 0 elemento referente a funcéo £3(-)
é o maior possivel (melhor valor), e devido a essas caracteristicas, o vetor g ndo domina

e nem é dominado por outro vetores.
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3.24  AG Multi-Objetivo baseado nas Regras de Dominancia de Pareto

O AG padrdo conhecido na literatura (GOLDBERG, 1989) pode ser aplicado a
qualquer PMO via soma ponderada das funcdes objetivos ou ser adaptado através da
utilizacdo de uma “falsa” funcdo de aptiddo baseado nas Regras de Domindncia de

Pareto.

O termo “falsa” € utilizado devido ao fato dos valores de aptidao atribuidos aos
individuos ndo corresponderem aos valores numéricos das fungdes objetivos. O valor
dado a funcdo de aptiddo, baseado nas Regras de Domindncia de Pareto, corresponde

ao nivel de dominéncia da solucao correspondente.

A idéia béasica do algoritmo é encontrar o conjunto de individuos, pertencentes a
uma populacdo de possiveis solucdes, que ndo sejam dominados pelo resto da
populacdo. A estes individuos Ihes sdo atribuidos o maior valor para a sua funcéo de
aptiddo sendo em seguida guardados num conjunto acumulado de solucGes néo

dominadas, denominado Frente de Pareto.

Uma das formas mais faceis de adaptacdo do AG para problemas de otimizacédo
multi-objetivo corresponde ao algoritmo MORD (Multi-Objective Ranking Dominate)
no qual a funcéo de aptiddo de cada individuo é calculada atraves do seu correspondente
nivel de dominancia. Assim, quando o nivel de dominancia de um determinado
individuo da populacdo for igual a zero (ou seja, ndo dominado) a sua funcao de aptidédo

adquire o méximo valor (no presente trabalho, o méximo valor € igual & unidade).

O algoritmo MORD é descrito pelo Fluxograma da Figura 3.14, no qual sdo
mostrados e descritos cada um dos passos executados no processo de otimizagdo. A
populacdo inicial no algoritmo MORD é gerada de forma aleatoria; isso porque o
MORD utiliza um AG no processo de busca, e aplica as Regras de Domindncia de
Pareto para avaliar as solugdes, separando aquelas que sejam ndo dominadas para a

Frente de Pareto.
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Dessa forma, todas as solugdes que se encontram na Frente de Pareto S&0
solugdes 6timas fornecendo assim no final do processo de otimizagdo ndao uma Unica

solucéo, como 0 4G padrdo faz, mas uma familia de solugfes otimas.

INICIO

1

Inicializar a
Populacao

@ t=0

A

Classificar os
individuos

A populagéo foi
classificada ?

A
Atribuir falsa

adequabilidade
Reproduzir de @ a
acordo com a falsa

@ adequabilidade

v
t=t+1 ) o
2 Selecionar os individuos
| Cruzamento | @ ndo-dominados (Frente Pareto)
| Mutacao |

Atualizar a Frente de
Pareto Acumulada

Sim

Figura 3.14: Diagrama de Fluxos do algoritmo MORD.

A seguir, séo descritos o0s passos do Fluxograma apresentado na Figura 3.14:

Passo 1. A populacdo de solugdes factiveis (individuos) € gerada
aleatoriamente.
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Passo 2.

Passo 3.

Passo 4.

Passo 5.

Realiza-se a classificacdo das solucdes (determinar quais solucfes séo
dominadas e quais ndo). A classificacdo é feita através das Regras de
Domindncia de Pareto. OS individuos ndo dominados pelo resto dos
individuos, tém dominancia zero. Porém, 0s individuos dominados
tém nivel de dominancia igual ao numero de individuos que 0S

dominam.

Aqui é definido o valor numérico da funcdo de aptiddo, para cada
solucdo. O maximo valor da funcdo de aptiddo é dado aqueles
individuos cujo nivel de dominancia seja igual a zero. Mas, 0s
individuos com niveis de dominancia maiores do que zeros séo
penalizados com um valor numérico baixo para a sua correspondente

funcéo de aptiddo conforme a regra linear descrita na Figura 3.15:

IR

Adequabilidade

v

Dleccccccanaaaaaa

S
G
Wlemmm a2

]

1

1

]

i

]

: [l
6 7 8 9 10
nci

]
1
1
]
1
1
1
1
i
:
5
inancia das solugdes

Domina

Figura 3.15: Funcéo Linear adotada para a avaliagdo da Fung¢do de Aptiddo.

E formado um conjunto de solu¢des ndo dominadas (Frente de Pareto
auxiliar) associado a geracdo (iteracdo) atual.

Os individuos ndo dominados da Frente de Pareto auxiliar sao
comparados com 0s individuos ndo dominados ja existentes na Frente
de Pareto global. Dessa forma, a Frente de Pareto global ¢é atualizada

em cada geracao.
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Passo 6.

Passo 7.

Passo 8.

Uma vez classificada a populacdo, estabelecido o conjunto de
solugdes ndo dominados e salvados todas elas na Frente de Pareto
global, 0 4G continua o processo evolutivo. A fungdo de aptidao
utilizado no Operador de Selegdo corresponde aquela calculada
através da funcdo linear mostrada na Figura 3.15. Depois séo
aplicados os operadores genéticos do AG (Cruzamento € Muta¢do)
para gerar novos individuos para a seguinte geracao.

Como descrito na Figura 3.14, o critério de parada do MORD
corresponde a0 maximo ndmero de geracgdes (iteragdes); quer dizer,
uma vez que seja atingido o0 maximo numero de geracgdes o algoritmo

termina de executar.

A geracdo € incrementada, passando a executar o algoritmo
novamente a partir do Passo 2 se ainda néo é satisfeito o critério de

parada.
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CAPITULO 4

Enxame de Particulas Adaptado para

Problemas Multi-Objetivos

4.1 Otimizacéo através do Enxame de Particulas

O Enxame de Particulas ou PSO (Particle Swarm Optimization) é uma técnica
de otimizacdo desenvolvida na década dos anos noventa por James Kennedy e Russell
Eberhart (KENNEDY, 1995), inspirada no comportamento social de grupos de

individuos de determinada espécie, tais como, grupo de aves ou cardume de peixes.

Para o desenvolvimento do PSO, tais pesquisadores se basearam principalmente
no estudo feito pelo bidlogo Frank Heppner (HEPPNER, 1990), no qual foi modelado o
comportamento social das aves em procura de alimento. Nesse modelo, as aves
inicialmente estdo distribuidas aleatoriamente numa determinada area (ou regido de
busca), e dessa maneira, comecam a procura pelo alimento e um local para construir o
ninho. No inicio, elas ndo sabem onde poderia estar o alimento, e o local para pousar e

construir o ninho.

A pesquisa consistiu em determinar qual o melhor comportamento social que as
aves teriam para atingirem os mencionados objetivos; e, pareceu mais evidente que o
grupo de aves como um todo siga aquela que estiver mais perto do alimento e do local
de pouso para o estabelecimento do ninho. Inicialmente os passaros voam sem nenhuma
orientacdo prévia, eles se aglomeram em bandos, até que um deles consegue encontrar o
alimento ou o local para o ninho e, assim, sdo atraidas aquelas que estejam mais

proximas.
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Pelo fato de um passaro encontrar o alimento, ou o local para o ninho, as
chances de o0s outros péassaros para encontrarem esse mesmo local aumenta
consideravelmente, isto se deve a existéncia de uma inteligéncia social, ou seja, cada

individuo aprende com o acerto do outro.

Portanto, trasladando ao plano computacional, basicamente o PSO consiste num
algoritmo iterativo baseado numa populacdo de individuos denominado enxame
(swarm), no qual cada individuo, denominado particula, se diz que sobrevoa o espago

de decisdo (espaco das variaveis independentes) em busca de solugdes 6timas.

Assim sendo, dado um espago n-dimensional, cada particula i do enxame (i
{1, 2, ..., N} | N nimero de particulas no enxame) tem conhecimento da sua posi¢do
atual X; = [x;, xi2, ..., xi], da sua velocidade V; = [va, vi2, ..., viz], € @ melhor posi¢éo no

qual alguma vez esteve P; = [pa, pi2, ..., pin] denominada, melhor posicao individual.

Além disso, todas as particulas conhecem a melhor posi¢do encontrada pelo
enxame G = [g1, g, ..., g,] na iteracdo anterior, denominada melhor posi¢do global.
Dessa forma, vao se atualizando, primeiramente, a velocidade e, seguidamente, a
posicdo de cada particula. Feitas as atualizacGes, passa-se para a atualizacdo da melhor
posicdo individual de cada particula, e finalmente a melhor posicdo global do enxame.
Ao longo do processo de busca, todas as particulas devem ir se aproximando a melhor
posicdo global do enxame, e, portanto, a solucdo 6tima global. Esse processo de busca

converge de acordo com algum critério de parada previamente estabelecido.

4.2 Procedimento de Otimizacédo do PSO

De forma similar aos Algoritmos Evoluciondrios (como por exemplo, 0 AG) 0
PSO é uma metodologia de otimizagdo que realiza a busca do ponto 6timo, a partir de

uma populacao de solugdes factiveis geradas aleatoriamente.

Porém, no PSO, diferentemente dos Algoritmos Evoluciondrios, a cada solucdo
potencial (particula) Ihe é atribuida uma velocidade, cuja magnitude, no inicio do
processo de otimizacdo, também é gerada aleatoriamente. Com essa velocidade, as

particulas se movem pelo espaco de busca, em procura da solucéo 6tima.
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Como ja fora descrito, cada particula i conserva a sua melhor posicéo, ou seja, 0
vetor P;, associado a sua funcdo de aptiddo. Assim também, 0 enxame todo possui
conhecimento da melhor posi¢do G encontrada até esse instante (iteracdo). Entdo, cada
particula do enxame se move na direcdo do P; e do G através da variacdo (aceleragdo) da

sua velocidade.

A aceleracdo desta busca € ponderada através de um termo (peso) que pode
variar gradativamente (como por exemplo, um decrescimento exponencial); e, a
comparacdo da posicdo anterior da particula com relagdo a suas melhores posicoes,
locais e globais, sdo também ponderados através de coeficientes (pesos) que variam

aleatoriamente.

Dessa forma, a atualizacdo da velocidade e da posicdo da particula em cada

iteracdo pode ser expressa matematicamente da seguinte maneira:

VE=wV e (P =X v e, 1y (G - X0

(4.1)
X =Xx"+vE

Como pode ser observada na expressao matematica (4.1), uma vez atualizada a
velocidade de cada particula 7, imediatamente depois é atualizada a sua posi¢do. Dessa
forma, é gerada uma nova solugéo a partir da memoria individual (P;) da correspondente
particula, do comportamento social (G) do enxame, e considerando a velocidade
(magnitude e direcdo) da particula determinada na iteracdo anterior. Esta atualizacdo é
feita em cada iteracéo k.

Na expressao matematica anterior, o simbolo w representa o parametro de
inércia que regula o impacto da velocidade anterior, ¢; corresponde ao pardmetro (peso
ou ponderacdo) que indica a melhor experiéncia individual da particula na velocidade
atual, e ¢, corresponde ao peso que indica a maxima influéncia da informacéo social na
nova velocidade calculada. Os simbolos »; e r, sd0 nUmeros randémicos que podem
assumir valores [0,1] inclusive, fornecendo a componente aleatdria no processo de

busca.
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Figura 4.1: Atualizacdo de uma particula.

Na Figura 4.1, o simbolo % indica a contagem das iteracGes. Tipicamente, ao
coeficiente w € atribuido um valor de 0,8; porém, em outros casos é selecionado um
valor numérico pertencente ao intervalo fechado [1-1,5], o qual se faz decrescer durante
a execucdo do PSO. Os melhores resultados sdo encontrados quando w decresce

gradativamente segundo a equacdo: w*™ = 8- w", onde S é o coeficiente de redugio

utilizada (tipicamente, 5 = 0,98) (ABIDO, 2002). Os valores numéricos dos pesos c; e

¢, sao fixados em 2 (¢; = ¢, = 2.0).

4.3 Descricdo do Algoritmo Basico

O procedimento basico que descreve o PSO ¢é apresentado através da descricdo
de cada etapa do processo de busca da solucdo Otima. Portanto, a seguir sdo descritas

cada uma dessas etapas:

(i)  Primeiramente, sdo gerados de forma aleatoria N particulas, cujas posicdes e
velocidades correspondentes sdo definidas num espaco n-dimensional. Quer
dizer, para cada particula i sdo gerados, de forma randémica, 0 X;e V; € R". A
geracdo aleatoria deve respeitar os limites de valores associados as posicdes de
cada particula, ou seja, xmin; < X; < Xmax.;, € também, vmin; < v; < Vimaxi; 0 Sub-

indicei € {1, 2, ..., N| N, tamanho do enxame de particulas};
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(i)
(iii)

(iv)

(v)

Para cada particula, avaliar a sua funcao de aptido;

Se =0, P; < X, ou seja, no inicio da execu¢do do algoritmo a melhor posi¢ao
individual da particula € a propria. Mas, para o célculo da melhor posi¢ao
global encontrado pelo enxame, G, a funcdo objetivo de cada particula é
comparada e analisada com o resto do enxame. A particula que tem a melhor

funcéo objetivo é associada a particula G.

Porém, se k > 0 comparar o valor numérico da funcdo objetivo dessa particula
com o valor numérico da funcdo de aptiddo associada com a sua melhor
posi¢do individual. Somente, se 0 valor numérico da funcdo para X; € melhor
do que o valor numérico da funcdo para P; as componentes desta Ultima s&o

substituidas por aquelas de X;.

Imediatamente depois de calcular a melhor posi¢do individual, e calculada a
melhor posi¢do global do conjunto de particulas. Aqui também, a funcéo
objetivo de cada particula é comparada com aquele associada as outras
particulas. Assim, se uma das particulas possui a melhor funcdo de aptidédo
(funcéo objetivo) entdo ela € denominada a melhor posi¢do global do enxame

na iteracao k.

Modificar a posicdo e a velocidade de cada particula, segundo a expressao

matematica do deslocamento mostrada na equacéo (4.1);

Ir para a etapa (ii) até que algum critério de parada (estabelecido previamente)
seja satisfeito. Comumente, o critério de parada consiste na execucdo de um

namero maximo de iteracoes.

Para ilustrar melhor o método de otimizacdo do PSO, é apresentado o seguinte

pseudocddigo:
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/* Inicializacdo das particulas */
PARA i=1 ATE i=N
PARA j=1 ATE j=nvar
x; <= geracao aleatoria {x; min, Xj max};
vii <= geracéo aleatoria {v; min, V; max}t:
FIM PARA
FIM PARA
/* Realiza i1teracoes */
ENQUANTO k < Ma&ximo Numero de lteracdes FAZER
/* Avaliar Funcao de Aptidao */
PARA i=1 ATE i=N
F; < funcdo objetivo { X; };
/* Guardar melhor posicdo da particula */
SE F; E MELHOR DO QUE P—aptiddo ENTAO

P; < Xi
P—aptiddo <« F;
FIM SE

/* Determina melhor Global */
SE F; E MELHOR DO QUE F, ENTAO
g<i;
FIM SE
FIM PARA
/* Atualizar as particulas */
PARA i=1 ATE i=N
PARA j=1 ATE j=nvar
vl.’j‘. =w, -v;_l t+c -n -(pi/.‘1 —x;/‘."1>+ C, 7, -(gf‘l —x;;‘l>;
xi’; = xl.l;_l +v;‘. ;
FIM PARA
FIM PARA
k<=k+1,
FIM ENQUANTO

Retornar o melhor G encontrado até agora.

Figura 4.2: Pseudocddigo do PSO para otimizagdo mono-objetivo.

No pseudocddigo mostrado na Figura 4.2, os simbolos N e nvar representam o
namero de particulas no enxame e a dimensdo do vetor de parametros (posicdes) e
velocidades de cada particula, respectivamente. Todas essas particulas, no inicio do
processo de otimizagdo, sdo geradas aleatoriamente, respeitando os limites minimos e
maximos das posicOes de cada particula bem como as restri¢bes inferiores e superiores

das suas respectivas velocidades.
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Na Figura 4.2, 0s simbolos x; yin € X; max, DEM COMO V; i € Vj max, COrrespondem
aos limites minimos e maximos, respectivamente, das posi¢oes e velocidades de cada

uma das particulas do enxame.

Os limites para as velocidades de cada particula, podem ser determinados da
seguinte maneira (ABIDO, 2002):

— J max -
J max NP (42)
v =-v

J min J max

J min

onde NP indica o numero de particGes do segmento associado a variagdo na posicéo da
particula; pois, serd essa variacdo que determinard o modulo da variagdo méxima da sua
correspondente velocidade. Comumente, os valores associados ao NP oscilam no
seguinte intervalo fechado [4 — 12]. Com um valor baixo do NP, o avan¢o da particula
para o ponto 6timo é rapido; porém, acontece ao contrario quando o valor do NP

corresponde a um valor alto.

Uma vez inicializado o0 enxame de particulas, passa-se ao processo de
otimizacdo propriamente dito. A primeira acdo tomada consiste na avaliacdo da funcédo
objetivo de cada particula. Imediatamente depois, sd@o determinadas (atualizadas) as
melhores posic¢les (melhor posi¢do individual) de cada particula, bem como o indice
associado a particula que possui a melhor posi¢io global N0 enxame, Na iteragao

correspondente.

Apos feita a avaliacdo de cada particula, e determinados o seu correspondente
melhor posi¢do individual bem como a melhor particula do enxame, na respectiva
iteracdo, passa-se para a atualizagdo das velocidades e das posicGes de cada particula,
conforme descrito em (4.1).

Porém, se ainda ndo for satisfeito algum critério de parada, definida
previamente, se repete todo o processo descrito anteriormente atualizando antes a
contagem das iteracdes. A melhor solucdo que o algoritmo PSO devolve no final do
processo de otimizacdo, corresponde a Ultima atualizagdo feita para as posi¢Ges do

melhor global do enxame.
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4.4 Representacdes das Particulas no PSO

Na metodologia de otimizagdo do PSO descrito acima, e denominado PSO
candnico, sdo utilizados nimeros reais (denominado também como de ponto flutuante)

para representar a posicdo de cada particula no espaco de busca (KENNEDY, 1995).

A representacao real da posicédo de cada particula é a forma comumente utilizada
no desenvolvimento do algoritmo, e amplamente utilizada na maioria das aplica¢des do

PSO para resolucédo de problemas em Sistemas de Poténcia (JIMENEZ, 2004).

Porém, em problemas tecnoldgicos tais como o Problema de Roteamento Otimo
da comunicacdo ou transmissdo de dados, e problemas associados & Programagdo de
Tarefas (Task Scheduling Problems) sdo manipuladas variaveis que podem precisar de
estados que indiquem “aberto” (desligado) ou “fechado” (ligado). Esses problemas
possuem variaveis de controle, ou de decisdo, que podem assumir valores de 0 ou 1.

Portanto, o espago de busca esta discretizado no Sistema Binario.

A primeira versdo discretizada do PSO (denominado também como PSO
Binario) foi introduzida em (KENNEDY, 1997). Nesta versao, as variagdes de posi¢ao
de cada particula correspondem a cambios de probabilidade de geracdo de um estado ou
de outro (ou seja, geracdo de 0 ou 1). Mas, PSO Bindrio aplicado a problemas

tecnoldgicos com restri¢des foi desenvolvido em (FARZANEH, 2005).

Em (KENNEDY, 1997), cada particula do PSO pode se movimentar ao longo de
espaco de busca através da troca de um estado por outro; ou seja, troca de um O por 1 e
viceversa. Mas, o controle da quantidade de 1, ou 0, a serem trocados esta restrito a um
namero real que indica a probabilidade de geracdo de 1s (ou 0s). Portanto, nesse
trabalho se descreve a metodologia de otimizacdo baseado na mudanca dessa
probabilidade, com a finalidade de controlar a troca de um estado por outro nos

parametros (posi¢Oes) da particula, ao longo das iteragoes.
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Assim, poucas alteracBes binarias nos parametros de cada particula implicam
uma busca local; portanto, acontece um deslocamento curto (nas vizinhancas da
particula). Mas, quando a maior parte dos parametros da particula muda significa que se
estd realizando uma busca global; ou seja, a particula se desloca bem longe da sua

posicdo inicial.

Assim, conforme ja mencionado as trajetérias (deslocamentos de posicdes) e as
velocidades sdo definidas em termos da probabilidade de uma particula mudar cada uma
das suas componentes (posicOes). Mas, as regras de atualizacdo de V; e de X; séo as
mesmas descritas em (4.1).

Uma vez atualizado o valor de v;;, o valor correspondente esta associado a uma
probabilidade e o valor que seré passado para a respectiva atualizagéo de x; deve estar
restrita ao intervalo fechado [0,1]. Para satisfazer essa condicdo é utilizada a fungéo
Sigmoide, S(v;), conforme descrito em (KENNEDY, 1997) e mostrada na seguinte

expressdo matematica:

SE rand(); < S(v;) ENTAO

xlf.“ =1

SENAO > (4.3)
x;‘fl =0

FIM SE J

ondei e {1, 2, ..., N} | N indica o tamanho do enxame, j € {1, 2, ..., nvar} ‘ nvar
indica 0 numero de parametros existentes na particula 7, e a funcdo de transformacao

S(vy) € representada matematicamente da seguinte maneira:

1

—V..

l+e ”

S(v,)= (4.4)

Dessa maneira, 0 PSO discretizado trabalha ajustando os deslocamentos através
da manipulacdo de cada um dos seus pardmetros binarios. As trajetdrias sao
probabilisticas; e, portanto, a velocidade correspondente a cada parametro da particula

esta associada a probabilidade desta componente de trocar para o seu valor oposto.
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45 Adaptacao do PSO para Otimizagcao Multi-Objetivo

Como ja foi mencionado no Capitulo 3 do presente trabalho, num problema de
otimizacdo multi-objetivo é necessario que o algoritmo seja capaz de otimizar
simultaneamente todos os objetivos considerados, de tal forma que a solugdo que

otimiza um objetivo ndo piore aos outros.

Da mesma forma como aconteceu com 0 AG, existem duas alternativas de
adaptacdo do PSO para problemas de otimizagdo multi-objetivo: a) através da Soma

Ponderada dos Objetivos; b) utilizando as Regras de Domindncia de Pareto.

O PSO multi-objetivo, baseado na soma ponderada dos objetivos, transforma um
problema de otimizacdo multi-objetivo num problema mono-objetivo; ou seja, a fungéo
objetivo correspondente a cada particula € calculada a partir da soma de todos 0s seus
objetivos associados. A expressdo matematica para a funcdo aptidao é a mesma descrita

na equacéo (3.8) do Capitulo 3.

Embora esta versdo do PSO multi-objetivo seja de facil implementacdo, a
escolha dos pesos (coeficientes), que controla o valor numérico de cada objetivo na
funcdo de aptidao, é bem dificil devido a que esta sujeito a experiéncia do usuario e as

constantes simulages.

Porém, apesar do PSO multi-objetivo, que utiliza as Regras de Domindncia de
Pareto, apresenta um desenvolvimento mais trabalhoso ele fornece uma familia de
solucdes Otimas e ndo uma Unica solugdo como acontece na primeira versdo. A
complicagcdo no desenvolvimento deste algoritmo € devido a varias razdes: a) deve
manter atualizado, ao longo das iterac@es, dois enxames de particulas onde uma delas
corresponde as solugbes ndao dominadas (soluces étimas), e a outra corresponde as
particulas propriamente ditas que sdo atualizadas constantemente; b) a metodologia de
gerenciamento do conjunto dos melhores globais; ¢) a rotina que administra a lista das

melhores posic¢oes individuais associados a cada particula.
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Portanto, na adaptacdo do PSO para otimizacdo multi-objetivo, baseado nas
Regras de Domindncia de Pareto, requer que na atualizacdo das particulas a melhor
posi¢do global e a melhor posi¢do individual, da particula correspondente, sejam

solugdes ndo dominadas.

45.1 PSO Multi-Objetivo Baseado nas Regras de Dominéncia de Pareto

Nesta subsecdo € apresentado um pseudocodigo que descreve um algoritmo
genérico do PSO Multi-Objetivo (MOPSO - Multi-Objective Particle Swarm

Optimization) que usa as Regras de Domindncia de Pareto.

Na Figura 4.3 é apresentado 0 mencionado algoritmo genérico para 0 MOPSO.
Na versdo do MOPSO da Figura 4.3, o simbolo {G} é utilizado para representar ao
conjunto de solucdes ndo dominadas encontradas, e guardadas, ao longo das iteraces.
Esse conjunto de particulas, atualizada em cada iteracdo, € denominado Repositorio
Global. Da mesma maneira, o simbolo {P}; indica a solu¢cdo ndo dominada

correspondente a particula , encontrada no transcurso do processo de busca.

No processo de otimizacdo, imediatamente depois da avaliacdo da lista de
objetivos associada a cada particula do enxame, passa-se a calcular o nivel de
dominancia de cada solucdo factivel utilizando as duas regras de dominancia de Pareto
ja descrito no Capitulo 3. Com o nivel de dominancia calculado para cada solucéo, sdo
montados: 0 Repositorio Global e 0 Repositorio Individual de cada particula.

Na Figura 4.3, o simbolo Best_G/ e Best_P‘ se estdo referindo ao Melhor
Global e a0 Melhor Individual, respectivamente, selecionados para atualizagdo da

particula i, na iteracdo k, tal que Best G c{Best_g, Best_g,,---,Best_g, | e

também, para 0 Melhor Individual, Best_Pik € {Best_pl,Best_pz,---,Best_pn }k,

sendo nvar a dimensdo dos vetores correspondentes, em ambos 0s casos.
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A principal diferenca entre os varios tipos de MOPSO desenvolvidos na
literatura esta na maneira de obtencdo do melhor global e na metodologia gestdo dos
repositorios (Global e Individual) no momento da atualizagdo das particulas do enxame,
ao longo do processo de otimizacdo. Dessa maneira, na seguinte subsecdo serdo
brevemente descritas as diversas metodologias de adaptacdo do PSO para Problemas de

Otimizagdo Multi-Objetivo.

4.5.2 Diferentes MOPSO Desenvolvidos na Literatura

Nesta subsecdo serdo apresentadas as diversas metodologias de manipulagéo da
melhor posi¢do global e da melhor posi¢do individual no momento da atualizacdo das
velocidades e das posicdes de cada particula do enxame. Serdo descritas aquelas que

mais influenciaram para implementar o algoritmo proposto.

45.2.1 Moore e Chapman (1999)

Moore e Chapman (MOORE, 1999) propdem um algoritmo MOPSO no qual a
melhor posi¢do individual de cada particula é substituido por uma lista de solugdes néo
dominadas. Essas solugbes foram encontradas ao longo do processo iterativo de
otimizacdo, e adicionadas ao conjunto {P},, Da mesma forma, € montada a lista de
solugdes ndo dominadas do enxame para formar o conjunto {G}.

Em cada iteracdo, esses conjuntos sdo atualizados eliminando as solucdes

dominadas pelas novas particulas inseridas em cada um deles.

Na atualizacdo de cada particula i, considera-se como melhor individual
qualquer componente do seu conjunto {P};, e 0 melhor global corresponde a qualquer

solucdo ndo dominada pertencente ao conjunto {G}.
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/* Inicializacdo das particulas */
PARA i=1 ATE i=N
PARA j=1 ATE j=n
x;; <= geracéo aleatoria {x; i X; max};
v;; <= geracao aleatoria {v; i, Vj mar}:
FIM PARA
FIM PARA
/* Realiza iteracdes */
ENQUANTO k < Maximo Numero de lteracdes FAZER
/* Avaliar Funcbes Objetivos (ou Fitness) */
PARA i=1 ATE i=N
PARA j=1 ATE j=p
Jungdo; < funcéo objetivo; { X; };
FIM PARA
/* Montar Repositorio Global */
SE X; NAO E DOMINADA POR G,V G e {G} ENTAO
Incluir X; em {G};
Eliminar Dominados em {G};
FIM SE
/* Montar Repositéorio Individual */
SE X; NAO E DOMINADA POR P,V P < {P}; ENTAO
Incluir X; em {P};
Eliminar Dominados em {P};
FIM SE
FIM PARA
/* Selecao do Melhor Global e do Melhor Individual */
PARA i=1 ATE i=N
Best_Gf < Selecionar ({G}, X);

Best_ﬂkc:SeIecionar(Uﬂhxg;
/* Atualizar as partfculas */
PARA j=1 ATE j=n
k-1
V.,

p +cl-r1-(Best_p§ —xl.’;’l)—i-cz T -(Best_gf —xk’l);

k
vy S W g

k k-1 k.
xl.j Cxij +Vl-j,

FIM PARA
FIM PARA

k<=k+1;
FIM ENQUANTO

Retornar solucbes de {G}.

Figura 4.3: Pseudocodigo genérico do MOPSO baseada nas Regras de Domindncia de Pareto.

45.2.2 RayeLiew (2002)

Ray e Liew (RAY, 2002) propdem um algoritmo MOPSO baseado num Ranking
Pareto (Ordenagdo Pareto) das particulas do enxame; ou seja, uma ordenacao baseada
no nivel de dominancia de cada particula. Nessa metodologia, as solucdes ndo
dominadas do enxame formam uma lista de solucbes denominada Conjunto de

Lideranca (Set of Leaders — SOL — pelas suas siglas em inglés).
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A diferenca com relacdo ao trabalho feito em (MOORE, 1999) consiste em que
0 melhor global é selecionado do conjunto SOL através do metodo Roleta utilizando o
rddio de crowding para definir o conjunto de solugdes sobre a qual sera aplicado o
operador de selecdo mencionado.

O radio de crowding delimita a vizinhanca, em torno a particula, que
determinard o numero de solucdes que serdo selecionadas. Porém, cada particula
mantém como melhor posi¢dao individual a ultima posi¢do (solu¢do) ndo dominada
encontrada; a qual é substituida por uma outra solugdo que domina ela, ou com a qual
resulte ndo comparavel.

45.2.3 HueEberhart (2002)

Hu e Eberhart (HU, 2002) propdem um algoritmo MOPSO no qual cada
membro do enxame escolhe como melhor global uma das m particulas previamente
selecionadas, onde m é um parametro desta metodologia definida inicialmente.

O melhor global, durante a atualizacdo, é selecionada entre as m particulas
considerando a menor distancia que elas tém com relagdo a um dos p objetivos da
particula correspondente.

A Melhor Global selecionado

>

Particula i

objetivo 2
a
1
1

A

objetivo 1

Figura 4.4: Determinagdo do melhor global na atualiza¢do da particula i.
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No exemplo de dois objetivos da Figura 4.4, se descreve que 0 melhor global
escolhido, para a particula considerada (circulo circunscrito cheio), corresponde a
particula (ponto) inscrita dentro do circulo tracejado, devido a que esse ponto
(considerando o objetivo 2) estd mais perto a solucédo i considerada que o outro.

Cada particula, durante o processo de otimizacdo, mantém como melhor posicdo
individual a Gltima posicao (solucdo) ndo dominada encontrada, a qual é substituida por

uma outra solucdo que domine aquela anterior.

45.2.4  Coello e Lechuga (2002)

Coello e Lechuga (COELLO, 2002) desenvolveram um algoritmo MOPSO no
qual se mantém um repositorio que armazena todas as solugcdes nao dominadas

encontradas durante o processo de busca.

O espaco dos objetivos é dividido em regides denominadas de hipercubo. Entdo,
cada particula do repositério global de solugdes ndo dominadas recebe uma pontuacédo
em funcdo do hipercubo onde se encontra. Essa pontuacdo pode ser expressa

matematicamente da seguinte maneira:

== (4.5)

onde, % indica a pontuagdo da particula i no hipercubo correspondente na iteracéo k, o

simbolo z corresponde a um nimero positivo tal que z > 1 (nesse trabalho z = 10), e np
refere-se ao numero de particulas contida nesse hipercubo (incluindo a particula sob

analise).

Para a definicdo de cada hipercubo, 0 espago dos objetivos € dividido num
namero determinado de cubos através de um parametro global dependente das fungdes

objetivos a serem otimizadas, conforme indica a seguinte expressdo matematica:

max min
_ )

=l ND

(4.6)
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ondej € {1, 2, ..., p} | p, himero de objetivos a serem otimizados, e ND indica o
namero de divisdes da coordenada associada a cada objetivo, no espaco do fendtipo
(espaco dos objetivos). Entdo, como descreve a equacgédo (4.6) se estabelece um valor
maximo e minimo de cada objetivo.

Dessa forma, dependendo dos valores numéricos das fungdes objetivo
correspondentes a cada particula, cada solucdo recebe a pontuacdo descrita na equacao
(4.5), conforme se apresenta na Figura 4.5:

Objetivo 2

Objetivo 1

Figura 4.5: SolucBes ndo dominadas nos seus respectivos hipercubos.

O mencionado repositdrio é atualizado em cada iteracéo, inserindo nele todos os
elementos ndo dominados da populacdo atual e eliminando os elementos dominados.
Mas, se 0 numero de particulas neste repositorio ultrapassa 0 maximo permissivel,

entdo, sdo eliminadas as particulas correspondentes aqueles Aipercubos mais cheios.

No momento da atualizag&o da particula, 0 melhor global € selecionado através
do método de Sele¢do da Roleta considerando a pontuacdo de cada particula em funcéo
do hipercubo ao qual pertence.

Cada particula mantém como melhor individual a Gltima posicdo ndo dominada
encontrada, a qual é atualizada cada vez que a particula encontre uma outra solucdo que

domine (ou seja ndo comparavel) ao melhor individual ja existente.
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45.2.5 Fieldsend e Singh (2002)

Em (FIELDSEND, 2002) foi proposto um algoritmo MOPSO no qual é utilizada
uma estrutura de dados denominada Dominate Tree (FIELDSEND, 2001), que mantém

um repositorio que armazena todas as solu¢fes ndo dominadas encontradas.

A estrutura de drvores dominadas (Dominated Tree) consiste de uma lista de

L=ﬂZ|/p} pontos compostos, 0s quais estdo ordenados em funcdo das suas

correspondentes relacées de dominancia fraca®:
Y={c <...<c2<c1} 4.7)

As posicdes de cada um dos pontos compostos sdo definidos pelos p elementos
de Z, sendo p o nimero de objetivos a serem otimizados. Por exemplo, no caso de dois
objetivos cada ponto composto tem dois elementos (duas particulas), conforme mostra a

Figura 4.6.

Obijetivo 2
¢
@

>
Objetivo 1

Figura 4.6: Estrutura de duas Dimensdes de 4rvores Dominadas.

* Um vetor de desicéo x, se diz que domina estritamente um outro vetor x, (x, < x,) se: i) fi(x.) <fi(x,) V i

e {1, ..., p}; e, i) filx,) < filx,) para algum i. Porém, se diz que existe dominancia fraca (weakly
dominance) quando s é satisfeita a primeira regra de dominancia de Pareto.
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A melhor posicdo global, para atualizacdo de uma particula, se escolhe do
repositorio global formado com o conceito das Arvores Dominadas (FIELDSEND,
2001). Além disso, cada particula mantém uma lista de solu¢fes ndo dominadas

encontradas até esse momento, selecionando a qualquer delas como melhor individual.

Neste enfoque, é introduzido também um novo pardmetro denominado de
turbuléncia que atua basicamente como operador de mutacao. Este parametro é aplicado
na expressdo matematica que atualiza a velocidade correspondente de cada particula
(equacgdo (4.1)), conforme se mostra a seguir:

Vi=w V' ¢ -(Pl."’1 —Xl."’l)—i-c2 A -(Gl,’"l —Xl.’"l)-i-t (4.8)
onde # se refere a qualquer valor aleat6rio no intervalo fechado de [~#ux, tmax, tal que 0

valor numérico de t,.. corresponde ao maximo valor absoluto para o parametro de

turbuléncia selecionado previamente.

45.2.6 Mostaghim e Teich (2003)

Em (MOSTAGHIM, 2003) foi desenvolvido um algoritmo MOPSO que utiliza
uma funcdo denominada Sigma para orientar as particulas até as solugdes néo

dominadas e armazenadas num repositdrio global.

A funcdo Sigma associa a cada particula um vetor & que define uma linha
gradiente desde a posicao da particula (solucao) ate a origem de coordenadas no espago
objetivo, conforme mostra a Figura 4.7 (exemplo de duas dimensoes):
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A
7

Objetivo 2

1

Obijetivo
Figura 4.7: Funcdo Sigma que associa uma linha gradiente a cada particula.

onde para o exemplo de dois objetivos, a funcdo Sigma pode ser calculada da seguinte
maneira:
flzz _fzz,i

(Ti:W VZE{l,Z,,N} (49)
1i 2,i

m
Num caso geral, 6 € um vetor de (zj elementos, onde m constitui a dimenséo

do espaco dos objetivos. Neste caso, cada um dos elementos do vetor 6 corresponde a
combinagdo de duas coordenadas, similares a descrita na equagdo (4.9). Por exemplo,
para um caso de trés objetivos (m = 3) se tem 0 seguinte:

=1
= fi-f | (R+1+ 1) (4.10)
=1

Cada particula seleciona como melhor global ao elemento do repositorio para o
qual a distancia Euclidiana entre os seus vetores Sigma seja 0 menor possivel. Além
disso, todas as particulas mantém como melhor individual a Ultima posicdo nao
dominada (ou ndo comparavel) encontrada, a qual e atualizada quando uma outra

solucdo, que domina a anterior, se obtém durante o processo de busca.
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CAPITULO5

Metodologias Desenvolvidas para Ajuste

Coordenado de Controladores

5.1 Consideracoes Gerais

Para uma sintonizacdo 6tima dos parametros dos controladores do sistema de
excitacdo de cada gerador, diversas condi¢des de operacdo critica do SEP deveram ser
consideradas.

Dessa maneira, se garante um funcionamento robusto dos estabilizadores
amortecendo rapidamente as oscilagdes eletromecanicas instaveis pos-disturbio em
todos aqueles cendrios possiveis de operacdo pré-estabelecidos, e inclusivel para uma
ampla gama de pontos de operacdo ndo considerados. O ajuste dos RAT também devera
ter em conta grandes solicitacbes de corrente de campo em situacfes de méaximo

carregamento.

Antes de se passar a descricio da metodologia de ajuste coordenado
propriamente dito sera apresentada a técnica de ajuste do RAT desenvolvida no presente
trabalho. Depois, nas subsecdes mais adiante, serdo descritas as metodologias de ajuste
coordenado usando Algoritmos Genéticos (AG), € Enxame de Particulas (PSO). Na
ultima ultima parte deste capitulo sera descrita a plataforma computacional utilizada
para desenvolvimento das metodologias de ajuste coordenado proposto.
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5.2 Ajuste do Regulador de Tenséo

A técnica de ajuste do RAT baseia-se na resposta transitoria da tensao terminal
do gerador, fornecida através da simulacdo no tempo, quando se aplica uma pequena
variacdo incremental em degrau a tensdo de referéncia na entrada do regulador do

sistema de excitacao.

Na técnica de ajuste proposta monta-se uma rede independente para cada grupo
de maquinas, constituida de uma reatdncia em série com uma barra infinita (fonte de

tensdo constante), como se mostra na Figura 5.1.

Q
P+ jQ

Figura 5.1: Sistema Mdquina conectada a Barra Infinita montado para ajuste do RAT.

V.Zeo

O valor da reatancia da linha de transmissdo considera o valor da reatancia
transitoria do eixo direito X; do gerador como referéncia, multiplicada por um

determinado fator K e dividido pelo numero de maquinas N, existentes no grupo
(ANATEM, 1999). Na inicializacdo do modelo é considerada que a tensdo e o despacho
de cada grupo sdo os mesmo do fluxo de poténcia original. A tensdo na barra infinita é
calculada para satisfazer estas condices.

Dessa maneira, 0 ajuste do RAT é feito com a maquina em carga, onde o fator K
da reatncia da linha serve para determinar a maior ou menor influéncia da carga
(despacho do grupo de geradores) na rede. No presente trabalho, foi utilizado um valor
de K igual a unidade (K = 1).
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A/Vr(t)

VREF— -_ < Vo

t, tf >1

Figura 5.2: Area de Integracio da Resposta Transitoria.

A simulacdo da variacdo em degrau da tensdo de referéncia do RAT, comeca a
partir da tensdo terminal do gerador ¥y, correspondente ao valor de tensdao num

determinado estado de equilibrio do sistema (estado de regime permantente).

Dessa maneira, na técnica de ajuste implementada, o indice que mede a
qualidade do ajuste dos parametros corresponde & Area de Integracdo da Resposta
Transitoria (A;) representada na Figura 5.2.

A Area de Integracdo da Resposta Transitéria A; é calculada como a diferenca
entre a area devida a tensdo de referéncia Vzgr € a area associado a resposta transitoria
da tensdo terminal V7{(r) quando foi aplicado degrau sobre o valor da tensdao de

referéncia.

Dessa maneira, em compara¢do com 0s outros meétodos ja descritos, se reduz o
numero de indices necessarios a ter em conta para determinar quantitativamente um
bom ajuste.

Assim, valores maiores de A; determinam uma resposta oscilatoria com
amplitude crescente (instavel) ou uma resposta muito lenta (valor monotonicamente
crescente de V'7(r)), enquanto que valores cada vez menores determinam respostas mais
répidas e mais amortecidas. Além disso, facilita-se o desenvolvimento de um algoritmo
automatico e rapido para a sintonizacdo dos reguladores de tensdo, objetivo desta

metodologia.
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A partir da Figura 5.3 se descreve a metodologia computacional para o calculo
da area de integracdo, 4,

V, A

Vo

> 1

i i+1 t 7

Figura 5.3: Calculo da Area de Integracio da Resposta Transitoria.

Assim, para o célculo do indice 4, é utilizado a Integral Definida entre 0s limites
de integragéo correspondentes ao tempo inicial, #, e o tempo final, ¢, da simulagdo
temporal, conforme descreve a equacao (5.1) a seguir:

A = f(VREF ~V,(0)-dt =V (£, ~15) - fVT (t) - dt (5.1)

f f

Computacionalmente, a expressdo matematica (5.1), quando se tem pequenos

passos de integracdo, pode ser re-escrita da seguinte maneira:

A, =V ~(tf —to)—iVT (1) - At (5.2)

i=tq

Dessa maneira, quanto menor for A¢ o valor calculado na expressao (5.2) estara
mais préximo ao valor de A4; calculado através da equacéo (5.1), para os mesmos limites
de integracéo.
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5.3 Ajuste Coordenado do Sistema de Excitacéo

O problema de ajuste simultaneo de reguladores e estabilizadores, considerando
diversos pontos de operacdo, pode ser posto na forma de um Problema de Otimizagdo
Multi-Objetivo para 0 qual os objetivos a serem otimizados correspondem a Area de
Integragdo, A;, associado a0 RAT, e ao minimo coeficiente de amortecimento, &,
calculado a partir do SEP linearizado, considerando diversos cenarios possiveis de

operacao.

Dessa maneira, no presente trabalho foram desenvolvidas duas metodologias que
usam Algoritmos Genéticos para ajuste coordenado de sistemas de excitagdo. A robustez
dessas metodologias esta baseada na consideracdo de um conjunto de condicbes de
operacdo pré-estabelecida para o SEP em estudo, durante o processo de ajuste dos
estabilizadores. As duas metodologias estdo diferenciadas principalmente na forma

como é avaliada a funcao de aptidao de cada individuo (solucdo factivel).

Porém, foi utilizado um segundo algoritmo metaheuristico denominado Enxame
de Particulas (PSO) para o desenvolvimento de uma técnica de sintonizacdo simultanea
dos parametros dos controladores (RAT e ESP) do sistema de excitacdo de cada gerador
do SEP considerado.

Assim, o primeiro objetivo a ser otimizado associa 0 ajuste independente do
RAT, conforme foi visto na subsecdo anterior. A expressao matematica dessa funcédo é

mostrada a seguir:

F= (53)

onde (4;)max representa o valor maximo da area de integracéo selecionada do conjunto
de maquinas do SEP em cada uma das quais 0 RAT esta sendo ajustado. Entdo, o valor
numeérico de F; corresponde ao valor minimo entre as inversas das areas de integracdo

calculadas conforme descrita na equacdo (5.2). Portanto, o objetivo € maximizar F.
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A segunda funcdo objetivo relaciona os parametros do ESP com o minimo
amortecimento calculado a partir da matriz de malha fechada, representando ao SEP
linearizado incluindo os estabilizadores, em cada ponto de operacdo considerado,

conforme descrito na seguinte expressao matematica:
Fy = Crin (5.4)

onde ¢min representa o minimo valor do coeficiente de amortecimento selecionado
dentre todos os coeficientes calculados a partir da matriz de malha fechada determinada

para cada ponto de operacédo pré-estabelecido.

Dessa maneira, seja p 0 numero de estabilizadores que deverdo ser ajustados, e
seja n a dimensé@o da matriz de malha fechada do SEP linearizado, e m corresponde ao
nimero de condicdes de operacdo consideradas para o ajuste coordenado. Portanto,
serdo calculados mx(n+3-p) autovalores®, sendo m o nimero de cenarios possiveis de
operacdo do SEP em estudo e a expressao entre paréntese provem da deducdo da

dimensdo da matriz de malha fechada do Capitulo 2.

Entdo, para cada um desses autovalores é determinado o seu correspondente
coeficiente de amortecimento. Conforme é descrito na equacdo (5.4), sera selecionado

dentre todos esses coeficientes aquele que tem o0 menor valor numérico possivel.

5.3.1 Ajuste Coordenado usando AG

Nesta subsecao serd descrita a metodologia de ajuste simultaneo de reguladores
e estabilizadores, considerando diversas condi¢cdes de operagdo do SEP em estudo,

baseado nos AG.

Na descricdo dessa metodologia serdo apresentadas, primeiramente, as diferentes
estruturas consideradas para o individuo. Depois, seré descrita a obtengdo da populacéo
inicial; quais sdo as metodologias de avaliacdo de cada individuo; 0 tipo de operadores

probabilisticos utilizados; e finalmente, o pseudocddigo de cada metodologia de ajuste.

> No presente trabalho, para o calculo de autovalores utilizou-se o algoritmo QR. Dessa maneira, para
cada individuo séo calculados todos os autovalores da matriz 4 (sistema de malha fechada) para todos os
pontos de operacéo pré-estabelecidos.
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5.3.1.1 Estrutura do Individuo

O cromossomo associado a cada individuo, com o qual o 4G trabalha na procura
do melhor conjunto de parametros para 0s RAT e os ESP a serem projetados, esta

representado na Figura 5.4:

Kn T | Keser | otpopy | @pspr | -+ Kyp Tap | Kesep | Qpsp, | @esep

Figura 5.4: Estrutura do individuo (TIPO I).

Na representagdo deste cromossomo, foi utilizada codificacdo real para
representar os parametros dos controladores. Nessa estrutura cada conjunto de cinco
parametros esta associado a uma determinada maquina. Os dois primeros parametros
pertencem ao RAT, e o resto (0s trés ultimos parametros) estdo associados ao ESP. Esta

primeira estrutura do cromossomo foi denominada estrutura TIPO 1.

Porém, foram montadas mais duas estruturas para 0 cromossomo Visando
analisar o desempenho do 4G no ajuste coordenado de controladores utilizando

diferentes arranjos, como mostram as Figuras 5.5 e 5.6.

KAl TAl LY KAp TAp KESP]. aESPl a)ESPl oo KESP]) aESPp a)ESPp

Figura 5.5: Estrutura do individuo (TIPO II).

KAl oo KAp TAl oo TA[, KESPl oo KESPp Wesp1 | --- a)ESPp Olsp1 oo aESPp

Figura 5.6: Estrutura do individuo (TIPO Il1).

No arranjo TIPO Il a estrutura do cromossomo foi organizada colocando
primeiramente parametros associados aos RAT de tal forma que cada dois parametros
estejam associados a uma determinada maquina de geracdo. Seguidamente, no resto do
cromossomo, foram posicionados os parametros correspondentes aos estabilizadores, de

tal forma que cada trés pardmetros correspondam a um determinado gerador.
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Na ultima estrutura do cromossomo (arranjo TIPO I1lI) os parametros foram
organizados agrupando em cada conjunto um determinado parametro pertencente ao
RAT, ou associado ao ESP. Dessa forma, cada pardmetro em cada um desses conjuntos

pertence a uma determinada maquina.

5.3.1.2 Populacéo Inicial

O AG inicia o processo de busca com uma populacdo de N individuos (solugdes

factiveis). A populacdo inicial € construida da seguinte maneira:

1. S&o gerados aleatoriamente N — 1 individuos. 1sto €, determina-se de forma
aleatoria 0s 5xp parametros de cada cromossomo associado ao individuo i;
onde, p indica 0 numero de maquinas de geracdo a serem ajustadas, e i € {1,
2, .. N-1};

2. O individuo restante é determinado utilizando o Criterio de Nyquist (descrito
no Apéndice A) para ajustar os parametros dos estabilizadores. No processo
de ajuste todos os parametros do RAT se mantem fixos em valores pré-
determinados, bem como o valor numérico do ganho do estabilizador.
Portanto, sdo ajustados 0s parametros correspondentes ao bloco de
compensacao de cada estabilizador considerando, todos 0s pontos de operacdo

previamente estabelecidos dando robustez a técnica de ajuste.

5.3.1.3  Avaliacéo da Funcéo de Aptidao

Apos a geracdo dos N — 1 individuos na populacdo inicial cada um dessas
possiveis solucdes sdo avaliadas. A avaliacdo desses individuos consiste na
determinacéo do valor numérico de cada um dos objetivos descritos acima (fungdes F; e
F»), bem como o calculo do valor numérico da funcédo de aptiddo que seré efetivamente
considerado no processo de otimizagao.
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Como foi descrito, primeiramente é executado uma simulacdo completa para
obter a resposta transitoria de cada gerador com o seu correspondente RAT através da
montagem do sistema descrito na Figura 5.2. Depois sdo calculadas as dreas de
integragdo para cada gerador selecionado, e finalmente, escolhendo o méximo valor de

entre todas as areas 4; calculadas, determina-se a fungédo Fi(-).

Uma vez calculado a primeira funcéo objetivo é determinado o valor numérico
da funcdo F,(-) para cada um dos individuos da populacdo. No célculo da funcdo F>(-)
sdo utilizados os parametros ja determinados para 0 RAT. Com os parametros fornecidos
pelo AG para cada ESP, cada um deles € ligado a sua correspondente maquina formando

um sistema de malha fechada.

Uma vez que cada estabilizador estiver ligado ao gerador correspondente, o
sistema de poténcia é linearizado em cada ponto de operacao considerado; e, em cada

um desses cenarios sdo calculados todos os autovalores através do algoritmo QR.

Depois de ter calculado os autovalores, considerando o conjunto de condicdes de
operacao pré-estabelecido, sdo determinados os coeficientes de amortecimento, cada um
deles associado ao autovalor correspondente. Finalmente, a funcdo objetivo F» é
calculada conforme descrito na equacéo (5.4).

Dependendo do tipo de metodologia utilizada para o célculo da funcdo de
aptidao serd obtida uma Unica solucdo, ou uma familia de solu¢Bes de ajuste Gtimas,
para cada execucgédo do AG.

Assim, com a utilizagdo do AG Multi-Objetivo baseada na Soma Ponderada das
funcdes objetivos (AGSP) é determinado, no final do processo de otimizagdo, uma Unica
solucdo de ajuste. A expressdo matematica para o calculo da funcdo de aptiddo é

expressa a seguir:

F=a ——+a, —> (5.5)

1max 2 max

ondei € {1, 2, ..., N}, sendo N o nimero de individuos na populacao.
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Na equacdo (5.5), F1 max € F2 max, S0 0S valores maximos das fungdes Fy e Fj,
respectivamente, determinados na populacdo na iteracdo correspondente. Dessa
maneira, a funcdo de aptiddo F(-) estd normalizado para diminuir o maximo possivel a
influéncia de um termo sobre o outro, durante o processo de busca, evitando assim

estagnacao prematura num étimo local.

Mas, quando é utilizado o algoritmo 4G, baseado nas Regras de Domindncia de
Pareto, € obtido, no final da execuc¢do do algoritmo, uma familia de solugcbes 6timas, e

ndo uma Unica solu¢do como no caso anterior.

Dessa maneira, 0 MORD (Multi-Objective Ranking Dominated), CuUjO
pseudocddigo foi descrito no Capitulo 3 (Figura 3.14), fornece um conjunto de
solucdes Otimas no final do processo de otimizacdo. A funcdo de aptiddo

correspondente é calculada da maneira descrita no mencionado pseudocédigo.

Dessa maneira, todas essas solucBes Otimas (solugcBes ndo dominadas) sdo
guardadas, em cada geragdo, num outro conjunto denominado Frente de Pareto. A
Frente de Pareto € atualizada em cada iteracdo (geracao) do AG porque pode acontecer
que novas solugcdes dominem aquelas ja existentes. Dessa maneira, todos 0s individuos
ja existentes na Frente de Pareto que sejam dominados, pelas novas solugdes

encontradas, sdo eliminados.

5.3.1.4  Operadores Probabilisticos do AG

O processo evolutivo do 4G, se faz através de trés operadores basicos: a)
Operador de Selecdo; b) Operador de Cruzamento; ¢) Operador de Mutag¢do. ESSes
operadores sdo aplicados ap0s a geracdo da populacdo inicial, em cada geracdo

(iteracdo).

No presente trabalho, foi utilizado um operador de Sele¢do tipo Torneio
Estocdstico, com cinco individuos no torneio; isto é, primeiramente sdo selecionados
aleatoriamente cinco individuos da populacdo, e depois, aquele individuo com maior
valor numérico da funcdo de aptidao, € selecionado. O processo de selecdo continua até

completar N individuos.
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Depois da Selecdo, sdo escolhidos % pares de individuos dentre agueles

selecionados. Sobre cada um desses pares de individuos, segundo uma freqiiéncia de
atuacdo (denominado probabilidade de cruzamento, p.) € aplicado 0 Operador de

Cruzamento a partir do qual sdo determinado dois novos individuos.

Em cada par de individuos, € selecionado aleatoriamente dois pontos de corte a
partir dos quais, os componentes de cada individuo serdo intercambiados entre si
formando assim um novo par de individuos; ou seja, foi utilizado o Operador de

Cruzamento com Dois Pontos de Corte.

No Operador de Mutagdo sao percorridos todos 0s parametros do cromossomo
de cada individuo, € segundo uma probabilidade muito pequena (fazendo analogia com
a Natureza) se faz a alteracdo do valor do pardmetro numa determinada posicéo
escolhida para mutar.

Mas, no presente trabalho, duas metodologias de variacdo da probabilidade de

mutacdo foram adotadas. Assim, a probabilidade de mutacdo é grande no inicio da

max
m

execucdo do AG (p) ™), mas, decresce ao longo do processo de otimizacdo até atingir

um valor minimo (p™™).

As duas metodologias de variacdo da probabilidade de mutacdo implementadas

sdo descritas através das seguintes expressfes matematicas:
pu=py et (5.6)

onde p,, refere-se a probabilidade de mutacdo, e ¢ indica a contagem de geracdes. Além

disso, o decrescimento da probabilidade é deterministico.

Na expressdo matematica (5.6), o coeficiente 4 corresponde a um quociente

descrito na seguinte equacao:

Iog(j;m
A=—£m 5.7
v (5.7)
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Também foi desenvolvida uma metodologia de variacdo da probabilidade de
mutacéo do tipo adaptativo, conforme descrito na seguinte equacao:

1- 7 .
P =a-( f{zvg}rpi?'” (5.8)

onde, f,.€ fn cOrrespondem a fungdo de aptiddo médio e a funcdo de aptiddo

min
m

méxima da populagdo, respectivamente, na geragao ¢; e, o coeficiente a = p, ™ — p

Portanto, a expressdo matematica (5.8) implica um processo adaptativo da
probabilidade de mutacdo ao Desvio Padrdo da populagéo; isso significa que, se

existem na populacdo muitos individuos com altos valores para a funcdo de aptiddo

correspondente, o valor de f; sera alto, e em conseqtiéncia, o valor da probabilidade

de mutacao sera pequena; porem, se existe ainda muita diversidade na populacéo o valor

de f,, sera pequeno, e dessa maneira, o valor da probabilidade de mutagdo sera grande.

5.3.1.5 Pseudocodigo do Algoritmo de Ajuste Coordenado usando AG

A metodologia de ajuste coordenado usando o algoritmo de 4G Multi-Objetivo
(AGMO), desenvolvida no presente trabalho, é descrita a traves de um pseudocodigo,

cujos passos sdo descritos a seguir:

Passo 1. Inicializar cada componente de cada individuo i, sendo que i € {1, 2, ...,
N — 1}. Os valores numéricos, que cada parametro pode assumir, estao

restritos a valores minimos e maximos, como sao descritos a seguir:

K ymin S K <K max (pu.) N\
TAminSTASTAmax (S)
Kispmin < Kpsp < Kpgpmax (P11 > (5.9)

Ogsp min < Agsp < Agsp max

Opsp min < Opsp < Opsp max  (rad [s) J
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Passo 2.

Passo 3.

O individuo faltante é fornecido através de uma metodologia de ajuste
de estabilizadores baseado no Critério de Nyquist. Neste caso, 0S
ganhos de todos os RAT sdo assumidos iguais aos seus Vvalores
maximos (K4 = K4 max), € @S constantes de tempo foram fixados no
valorde 7, = 0,05 s.

Uma vez determinado os valores das componentes de cada individuo da

populacéo, procede-se a avaliacdo da funcdo de aptidao:

Utilizando AGSP. S&o calculadas, para cada individuo, as funcgdes

objetivos F; e F,, conforme descrito nas equacdes (5.3) e (5.4)
respectivamente. A funcdo de aptiddo Fi(-) para cada individuo i é

determinado através da equacéo (5.5), onde i € {1, 2, ..., N}.

Utilizando MORD. S&o calculadas, para cada individuo, as fungbes

objetivos F; e F,, conforme descrito nas equagdes (5.3) e (5.4)
respectivamente. Utilizando as Regras de Domindncia de Pareto é
determinado o nivel de dominéncia de cada solugdo (individuo). A
funcdo de aptiddo, que o 4G vai maximizar, é calculado conforme

descrito na Figura 3.2.

Entdo, todos aqueles individuos cujo nivel de dominancia seja igual a
zero sdo guardados numa outra populacdo denominada Frente de Pareto.
A Frente de Pareto € atualizada em cada geracao.

Depois, sdo aplicados os operadores probabilisticos do 4G, para obter

novos individuos, proximos a solucdo 6tima global.
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Passo 4. Indices estatisticos sdo calculados para observar a evolugio do AG.
Comumente, os indices calculados em cada geracdo sdo: a) maximo valor
encontrado para a funcdo de aptiddo; b) minimo valor da funcdo de
aptiddo; ¢) Valor numérico médio para a funcéo de aptidao, considerando
toda a populagéo; d) Desvio padrdao. O processo de otimizagdo termina
quando algum critério de parada é satisfeito. No presente trabalho, o
critério de parada considerado corresponde a um ndmero maximo de

geracOes (iteracoes).

Passo 5. Se ndo for satisfeito o critério de parada, entdo passa-se a executar

novamente o Passo 2.

Com a finalidade de descrever melhor o algoritmo AGSP (Algoritmo Genético
Multi-Objetivo baseado na Soma Ponderada dos objetivos) proposto para ajuste
coordenado de controladores, serd apresentado na Figura 5.7 um fluxograma do

algoritmo.

Como pode ser observado nesse fluxograma, a geracdo da populagéo inicial
implica na criagdo, de forma aleatéria, de N cromossomos (conforme apresentado nas
Figuras 5.4, 5.5 e 5.6). Os valores numéricos associados a esses parametros sdo gerados

aleatoriamente respeitando os limites pré-estabelecidos conforme equacéo (5.9).

O célculo da funcdo objetivo Fi(-) comeca com o célculo das p Areas de
Integragdo (A;), associada a cada maquina de geracdo. Entdo, depois é selecionado o

maior valor numérico entre aquelas, e enseguida € calculado a inversa da 4; selecionada.

A segunda funcéo objetivo, F,(-), calcula primeiramente todos os coeficientes de
amortecimento, & provenientes dos autovalores correspondentes da matriz de malha
fechada determinada para cada cenario de operacdo pré-estabelecido. Depois, é
selecionado o minimo valor de coeficiente de amortecimento considerando as m

condigdes de operacéo.
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Figura 5.7: Fluxograma do AG Multi-Objetivo baseado na Soma Ponderada de Objetivos (AGSP).
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Imediatamente depois de serem calculadas as fungdes objetivos, para cada
individuo da populacdo, é avaliada a funcdo de aptiddo conforme indicado no
Sfluxograma. Nesse fluxograma pode ser observado que a fungdo de aptiddo estd
normalizada..O critério de parada do algoritmo, utilizado no presente trabalho,

corresponde a um méximo numero de geragdes estabelecido previamente.

Da mesma maneira, na Figura 5.8 é apresentado o fluxograma do algoritmo
MORD desenvolvido. O MORD corresponde a0 4G adaptado para Problemas de
Otimizacdo Multi-Objetivo baseado nas Regras de Domindncia de Pareto.

Na atualizacdo da Frente de Pareto verifica-se se 0S novos individuos dominam
aqueles ja existentes e viceversa. Entdo, aqueles individuos dominados sao eliminados

desse conjunto.

Uma outra caracteristica que deve ser considerado neste algoritmo consiste em
que a Frente de Pareto vai acumulando individuos ao longo de processo de otimizacao,
significando que o processo de verificacdo e calculo da dominéncia nas duas populacGes
através da aplicacdo das Regras de Domindncia de Pareto vai requerindo do
processador mais recursos computacionais. Portanto, a convergéncia para solugdes
otimas vai tornando-se mais demorada. Por essa razdo, é necessario limitar o tamanho
da Frente de Pareto. No presente trabalho, 0 nimero maximo de individuos viaveis

(ndo dominados e ndo comparaveis) depende do tipo de SEP utilizado para teste.

Utiliza-se também neste algoritmo, 0 mesmo critério de parada do 4GSP. Assim,
uma vez satisfeito o critério de parada o algoritmo fornece como solucdo a Frente de

Pareto atualizada por Ultima vez.
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Figura 5.8: Fluxograma do AG Multi-Objetivo usando Regras de Pareto (MORD).
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5.3.2 Ajuste Coordenado usando Enxame de Particulas (PSO)

Nesta subsecao serd descrita a metodologia de ajuste simultaneo de reguladores
e estabilizadores, considerando diversas condi¢des de operagdo de um determinado
SEP, baseado no PSO. Aqui também sdo consideradas os trés tipos de arranjos para as
particulas, j& descritos nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6. Esses parametros representam a
posicdo da particula no espaco de busca. Além da posicdo, cada particula precisa ter
uma velocidade que indique a direcdo e rapidez de avanco para outras posi¢cdes no
espaco de busca. Portanto, também sera definido entre que limites o PSO pode fornecer

valores para as velocidades das correspondentes particulas.

Depois da descricdo anterior, serdo apresentadas as regras que permitem obter
uma nova particula. Enseguida serd apresentada a metodologia proposta para a
atualizacdo da melhor posi¢do individual correspondente a cada particula e da melhor

posi¢do global do enxame.

Esta subsecédo finalizara com a descricdo do PSO adaptado para problemas de
otimizacdo multi-objetivo, e aplicado ao problema de ajuste coordenado de
controladores do SEP em estudo.

5.3.2.1 Estrutura de cada Particula

O vetor de parametros, associado a cada particula, que representa a posicdo no
espaco de busca segue a mesma estrutura descrita nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7. Além
disso, como ja foi mencionado, a cada particula Ihe e atribuida também um vetor de
velocidades. Cada velocidade esta associada a cada parametro; assim, o vetor de
velocidades tem a mesma dimenséo do que vetor de parametros.

O valor numérico associado a cada velocidade esta restrito entre determinados
limites, os quais sdo definidos através da equacdo (5.2), apresentado no Capitulo 2.
Entdo, no PSO as particulas se deslocam no espago de busca restritos a determinados

limites de velocidade, restringindo a area coberta de busca na sua vizinhanga.
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5.3.2.2 Inicializacéo do Enxame

No inicio do processo de otimizagdo, 0 PSO gera aleatoriamente N — 1
particulas; quer dizer, sdo inicializados cada um dos componentes das estruturas
mostradas nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 (dependendo do vetor de parametros utilizado no

PSO). Esses parametros sao gerados aleatoriamente entre limites maximo e minimo.

A particula restante € determinada atraves do Critério de Nyquist para ajuste de
estabilizadores, considerando o conjunto de condi¢cdes de operacdo pré-estabelecida.

Portanto, segue a mesma regra de determinacdo da populacéo inicial descrita para 0 AG.

5.3.2.3 PSO adaptado para Problemas Multi-objetivo

Apo0s a geracdo das N — 1 particulas passa-se a determinar a melhor posi¢dao
individual de cada particula e a melhor posicao global do enxame. A maneira como €
atualizada, em cada iteracdo, cada uma das melhores posicdes determina o tipo de
metodologia a ser utilizada para adaptacdo do PSO para problemas de otimizacdo multi-

objetivo.

No presente trabalho, foram desenvolvidos dois tipos de PSO para otimizagéo
simultanea de diferentes objetivos. O primeiro, corresponde a soma ponderada dos

objetivos, e 0 segundo tipo utiliza as Regras de Domindncia de Pareto.

No primeiro tipo de PSO Multi-Objetivo, calcula-se a fungdo objetivo da

seguinte maneira:

F=a F,+a,-F, (5.10)

1

ondei € {1, 2, ..., N}, sendo N o numero de particulas no enxame.
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Porém, observando a expressdo matematica (5.10), se percebe que a funcédo de
aptiddo aqui considerada difere daquela calculada no AG em que ndo existe
normalizacdo dos objetivos. A razdo disso é simplesmente porque no momento da
atualizacdo a melhor fungédo de aptiddo da nova particula possui 0 mesmo valor daquela
associada & melhor posi¢do global do enxame da iteragdo anterior, portanto, esta ultima

posicdo nunca seria atualizada.

Calculada a fungéo de aptiddo associada a cada particula, no PSO baseada na
soma ponderada dos objetivos, se atualiza a melhor posi¢do individual associada a cada
particula. A melhor posi¢do individual, determinada para cada particula, € denominada

pbest (simbolo utilizado na literatura).

Na atualizacdo do pbest de cada particula, € comparado o valor da funcdo de
aptiddo da nova particula com o pbest correspondente da iteracdo anterior. Se o valor
numérico da funcdo de aptiddo da nova particula é superior entdo 0 pbest
correspondente é atualizado. Para atualizagdo da melhor posi¢do global procede-se de
uma maneira analoga, selecionando primeiramente a melhor funcdo de aptidao entre as
novas particulas determinadas para depois compara-la com o valor numérico daquela
associada com a melhor posicdo global da iteracdo anterior. Se for superior, se realiza a

atualizacdo da melhor posicdo global, gbest (simbolo utilizado na literatura).

Uma vez definidas as melhores posicOes, individual e global, aplica-se sobre
cada particula a expressao matematica (4.1) que descreve o deslocamento das particulas

no PSO, obtendo dessa maneira, novas solugdes de ajuste coordenado.

O PSO Multi-Objetivo baseada na Soma Ponderada (MOPSOy,) dos objetivos,
descrito nos paragrafos anteriores, fornece no final do processo de otimizagcdo uma

Unica solugdo 6tima de ajuste coordenado.

Porém, no PSO Multi-Objetivo baseado nas Regras de Domindncia de Pareto 0
melhor individual e 0 melhor global séo atualizadas em cada iteracdo de uma maneira
bem diferente do procedimento descrito para 0 MOPSO;,. No presente trabalho, o PSO

desenvolvido corresponde a uma variante da metodologia descrita em (MOORE, 1999).
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A variante correspondente consiste na atualizacdo da melhor posi¢do individual
de cada particula, na qual cada uma delas mantém como melhor posi¢do individual a

ultima posic¢éo (solucdo) ndo dominada encontrada.

O PSO Multi-Objetivo baseado nas Regras de Domindncia de Pareto
(MOPSOy,), fornece no final do processo de otimizagdo uma familia de solugdes 6timas
de ajuste coordenado associadas a Ultima atualizacdo das melhores posi¢des globais do

enxame.

5.3.24  Pseudocodigo do Algoritmo de Ajuste Coordenado usando PSO

A metodologia de ajuste coordenado usando 0 PSO Multi-Objetivo, é descrita a

través de um pseudocodigo, cujos passos sao apresentados a seguir:

Passo 1. Inicializar em forma aleatoria todos os parametros associados a cada
particula i, sendo i € {1, 2, ..., N — 1}, considerando qualquer um dos

arranjos descritos nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6.

Os valores numéricos, que cada componente pode assumir, estao restritos a

valores minimos e maximos, conforme descrito na equacao (5.9).

Para completar as N particulas do enxame, a particula faltante é
determinada através do Critério de Nyquist para ajuste de estabilizadores.
Neste caso, os parametros de todos 0os RAT sdo conhecidos, e entdo, sdo
inseridos na linearizacdo do SEP em estudo, considerando todos os pontos

de operacdo pré-estabelecidos dando robustez ao ajuste.

Imediatamente depois, sdo calculadas as velocidades maximas e minimas
associada a cada particula, atraves da expressdao matemaética (5.2). Como
pode ser observado nessa equacdo, para determinar a expressdo da
velocidade méxima sdo consideradas os limites minimos e méaximos do

correspondente parametro.
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Passo 2.

Considerando os valores limites definidos para cada velocidade, ¢é
determinado em forma aleatéria o valor numérico da velocidade associada a

particula correspondente.

Uma vez determinado os valores das componentes e das velocidades
associados para cada particula do enxame, procede-se a avaliagdo da

correspondente funcdo de aptidao:

Utilizando 0 MOPSO,,. O processo de busca da solugéo 6tima se faz da

mesma maneira conforme descrito no pseudocddigo apresentado na Figura
4.2. Nesse pseudocddigo se descreve a um PSO genérico utilizado na

otimizac¢do mono-objetivo.

Porém, para adaptar aquele PSO genérico de tal forma que seja capaz de
otimizar Problemas Multi-Objetivos (PMO) a funcdo de aptiddo, de cada
particula, é determinada através da soma ponderada dos objetivos de
interesse, conforme descrito na equacéo (5.5).

Quando finaliza o processo de otimizacdo, depois de satisfazer um critério
de parada, o algoritmo fornece uma Unica solucdo 6tima. Essa solugédo

6tima corresponde a ultima atualizacdo que a melhor posi¢ao global teve.

Utilizando 0 MOPSOy,. Concretamente, baseada na técnica de otimizagéo
multi-objetivo desenvolvida em (MOORE, 1999).

Da mesma maneira, se tem um conjunto de particulas ndo dominadas
correspondente as melhores posi¢oes globais do enxame. A melhor posi¢do
individual de cada particula corresponde a ultima posi¢do ndo dominada da
mesma. Entdo, as Regras de Domindncia de Pareto a0 aplicadas em cada
iteracdo para atualizar a lista das melhores posi¢coes globais (Frente de

Pareto) e a melhor posicao individual de cada particula.
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Passo 3. Apos a determinacdo da melhor posicdo individual de cada particula e a
melhor posicdo global do enxame, no caso do MOPSOy,, e, a melhor
posicdo individual ndo dominada e a lista das melhores posi¢ées globais,
no caso do MOPSOy,; cada uma das particulas do enxame € atualizada
segundo a expressdo matematica do deslocamento (4.1).

Passo 4. Indices estatisticos sdo calculados para observar a evolugdo do PSO.
Comumente, os indices calculados em cada iteracdo séo: a) maximo valor
encontrado para a funcdo aptiddo; b) minimo valor encontrado para a
funcdo aptidao; c) valor médio das funcbes de aptidao considerando todo o
enxame. Porém, na estatistica correspondente ao MOPSO; séo
consideradas também o numero de particulas ndo dominadas obtidas em

cada iteragao.

O processo de otimizacdo termina quando algum critério de parada é
satisfeito. No presente trabalho, o critério de parada corresponde a um

nimero maximo de iteracles a ser executada.

Passo 5. Se ainda ndo for satisfeito o critério de parada, entdo se passa a executar

novamente o Passo 2.

Também para estes algoritmos sera apresentado o fluxograma correspondente. O
primeiro fluxograma corresponde ao algoritmo MOPSO,, proposto para ajuste

coordenado de controladores.

Como pode ser observado, no inicio do processo de otimizacao a melhor posig¢do
individual (pbest;, i € (1, 2, ..., N) | N tamanho do Enxame) de cada particula, gerada
aleatoriamente, € ela propria. Essa acdo esta simbolizada na Figura 5.9 através de pbest;

<& particula,.

Depois, é calculado o valor numérico de cada uma das fungoes Fi(-) e Fa(:).
Com os valores numéricos das funcgdes objetivo, € avaliada a fungéo aptiddo associado a

cada particula, conforme se mostra no fluxograma do algoritmo.
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Figura 5.9: Fluxograma do PSO Multi-Objetivo usando Soma Ponderada (MOPSO,,).

Critério Parada:

Maximo Numero Geracdes
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Uma vez determinada a funcéo de aptidao de cada particula, procura-se a melhor
posicdo global do enxame (gbest) e a melhor posi¢dao individual de cada particula i
(pbest;). Uma vez calculados o pbest; e 0 ghbest, cada uma das particulas da iteragdo

anterior (k-1) é atualizada, conforme descrito no fluxograma.

A seguir, na Figura 5.10, apresenta-se 0 fluxograma do MOPSOy, proposto para
ajuste coordenado de reguladores e estabilizadores do SEP sob estudo. Similarmente ao
MOPSOq,, 0 conjunto inicial de particulas é determinado de forma aleatoria.

Imediatamente apo6s o célculo das funcdes objetivos de interesse, Fi() e Fa(:),
sdo aplicadas as Regras de Domindncia de Pareto para determinar o nivel de
dominéncia de cada solucdo inicial. Todas as solugdes ndo dominadas iniciais passam a
formar parte da lista das melhores posi¢oes globais (1Gbest) do enxame. Na
determinagdo da melhor posi¢do individual verifica-se primeiramente se a nova
particula domina a solugdo pbest correspondente ja existente. No caso que a melhor
posicdo individual anterior seja dominada pela nova particula procede-se a sua

atualizacdo.

Depois, ja ao longo das iteragdes (k > 0), é calculado também o nivel de
dominéancia de cada nova solucdo obtida. Entdo, as novas particulas sdo adicionadas
aquelas ja existentes no IGbest. A atualizacdo é feita conferindo quais solucgdes se
tornam dominadas pelas novas particulas adicionadas. As particulas dominadas sdo
eliminadas. Na atualizacdo do Pbest; da particula i, se confere se a nova particula
domina ou ndo & melhor posi¢ao individual j& existente. Se a nova particula domina

aquela ja existente entdo passa a substitui-la.

Se ainda néo for satisfeito o critério de parada (maximo numero de iteracdes)
passa-se novamente a calcular as funcdes objetivo de interesse com as novas particulas
determinadas. O processo iterativo de otimizacdo culmina quando for satisfeito o
criterior de parada, fornecendo uma familia de solugbes de ajuste Gtimas (ultima

atualizacdo da lista das melhores posi¢oes globais).
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Figura 5.10: Fluxograma do PSO Multi-Objetivo baseado nas Regras de Pareto (MOPSOy,).
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54 Ferramenta Computacional Utilizada

No desenvolvimento das metodologias propostas para ajuste coordenado dos
RAT e dos ESP, correspondente aos geradores de um determinado sistema de poténcia,
foi utilizada uma base computacional genérica baseada na Modelagem Orientada a
Objetos (MOO) que integra um conjunto de ferramentas para simulacdo e analise de
Sistemas Elétricos. Essa base computacional foi proposta em (MANZONI, 2005), e para

o desenvolvimento foi utilizada a Linguagem C++.

Utilizando representagdes e metodologias da UML (Unified Modeling
Language), na Figura 5.11 é descrita a estrutura geral da base computacional
mencionada bem como 0s mecanismos de interacdo entre as ferramentas (funcdes). O
UML foi utilizado em (MANZONI, 2005) para o desenvolvimento da estrutura de
classes (objetos) da base computacional mencionada. Na representacéo gréafica, os dados
que representam ao sistema de poténcia sdo fornecidos através de um banco de dados

(podendo ser um arquivo em formato texto).

Por sua vez, a classe SEE fornece um suporte para acessar esses dados montando
e conectando cada um dos elementos e dispositivos que compdem o sistema de poténcia

em estudo.

Estrutura Base
Topologia da Rede Elétrica

Dados do SEE e
dos Modelos

Soporte
Matematico

de
Dados

Figura 5.11: Estrutura geral do Modelo Orientado a Objetos.

I
SEE 1APLICATIVOS |
Modelo doS -----------------
Dispositivos Dados e
o Funcionalidades
Banco Especificas ~ seseseseess I

CAL++
(Classes para Algebra

Linear)
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Dessa forma, a estrutura computacional utilizada, permite a representacdo e
gerenciamento de qualquer SEP, o que facilita a utilizacdo de ferramentas de anélise e
simulacdo de sistemas elétricos, como: algoritmos de Fluxo de Poténcia, Simulacédo

Completa, Andlise Linear, etc., conforme mostra a Figura 5.12:

SEE APLICATIVOS
a
CAL++
(Classes para Algebra
—1 Fluxo De Poténcia Linear)

Analise Modal

—1 Fstab Transitoria

—] etc |

Figura 5.12: Diagrama de Classes do SEE e do APLICATIVO.

A classe base APLICATIVOS possui uma associacao logica com a classe SEE e
uma associagio com o pacote CAL™". O pacote CAL"" esta associado apenas com a
classe APLICATIVOS, devido a premissa estabelecida de que as ferramentas
matematicas contidas ndo pertencem ao contexto do SEE, porém pertencem ao contexto
dos aplicativos. Os aplicativos utilizados no presente trabalho correspondem aqueles
representados na Figura 5.12. Esses aplicativos sdo objetos com funcionalidades
especificas que se adequam ao tipo de dados do SEP, fornecido através do Banco de
Dados.

A relagdo entre a classe principal APLICATIVOS e os aplicativos a serem
utilizados é denominado Heranga. Este tipo de relacdo permite que uma classe herde
todas as caracteristicas de outra classe, exceto aquelas caracteristicas definidas como
privadas daquela classe. Através deste mecanismo é possivel reunir caracteristicas
comuns entre objetos relacionados definindo assim uma estrutura hierarquica onde os
niveis mais altos correspondem a classes com funcionalidades mais gerais e 0s niveis
mais baixos estéo associados a objetos com funcionalidades mais especificas, conforme
detalhadamente descrito em (MANZONI, 2005).



Metodologias Desenvolvidas para Ajuste Coordenado de Controladores 126

A seguir serdo dadas descricOes breves dos aplicativos utilizados:

Fluxo de Poténcia. Possui algoritmos de Fluxo de Poténcia utilizando o método

classico de Newton—Raphson. Este algoritmo é utilizado para obter as condi¢6es
iniciais para o sistema Méaquina + Barra Infinita montada para cada gerador do

SEP sob estudo, para o ajuste do RAT.

Andlise Modal. Nesta classe se encontram fun¢des para calculo do Jacobiano do
SEP em estudo, bem como o célculo dos fatores de participacdo e mode shapes
dos modos associados aos autovalores de interesse. Também existe a funcéo de
calculo de autovalores, sendo o0 QR o método existente atualmente para

avaliacdo de todos os autovalores da matriz de estado associado ao SEP.

Simulacdo Completa. Utilizada na avaliagdo da estabilidade transitoria do

sistema de potencia e simulagdo de perturbagdes para teste de desempenho de
controladores. Existem duas metodologias de integragdo numeérica na classe
Simulagdo: a) Simulagdo Completa com passo simultaneo (passo de integracao
constante); b) Simulagdo Completa com passo alternado (passo de integracéo

variavel).

O gerador, na base computacional baseado em MOO, estd composto de um
modelo representando & maquina sincrona correspondente, incluindo um determinado
modelo de RAT, e um modelo de turbina junto com o seu correspondente Regulador de

Velocidade padrdo. O modelo de gerador descrito esta representado na Figura 5.13.

Na Figura 5.13, pode ser observado que a saida do gerador sdo as injecdes de
poténcia ativa e reativa, P, € Q.. a rede. As linhas tracejadas do bloco ESP indicam
que o gerador correspondente pode funcionar sem estabilizador. Mas, conforme descrito
em (MANZONI, 2005) o gerador deve ter necessariamente associado um bloco de

turbina e Regulador de Velocidade inserido bem como uma representacdo do RAT.
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M aquina

RAT |p——p
—pp|Sincrona

Turbina +

Reg.Velocidade

a)REF

,
s I gsp !

Figura 5.13: Modelo de Gerador disponivel na base computacional baseado em MOO.

No presente trabalho, 0 modelo de turbina e Regulador de Velocidade utilizado
corresponde a um modelo padrao descrito atraves do seguinte diagrama de blocos:

[
REF
PREF

o 1 1 1

»? - >1+STC >I+STr >Pmec

Figura 5.14: Diagrama de Blocos do modelo de Turbina e Regulador de Velocidade utilizado.

Mas, como a base computacional utilizada ainda esta em desenvolvimento nédo
se dispbe de um recurso de pivotamento automatico no gerenciamento da matriz
Jacobiana do sistema. Portanto, quando ndo é fornecido nenhum modelo de turbina e
Regulador de Velocidade no banco de dados, gera um pivd nulo na componente da

matriz Jacobiana, associado ao modelo da turbina e Regulador de Velocidade.
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Dessa maneira, como uma alternativa para evitar esse tipo de problemas na
metodologia desenvolvida para ajuste dos parametros do RAT existe 0 recurso da

Turbina de Referéncia mostrada a segulir:

Figura 5.15: Diagrama de Blocos do modelo Turbina de Referéncia.

P out

Neste caso, P,, = P,, = 1.0 p.u., conforme mostra a Figura 5.15. Dessa forma,
sempre a Turbina de Referencia fornecerd 1.0 p.u. de poténcia mecénica constante no
gerador. Isso faz com que a correspondente componente na matriz jacobiana do SEP
ndo fique nula. Dessa maneira, com muita aproximacao, € simulado o desligamento do

Regulador de Velocidade no momento do ajuste do RAT.

55 Implementacdes Desenvolvidas

A seguir sera dada uma descricdo das principais implementacGes, feitas na
presente proposta, sobre as quais foram construidas as metodologias de ajuste

coordenado mencionadas:

1. Classe AJUSTE. Devido a utilizacdo de uma ferramenta computacional genérica

para analise e simulacdes, foi gerado um objeto ou classe independente e exclusivo
para ajustes de controladores de um dado Sistema de Poténcia. Esse objeto criado
aproveita também os recursos ja disponiveis da Andlise Modal encontradas na

ferramenta computacional mencionada.
As principais funcionalidades desta Classe sao:

a. Calculo da matriz de entrada e a matriz de saida, na representacdo das equagdes
matriciais conforme descrito na equacao (2.16). Aqui também podem ser
calculadas as matrices de entrada e saida extendidas, quando a matriz de estado

utilizada corresponde ao Jacobiano do SEP em estudo;
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b. Determinacdo da Matriz de Controladores (equagdo matricial (2.17))
representada através de uma matriz bloco diagonal, na qual, cada bloco dessa
matriz contém os parametros do modelo do estabilizador a ser ajustado. Para
obtencéo de cada bloco da matriz, primeiramente é representado o estabilizador
na forma de uma funcdo de transferéncia, deduzida da expressdo matematica
mostrada na Figura 2.6. Emseguida transforma-se essa funcao de transferéncia

para a forma Matricial Canénica Controlavel.

Considerando-se 0 modelo de estabilizador da Figura 2.6 se deduz que a

funcdo de transferéncia pode ser expressa da seguinte maneira:

ESP(s) - K -T T s°+2-K -T -T,-s+K_-T, -s
TPs+(2-T, - T,+T})-s*+(2-T,+T,)-s +1

w 2

(5.11)

A expressdo matematica (5.11) representa a funcdo de transferéncia de um
modelo do estabilizador formador por dois blocos de compensacdo. Essa

funcdo de transferéncia é equivalente a seguinte expressdo geral:

b,-s’+b,-s*+b,-s+b,

G(s) =5 2
s*+a,-s"+a,-s+a,

(5.12)

Segundo o Controle Classico, a funcdo de transferéncia descrita na equagao
(5.12) pode ser representada matricialmente na sua forma Candnica

Controlavel:

0 1 0 0

X .= 0 0 1 [-x..+|0]u..

cJ ©/ © (5.13)
—-a. —a, —a 1

y:[_ao'ba bl_al'ba bz_az'bs]'xc,'+b3'u(:j

ondej € {1, 2, ..., p}, e o sinal de entrada em cada estabilizador € uc ; = w;

sendo ; a velocidade angular do rotor da maquina.
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A equacado matricial (5.13) pode ser expressa de uma maneira genérica da

seguinte forma:

Xe; =Acj Xe; +Bej-Ug,

(5.14)

Yei :Cc,' Xe;+Dej-Ug;

Assim, a matriz de controladores considerando todos os estabilizadores
associados a cada gerador pode ser posto na forma de uma matriz bloco

diagonal como é mostrado a seguir:

A, ] B, 0 0] )
A, = B.=| 0 . 0
A, 0o 0 B
> (5.15)
C.y 0 0| ‘D, 0 O
C.=| 0 0| D.=| O 0
0 0 C,| |0 0 D] )

Portanto, para p estabilizadores a ordem da Matriz de Controladores A¢ seré de
ordem igual a 3xp. Este recurso é utilizado principalmente no Critério de

Nyquist para ajuste de estabilizadores.

c. Manipulagdo matricial de blocos de controladores. Neste caso, obtencdo do
Bloco de Realimenta¢do (malha de realimentacdo positiva ou negativa). O
Bloco de Realimenta¢do corresponde a um sistema matricial de estado formado
pelas matrizes A, Br, Cr que representam o SEP linearizado, incluindo os
estabilizadores associados a cada maquina (sistema de malha fechada).

d. Manipulagdo de ESP, recurso utilizado principalmente nas metodologias
propostas para ajuste coordenado de controladores baseadas em técnicas
metaheuristicas. Nesta, cada modelo de estabilizador é construido com os
valores dos parametros determinados pela técnica metaheuristica utilizada.

Depois 0 ESP é conectado a maquina correspondente.
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Com este recurso se conecta literalmente cada estabilizador a sua maquina
correspondente, sem ter necesidade de calcular primeiramente a equacao
matricial dos controladores para cada individuo (ou particula), como descrito
nas equacgdes (5.11) ateé (5.15), economizando espago em RAM (memoria de
trabalho) do processador. Ou seja, o SEP de malha fechada é determinada
diretamente com os dados do sistema guardados em memoria através da
conexdo de classes que definem ESP com as classes que representam as

maquinas correspondentes.

2. Diagrama de Nyquist. Permite obter o gréfico do Diagrama de Nyquist. Além

disso, fornece a fase do sistema de malha aberta para um dado valor da frequéncia
permitindo o célculo da fase que o bloco de compensacdo do ESP deve fornecer.
Os parametros do ganho do estabilizador e da constante de tempo do bloco
Washout s@o fixados pelo usuério, bem como todos os parametros do RAT

correspondente.

3. Algoritmo Genético Multi-Objetivo. As caracteristicas do Algoritmo Genético que a

ferramenta computacional genérica apresenta, foram acrescentadas através de
funcdes que permitem ao AG realizar a otimizacdo simultanea de multiplos
objetivos. A mais simples adaptacdo é para 0 AGSP, no qual a funcdo de aptidao é

calculada como a soma ponderada das fungdes objetivos.

Porém, no MORD foram criadas fungdes que aplicam as Regras de Domindncia de
Pareto sobre a populacdo. Também, foi criada uma populagdo, denominada Frente
de Pareto, que mantém atualizadas, em cada geracdo (iteracdo), as solucbes ndo

dominadas.

Portanto, nos dois casos foram aproveitados os recursos ja disponiveis da classe
AG j& encontrada na estrutura de classes genéricas, e expandidas as suas

funcionalidades originais.

4. Enxame de Particulas. Foi implementada uma classe denominada IWPSO (Inertia

Weight Particle Swarm Optimization). A classe IWPSO serve para otimizar uma
unica funcdo objetivo. Foram incluidas funcGes que permitem ao PSO padrdo

otimizar simultaneamente multiplas funcGes objetivos (otimizagcdo multi-objetivo).
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A primeira metodologia de adaptacdo do PSO para otimizagdo multi-objetivo

consiste na soma ponderada das fungdes objetivos. A segunda alternativa de

otimizacdo multi-objetivo consiste na utilizacdo das Regras de Domindncia de

Pareto.

5. Montagem de um Sistema Mdaquina conectada a Barra Infinita. Foi desenvolvida

uma funcdo que monta um sistema Mdquina conectada a uma Barra Infinita para

cada gerador pertencente a um determinado SEP sob analise. Além disso, uma

outra funcdo implementada executa uma simulacdo de um degrau de 10% na tenséo

de referéncia no RAT do gerador correspondente. Estas funcbes sdo utilizadas para

0 ajuste dos parametros do RAT associado a maquina sincrona de interesse.

Com a finalidade de descrever melhor as implementagdes feitas para o

desenvolvimento da metodologia de ajuste coordenado proposto, é apresentado o

seguinte diagrama:

Dados do SEE e
dos Modelos ~ Leeectrmreeen
SEE |' {apLiCATIVOS] :+"
E
Dados e
yry— Funcionalidad I
de Modelo dos Especificas CAL++
Dados Dispositivos (Classes para Algebra
Linear)
—
................... > AG C++

bIAI"LICA TI VOS; I —

1

CAL++
(Classes para Algebra
Linear)

............... N AG C++ |-
—I Simulacao Completa I
4 etc
: -1 AGSP_ 'y
! =1 DTORD e
1

v T yorso
= MOPSO,, <~

Figura 5.16: Diagrama das classes desenvolvida para o algoritmo de 4juste Coordenado Proposto.

No diagrama anterior pode se observar as classes AGSP, MORD, MOPSOy, e

MOPSO;,, correspondentes aos algoritmos metaheuristicos desenvolvidos; e cada uma

delas associadas a metodologia de ajuste coordenado proposto. Essas classes, Sa0

utilizadas nos atributos da classe AJUSTE que realizam a otimizagdo simultanea das

duas fungdes objetivo.



Metodologias Desenvolvidas para Ajuste Coordenado de Controladores 133

AJUSTE
Funcao Realimentacdo
41 g o 4,38,
a. mconv( ) -C:Dk ST i 0
b. tﬂmtrx( )
ESP(s)}e

Func¢dao Nyquist

a. Diagrama
b. Fasee Mo'dulo(s=ja))

Matriz Estado Malha Aberta
a. A,B,C,D

Monta Maquina + Barra Infinita

FI= Minimo valor da Inversa da Area de Integracio
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de malha fechada <t0d0s os pontos de 0pera;[io>

Ajuste AGSP (SEE )
Ajuste MORD (SEE)
Ajuste MOPSO_ (SEE )

Ajuste MOPSO (SEE)

Figura 5.17: Esquema que representa as fungdes e procedimentos na classe AJUSTE.

No diagrama da Figura 5.17 apresenta-se um esquema das funcdes e
procedimentos desenvolvidos na classe AJUSTE. Nesse diagrama sdo mostradas as

diferentes fungdes e procedimentos implementados na classe AJUSTE.
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As funcbes: mconv(-) e tf2matrx(-), servem para montar a matriz de entrada
(sinais de entrada no sistema de excitacdo de cada gerador); a matriz de saidas (na qual
cada um dos seus componentes ¢ uma entrada no ESP do gerador correspondente); a
funcdo de realimentacdo(-), que devolve uma matriz de estado de malha fechada.
Tanto a funcdo mconv(-) quanto a funcdo tf2matrx(-) realizam operacdes idénticas
aquelas existentes no MATLAB®, como a funcdo conv(-) e a funcdo tf2ss(.),

respectivamente.

Com as duas primeiras funces descritas € montada a equacdo matricial de
estados: A, B, C e D; onde, A corresponde a matriz de estados, B a matriz de entrada, C
corresponde a matriz de saidas, e D é a matriz de alimentacdo direita. Geralmente, no

SEP a matriz D = & (matriz nula).

Também foi desenvolvida uma funcdo que fornece o angulo de fase do SEP a
partir da freqiiéncia angular passada como parametro. O angulo de fase que a funcéo

nyquist(-) devolve serve para determinar o bloco de compensacéo do ESP.

Para o ajuste dos RAT, foi desenvolvida uma funcdo que calcula a &area de
integracdo, A4;, do sistema Maquina conectada a uma Barra Infinita construida a partir
de cada gerador do SEP sob estudo. Essa funcdo utiliza aplicativos ja existentes na
plataforma computacional (Fluxo de Poténcia, Simulador de Eventos Transitorios cOm

integracdo de passo continuo).

As fungbes F1(-) e a fungdo F2(-), correspondentes ao ajuste do RAT e do ESP,
respectivamente. A fungdo F1(-) devolve o valor numérico da area de integracéo, e a
funcdo F2(-) fornece o minimo coeficiente de amortecimento calculado a partir da
matriz de malha fechada do SEP.

Finalmente, as classes AGSP, MORD, MOPSO,, e MOPSOy, estdo encarregadas
de otimizar simultaneamente varias funcdes objetivos através da soma ponderada ou
através da aplicacdo das Regras de Domindncia de Pareto. Entdo, foram criadas as
funcOes ajuste AGSP(-), e ajuste MORD(-), associados ao Algoritmo Genético; e,
ajuste MOPSOsp(-), e ajuste MOPSOfp(-), associados ao algoritmo de Enxame de

Particulas. Cada uma dessas funcdes realiza o ajuste coordenado propriamente dito.
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CAPITULO 6

Analise dos Resultados Experimentais

Neste Capitulo serdo apresentados e analisados os resultados experimentais
fornecidos pelos algoritmos propostos para ajuste coordenado dos parametros do RAT e
do ESP conectados em determinadas maquinas do SEP sob estudo. Primeiramente serdo
apresentados os parametros gerais que configuram o AG. Depois, serdo mostrados 0s
parametros que configuram o PSO. Imediatamente, os limites maximo e minimo para
cada parametro a ser ajustado serdo mostrados. Esses limites determinam o espaco de
busca das solugbes factiveis no Problema de Ajuste Coordenado de Controladores.
Depois o0s sistemas de poténcia utilizados para teste serdo descritos. No presente
trabalho, utilizou-se para validacdo trés Sistemas Elétricos de Poténcia: a) de pequeno
porte (Sistema New England); b) de médio porte (Sistema Brasileiro Sul/Sudeste

Simplificado — 188 Barras); ) de grande porte (Sistema Brasileiro Sul/Sudeste).

O resto do Capitulo realiza uma analise dos resultados fornecidos por cada uma
das metodologias de ajuste coordenado desenvolvidas e aplicadas a cada um dos SEP
utilizados para teste, e sdo comparados, também, 0s recursos computacionais gastos

pelos algoritmos em cada sistema.

6.1 Parametros considerados parao AG e PSO

Os parametros do AG considerados na metodologia para ajuste coordenados dos
RAT e dos estabilizadores dos sistemas de poténcia, sdo descritos na Tabela 6.1

mostrada a seguir:
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Tabela 6.1: Parametros do Algoritmo Genético.

Parédmetro Descrigéo
——— ————— —————————————————————|

Tipo de Codificacdo utilizada Codificacao real
Tipo de Selecdo Torneio Estocéastico
Namero Individuos no Torneio 5 individuos
Probabilidade de Cruzamento 0,60

min 0,0003
Minima Probabilidade Mutagéio ©

max O 5
Minima Probabilidade Mutagdo £ ’

Os parametros descritos na Tabela 6.1 configuram o AG utilizado nos
algoritmos AGSP e MORD.

Da mesma maneira os parametros gerais utilizados pelo PSO sdo apresentados

na seguinte tabela:

Tabela 6.2: Parametros do Enxame de Particulas.

Parédmetro Descrigéo
Tipo de Codificacéo utilizada Codificacéo real
Tipo de Peso Inercial (w) Utilizado Decrescimento Geométrico
Valor Inicial do Peso Inercial 0,8
Coeficiente Multiplicacio (f) para w; 0,9
Valores lguais para c; € ¢, 2,0

Os parametros cujos simbolos sdo representados através de w (peso inercial), ¢1,
e c,, referem-se aqueles da expressdo matematica indicada em (4.1). O coeficiente, S, é
aquele que multiplica em cada iteracdo ao peso w para obter assim uma reducédo
geomeétrica ao longo do processo de otimizacdo. As magnitudes descritas na Tabela 6.2,
correspondem aos parametros basicos utilizados nos dois tipos de PSO multi-objetivo

desenvolvidos.

O Problema de Ajuste Coordenado de Controladores de um determinado SEP
constitui um problema de otimizacdo com restricdes. As restricdes limitam os valores
que os parametros podem receber ao longo do processo de otimizacdo. O algoritmo de

otimizacao deve fornecer valores que nédo ultrapassem esses limites.
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Os valores minimos e maximos associados a cada um dos parametros séo

descritos a sequir:

250< K, <4000 (pu) )
0,01<7, <01 (s)
10<K,, <200 (pa) > (6.1)

0l<a,, <10,0

2:7-02<@yy <2-7-8 (rad/s) )

onde K, e T, correspondem, respectivamente, ao ganho e a constante de tempo do RAT;
e, Kgsp € 0 ganho do estabilizador e os dois parametros restantes estdo associados ao
bloco de compensacdo de cada ESP. As restricdes descritas na equacdo (6.1) sdo

utilizadas em cada um dos SEP utilizados para teste.

6.2 Recursos Computacionais e Algoritmos Utilizados

Como ja foi mencionado no Capitulo 5, Secdo 5.5 do presente trabalho utilizou-
se uma plataforma computacional desenvolvida em (MANZONI, 2005). A mencionada
plataforma computacional foi implementada utilizando a Linguagem C++ (ou
Linguagem C Orientada a Objetos). A plataforma original adicionou-se uma classe
AJUSTE. Essa classe foi criada para realizar o ajuste coordenado propriamente dito

através da utilizacdo dos AG ou através do uso do Enxame de Particulas.

Todas as simulagdes e execugOes foram feitas numa estacdo de trabalho com
microprocessador INTEL PENTIUM e Sistema Operativos WINDOWS XP, com 2 GHz
de velocidade de processamento, e 1 Gb. (Giga bytes) de memoria RAM.
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6.3 Sistemas de Poténcia Utilizados como Teste

As quatro metodologias desenvolvidas para ajuste coordenado de reguladores e
estabilizadores foram aplicadas sobre trés sistemas de poténcia utilizados para teste.
Esses sistemas sdo 0s seguintes: a) Sistema New England; b) Sistema Brasileiro Sudeste
Simplificado (constituido por 188 Barras); c) Sistema Brasileiro Sul / Sudeste
(constituido por 730 Barras). Nas seguintes subsecBes sdo descritas cada um desses

sistemas de poténcia.

6.3.1 SISTEMA 1: New England

O primeiro SEP utilizado para teste corresponde a uma configuracdo do sistema
New England (Figura 6.1), cujos dados provéem de (FERRAZ, 2002). O sistema tem
dez geradores e trinta e nove barras. A maquina N° 39 foi modelada como uma maquina
de geracdo equivalente para representar um outro sistema ligado ao sistema New
England. Esse modelo de maquina funciona como uma barra infinita durante a
simulacdo temporal na plataforma computacional utilizada. N&o foi projetado nenhum

regulador nem estabilizador para esse gerador.

Foi utilizado um modelo de segunda ordem para representar a maquina N° 30 e
um modelo de terceira ordem para representar as maquinas restantes do sistema. Todos
os modelos de geradores mencionados sdo equivalentes aqueles descritos em
(PACDYN, 1997).

No Apéndice B sdo fornecidos os pardmetros dindmicos para representar cada
maquina sincrona pertencente ao SISTEMA 1. Também sdo fornecidos os valores
fixados para os parametros do bloco de realimentacdo de cada RAT considerado em
cada uma das maquinas, bem como os parametros associados ao tipo de Regulador de

Velocidade utilizado.

Os dados do sistema base correspondentes as linhas de transmissdo sdo
fornecidos no formato ANAREDE (ANAREDE, 1999) no Apéndice B. Na Tabela 6.3

séo fornecidos os pontos de operacdo para ajuste coordenado dos estabilizadores.
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Figura 6.1: Sistema New England.

Tabela 6.3: Condigdes de Operagdo consideradas para 0 SISTEMA 1.

Cenario Descricdo
Base Condicdo de Operacédo Base
2 10% de Aumento no Carregamento total
3 5% de Diminuicdo no Carregamento total
4 LT 9-39 fora de servico
5 LT 16-17 e LT 4-14 fora de servico
6 LT 3-18 e LT 25-26 fora de servico
7 LT 6-11 fora de servico
8 1200 MW de Aumento no Carregamento total
9 LT 21-22 fora de servigo
10 LT 16-17, LT 4-14 e LT 25-26 fora de servico
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Neste sistema, em cada gerador, foi considerado um RAT de primeira ordem com
realimentacdo, cujo modelo estd representado na Figura 2.4. Assim também, foi
adicionado a cada maquina de geracdo um Regulador de Velocidade como aquele

descrito na Figura 5.15.

6.3.2 SISTEMA 2: Sistema Brasileiro Sul / Sudeste Simplificado

O segundo SEP utilizado como teste corresponde ao Sistema Sul/Sudeste
Brasileiro simplificado formado por 188 Barras e 25 geradores. Este sistema se
denomina simplificado porque a maioria das maquinas de geracdo sdo representadas
através de uma impedancia constante (Z constante) Mesmo assim, somente 0S
parametros dos controladores de determinadas maquinas de geracdo foram ajustadas

usando o algoritmo de ajuste coordenado proposto.

As maquinas consideradas para ajuste coordenado foram aquelas que possuem
uma geracdo acima de 250 MVA no sistema de poténcia considerado. I1sso corresponde

a 11 geradores cujos controladores serdo ajustados.

Todas as maquinas de geracdo, com modelo dindmico associado, séo
equivalentes ao modelo 4 de gerador representado no PACDYN (PACDYN, 1999) para
representar uma maquina de geracdo que tem componentes que respondem aos eventos
subtransitorios. Na Tabela 6.4 sdo apresentadas as condi¢fes de operacao consideradas

no ajuste coordenado de estabilizadores.

Tabela 6.4: CondicGes de Operacdo consideradas para o SISTEMA 2.

Cenario Descrigdo
Base Condicdo de Operacédo Base
2 5 linhas de 345 kV fora de servigo
3 5000 MW de Aumento no Carregamento Total
4 10% de Diminuig&do no Carregamento Total
5 10% de Aumento no Carregamento Total
6 5 linhas de 500kV fora de servicgo
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Neste sistema, o0 modelo de RAT utilizado corresponde ao modelo com
realimentacdo descrito na Figura 2.4, e 0 modelo do Regulador de Velocidade é aquele

descrito na Figura 5.15.

No Apéndice C sdo fornecidos todos os parametros dindmicos para representar
cada méaquina sincrona pertencente ao SISTEMA 2. Também s&o fornecidos os valores
fixados para os parametros do bloco de realimentacdo de cada RAT considerado em
cada uma das maquinas, bem como 0s parametros associados ao tipo de Regulador de

Velocidade utilizado.

6.3.3 SISTEMA 3: Sistema Brasileiro Sul / Sudeste

O SISTEMA 3, utilizado para teste, é uma configuracdo do sistema interligado
brasileiro com 50 geradores representados. Cada um desses geradores € representado
através de um modelo equivalente ao tipo 4 do PACDYN (PACDYN, 1999). Porém,
outros 49 geradores pequenos foram modelados como impedancia Z constante.

Assim, como em (FERRAZ, 2002), no presente trabalho também so projetados
ESP naqueles geradores que fornecem poténcia maior ou igual a 250 MVA, e dentre
essas maquinas de geracdo sdo consideradas aquelas cujos modos eletromecénicos séo
inferiores a 10% de amortecimento. Portanto, serdo considerados 20 geradores neste

sistema.

O numero de geradores selecionados para ajuste dos seus correspondentes
geradores depende também do ndmero de condicGes de operagdo considerados. Assim,
para maior nimero de cenarios de operacdo considerados mais geradores seriam
selecionados no ajuste coordenado. Na Tabela 6.5 sdo apresentados os cenarios de
operacdo considerados para o SISTEMA 3 para o ajuste coordenado dos estabilizadores

associados a cada uma daquelas maquinas selecioandas.

No SISTEMA 3, também foi utilizado para cada gerador 0 RAT com malha
realimentacdo, conforme descrito na Figura 2.2. Porém, para todos os geradores foi
utilizado um Regulador de Velocidade de Referéncia (Figura 5.16).
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Tabela 6.5: Condigdes de Operagdo consideradas para 0 SISTEMA 3.

Cenario Descricdo
Base Condicdo de Operacédo Base
2 10% de Aumento no Carregamento Total
3 10% de Diminuigdo no Carregamento Total
4 5 Linhas de Transmissdo de 500 kV fora de servico
5 5 Linhas de Transmissdo de 230 kV fora de servico
6 5 Linhas de Transmissédo de 440 kV fora de servico

No Apéndice D sdo apresentados os parametros dindmicos para os modelos
matematicos das maquinas de geracdo correspondente, bem como os parametros do

bloco de realimenta¢do do RAT utilizado em cada maquina.

6.4 Analise dos Resultados Obtidos para cada SEP

Nesta secdo serdo apresentados os resultados experimentais obtidos para cada
sistema de poténcia utilizado para teste, e a validacdo dos ajustes dos controladores
baseou-se na simulacdo de perturbacGes. Cada subsecdo de andlise corresponde a um
SEP considerado para teste. Em cada subsecdo é realizada a anélise e comparacdo dos

resultados de ajuste.

Em cada uma dessas subsec¢Ges, primeiramente sera descrito a metodologia
considerada para a obtencdo dos resultados experimentais. Logo depois, serdo
apresentadas tabelas que mostram os valores determinados para os parametros de cada
controlador obtidos no processo de ajuste. Também serdo apresentados graficos dos

polos do sistema de malha aberta e do sistema de malha fechada.

Finalmente, para validar o ajuste coordenado seréo simuladas perturbacdes que
permitam conferir o desempenho dos controladores ajustados. Os eventos aqui
considerados referem-se a curto circuito numa determinada barra, o qual é eliminado

apos um determinado intervalo de tempo.
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6.4.1 Analise dos Resultados para o SISTEMA 1

Neste sistema, foram utilizados os trés tipos de arranjos do cromossomo
apresentados na Secdo 5.3.1.1. O objetivo foi conferir a influéncia dos diferentes
arranjos na qualidade de ajuste. Para cada tipo de casos foram realizadas duas execugdes
do algoritmo. Os melhores resultados, considerando cada par, sdo apresentados na
Tabela 6.6 até a Tabela 6.9.

Seguidamente, o0s melhores resultados sdo apresentados em tabelas,
considerando cada um dos algoritmos metaheuristicos. Depois, selecionando o melhor
ajuste, sdo presentados os polos de malha aberta comparando-os com os pélos de malha
fechada, validando dessa maneira o ajuste fornecido pelo método proposto. Finalmente,
sdo apresentados graficos de simulacdo para validar o desempenho dos controladores no

regime transitorio do sistema.

6.4.1.1 Ajuste Coordenado Usando AGSP e MORD

Aqui séo apresentados resultados de ajuste usando 0 AGSP (Algoritmo Genético
multi-objetivo baseado na Soma Ponderada dos objetivos), bem como aqueles obtidos
usando 0 MORD (Multi-Objective Ranking Dominated). A seguir, na Tabela 6.6 séo
mostrados os resultados usando 0 AGSP para cada um dos arranjos considerados.

A seguir, na seguinte tabela s&o apresentadas as solucbes de ajuste
correspondente a metodologia de ajuste coordenado baseada no MORD. Para cada
arranjo do cromossomo, € apresentada a melhor solu¢do do ponto de vista do maior

coeficiente de amortecimento minimo calculado.
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Tabela 6.6: Ajuste Coordenado fornecido pelo AGSP para cada arranjo do Cromossomo.

Arranjo Gerador K, T, Kesp Olgsp Opsp & (%) A

TIPO | 30 270,3589 0,0805 19,6683 8,4911 4,2401
31 132,2153 0,0609 19,7333 9,1048 1,6963
32 370,5512 0,0809 19,7095 8,6785 1,4955
33 189,2865 0,0903 19,0206 6,3203 4,0616
34 52,8413 0,0931 19,5228 6,2865 6,8776 20,69 8,67
35 135,5907 0,0551 17,0091 7,4128 5,8884
36 215,6270 0,0837 19,0746 6,2043 6,0029
37 258,6413 0,0916 19,8521 7,5512 7,0115
38 210,6708 0,0489 18,3387 3,0361 4,1598

TIPO II 30 103,0976 0,0893 19,7437 9,0277 1,6517
31 315,7552 0,0529 16,5081 9,4516 6,5102
32 197,3510 0,0505 3,6117 9,2981 2,4877
33 73,1681 0,0290 18,0963 8,9416 5,5596
34 201,9013 0,0732 13,5961 8,3244 9,0198 13,94 8,50
35 88,1542 0,0559 12,9368 9,4628 4,3785
36 267,6031 0,0151 19,2566 9,9453 17,2640
37 117,4108 0,0564 18,5417 6,8814 3,7745
38 60,5747 0,0416 3,2278 6,8844 2,8567

TIPO 111 30 330,8481 0,0789 18,2332 8,4416 2,4758
31 395,3322 0,0711 16,7314 9,7828 2,4297
32 274,7169 0,0396 19,3094 4,1873 4,6358
33 111,0874 0,0912 19,1598 8,6827 3,3714
34 77,0241 0,0600 18,5997 8,2017 13,0645 16,14 8,60
35 181,7988 0,0863 19,0954 4,9094 3,5543
36 366,9836 0,0720 16,2542 3,8283 3,9783
37 56,4837 0,0855 14,2566 8,0213 7,3417
38 165,3707 0,0453 16,8155 6,6013 8,4485

Considerando os resultados apresentados nas Tabelas 6.6 e 6.7, a solugdo
fornecida pelo algoritmo MORD, correspondente ao arranjo TIPO Il do cromossomo,
constitui a solugdo que oferece 0 menor amortecimento eletromecéanico. Porém, o ajuste
dos parametros feito pelo AGSP, usando o arranjo TIPO I, corresponde a solugédo

associado ao maior coeficiente de amortecimento determinado.
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Tabela 6.7: Ajuste Coordenado fornecido pelo MORD para cada arranjo do Cromossomo.

Arranjo Gerador K, T, Kesp Olgsp Opsp & (%) A

TIPO | 30 146,4538 0,0424 7,9008 1,4385 15,7779
31 190,5683 0,0422 19,1151 9,1244 10,9730
32 55,4262 0,0990 18,6188 8,1706 22,6015
33 128,2418 0,0805 18,3828 3,7292 48,4484
34 305,8748 0,0537 6,3439 3,7821 16,2108 12,27 8,44
35 246,3149 0,0114 7,8585 6,8055 22,2891
36 306,7080 0,0755 19,2085 3,0062 31,0912
37 257,0177 0,0187 16,5887 0,8109 47,1780
38 193,5377 0,0655 18,1027 5,0139 19,8212

TIPO II 30 162,9566 0,0689 12,9247 3,3948 30,8785
31 229,3954 0,0382 2,3563 3,6501 21,5557
32 242,3734 0,0338 3,4765 0,9016 38,1320
33 238,3999 0,0156 15,7288 8,7313 12,3847
34 306,7614 0,0767 16,8642 1,9844 44,8827 16,71 8,43
35 392,3734 0,0635 2,8318 3,9927 22,1805
36 150,0534 0,0294 10,9914 8,4343 27,6861
37 55,2660 0,0478 9,0315 3,3639 36,9642
38 257,5198 0,0161 6,3004 0,4009 13,2014

TIPO 111 30 194,4670 0,0652 11,2181 3,4930 27,1818
31 113,4159 0,0166 7,9594 1,3348 46,0638
32 138,3038 0,0375 2,7088 2,2001 26,7221
33 62,6896 0,0201 18,9719 5,3888 13,5406
34 84,8109 0,0400 1,5880 4,2474 46,9713 10,69 8,60
35 311,4933 0,0998 12,6150 4,5145 39,6389
36 370,5725 0,0862 14,9095 6,2085 26,2565
37 344,4136 0,0139 12,5889 5,8783 35,7816
38 195,0652 0,0341 5,7043 1,8497 31,7740

Nas Figuras 6.2 e 6.3, sdo apresentados os mapas de polos do SISTEMA 1
associados ao melhor ajuste coordenado obtido pelo algoritmo AGSP e MORD,
respectivamente. Em cada um desses graficos sdo comparados os pélos do sistema em
malha aberta e do sistema em malha fechada, considerando todos os cenarios de

operacdo pré-estabelecidos.
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Figura 6.2: Mapa de Pdlos associado ao ajuste fornecido pelo AGSP (arranjo TIPO I).

Figura 6.3: Mapa de Pdolos associado ao ajuste fornecido pelo MORD (arranjo TIPO I1).
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Nas Figuras 6.2 e 6.3, o simbolo “o” corresponde aos pdlos do sistema de
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Figura 6.4: Curto Circuito trifasico na Barra 3 (ajuste usando AGSP e arranjo TIPO I).
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Na Figura 6.4, o grafico (a) corresponde as tensdes nas barras de geracao das

maquinas com 0s RAT sem ajustar e sem estabilizador. No grafico (b), sdo apresentadas

as curvas de simulagdo quando os reguladores j& estéo ajustados e os ESP projetados e

conectados aos respectivos geradores.
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Figura 6.5: Curto Circuito trifasico na Barra 3 (ajuste usando MORD e arranjo TIPO II).
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Observando o grafico (a), pode ser visto que as amplitudes das tensfes
associadas &s maquinas GER:31, GER:32 e GER:34 crescem ao longo do tempo, portanto
o0 sistema € instavel. Porém, pode ser observado claramente, no grafico (b), o rapido

amortecimento das oscilaces de tensao e a recuperacdo da estabilidade do sistema.

Pode ser observado na Figura 6.5, grafico (a) que as oscilacbes crescentes de
tensdo sdo também eliminadas com os ESP projetados através do MORD. O algoritmo
MORD, fornece uma familia de solugbGes 6timas e ndo uma Unica solu¢cdo como
acontece no AGSP. A seguir, a correspondente Frente de Pareto é apresentada na
Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Frente de Pareto fornecido pelo algoritmo MORD.

Fy(-): ajuste do RAT | F,(-): ajuste do ESP
8.4250 16.71
8.3111 13.69

Na Tabela 6.8 pode ser observado um exemplo de duas solucBes néo
comparaveis, na qual a primeira solu¢do tem F, maior do que o valor numérico
correspondente na segunda solucdo. Porém, a funcdo F; da primeira solucdo é pior do

que a componente correspondente na segunda solucéo.

Existem apenas duas solugdes na Frente de Pareto (Tabela 6.8), que constitui 0
espaco dos fenotipos. Porém, no espaco dos genotipos (parametros dos controladores)
existe maior nimero de solucBes. A razdo disso é que diferentes valores de parametros

correspondem a similares valores numericos para F1 e/ou para Fb.

As solucBes pertencentes ao espago dos gendtipos serdo mostradas no Apéndice
B. O limite m&ximo de individuos na Frente de Pareto foi restringido para 20 solugdes,
para resultados do SISTEMA 1.

6.4.1.2 Ajuste Coordenado Usando MOPSO,, e MOPSOy,

Aqui sdo apresentados resultados de ajuste usando o MOPSO,, bem como
solugdes de ajuste obtidos usando 0 MOPSOy,. A seguir, na Tabela 6.9 mostram-se 0s
resultados de ajuste usando o0 MOPSO;, para cada arranjo do cromossomo.
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Tabela 6.9: Ajuste Coordenado fornecido pelo MOPSO,, para cada arranjo do Cromossomo.

Arranjo | Gerador K, Ty Kpsp Olgsp Ogsp & (%) 4

TIPO | 30 51,4668 0,0171 17,5039 10,0000 1,2560
31 184,6108 0,0100 10,1558 10,0000 1,2560
32 146,7232 0,1000 16,1035 8,0489 6,9037
33 68,0137 0,0465 20,0000 7,9623 1,2560
34 117,7529 0,0362 19,4615 7,3851 11,6522 12,98 8,47
35 63,1103 0,0477 15,0864 3,7056 38,1413
36 200,0000 0,0100 20,0000 7,9644 11,7759
37 122,0147 0,0119 20,0000 9,3071 8,2621
38 153,9320 0,0535 20,0000 4,4277 1,2560

TIPOII 30 137,7596 0,0100 7,2640 9,8173 1,2560
31 71,2633 0,0513 13,1786 10,0000 1,2560
32 200,0000 0,0100 16,4844 10,0000 6,0720
33 105,7913 0,1000 10,9350 10,0000 7,6274
34 193,8263 0,0443 20,0000 10,0000 5,5610 14,03 8,60
35 177,1489 0,0445 5,8045 2,2449 21,9129
36 200,0000 0,1000 14,7946 5,6895 8,5021
37 200,0000 0,0506 11,3564 7,1296 1,2560
38 153,9369 0,0366 20,0000 4,9705 1,2560

TIPO I 30 63,2450 0,0217 20,0000 10,0000 1,2560
31 400,0000 0,0100 20,0000 5,2643 4,0619
32 282,5311 0,1000 20,0000 8,4599 36,9141
33 251,3685 0,0574 5,9170 4,7992 4,5540
34 50,0000 0,0671 18,1064 3,1079 3,4964 8,44 8,68
35 212,8144 0,1000 1,0000 10,0000 50,0000
36 267,2332 0,0942 1,0000 6,0234 2,1915
37 375,4307 0,1000 3,7962 0,1000 50,0000
38 154,6423 0,0212 20,0000 4,2151 1,2560

Imediatamente, na Tabela 6.10, sdo apresentadas as solugfes de ajuste
correspondente ao algoritmo baseado no algoritmo MOPSOjy,. Neste caso, para cada
arranjo do cromossomo, € apresentada a melhor solucdo do ponto de vista do maior

coeficiente de amortecimento minimo calculado.
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Tabela 6.10: Ajuste Coordenado fornecido pelo MOPSO, para cada arranjo do Cromossomo.

Arranjo | Gerador K, T, Kesp Olgsp Wpsp & (%) Ay
31 216,1151 0,0120 16,1091 | 10,0000 2,8630
32 50,0000 0,0766 17,0450 8,5205 16,0808
33 50,0000 0,0661 1,0000 0,1000 3,6610
34 202,8901 0,0557 13,9074 4,2028 1,2560 10,03 8,36
35 50,0000 0,0744 18,8328 7,1680 1,2560
36 260,2404 0,0199 20,0000 6,3948 3,3597
37 50,0000 0,0323 20,0000 5,8370 1,2800
38 253,0321 0,0265 9,8665 6,3308 1,2560
TIPO I 30 240,5912 0,0150 9,2354 | 10,0000 1,2560
31 50,0000 0,0152 20,0000 9,9880 1,2560
32 50,0000 0,0100 20,0000 5,0860 4,8374
33 50,0000 0,0633 19,1255 7,8915 5,4057
34 273,4951 0,0308 20,0000 8,6751 11,2541 18,23 8,36
35 50,0000 0,0206 7,5943 | 10,0000 1,2560
36 259,7461 0,0458 19,7852 5,4540 17,0819
37 50,0000 0,1000 7,1538 | 10,0000 3,1082
38 192,6146 0,0722 19,9888 5,6154 7,4718
TIPO 1l 30 215,7271 0,0385 15,8275 5,6026 4,6435
31 147,3885 0,0724 11,8156 7,4433 1,2560
32 66,5842 0,0667 7,9353 6,3553 2,2080
33 50,0000 0,0183 17,7176 6,5885 14,7050
34 284,0519 0,0685 14,1029 7,5170 10,7118 8,71 8,36
35 51,6412 0,0550 7,3603 5,7485 25,6934
36 197,8374 0,1000 14,4519 5,8404 6,7903
37 52,8315 0,0442 13,0657 3,6270 4,1215
38 158,0103 0,0609 3,3342 5,6546 1,2657

Para cada uma das execucdes foi considerada NINTERVAL = 6. Esse parametro
discretiza, ou delimita, a maxima velocidade associada a cada parametro (conforme
descrito no Capitulo 5). O valor atribuido ao mencionado parametro do PSO vem do
trabalho feito em (ABIDO, 2002).

Pode ser observado na Tabela 6.9, que entre as solugcdes obtidas para cada um
dos tipos de arranjos considerados teve melhor desempenho o arranjo TIPO Il usando o
MOPSO;, para ajuste coordenado de controladores no SISTEMA 1. Também esse
mesmo arranjo de particulas teve melhor desempenho no ajuste coordenado usando o
MOPSOy,.
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Figura 6.6: Mapa de Pdlos associado ao ajuste fornecido pelo MOPSO,, (arranjo TIPO I1).

Figura 6.7: Mapa de Polos associado ao ajuste fornecido pelo MOPSO,, (arranjo TIPO I1).
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Nas Figuras 6.6 e 6.7, o simbolo “O” corresponde aos polos do sistema de
malha aberta, considerando todos os cenarios de operacdo descritos na Tabela 6.3 para
0 SISTEMA 1. O simbolo “x”, porém, corresponde aos pélos do sistema de malha

fechada, considerando todos os pontos de operagdo associados ao SISTEMA 1.

O algoritmo MOPSO, fornece uma familia de solucdes 6timas. Na Tabela 6.11

é apresentada a Frente de Pareto correspondente (espaco dos fenotipos).

Tabela 6.11: Frente de Pareto fornecido pelo algoritmo MOPSO,,.

Fi(-): ajuste do RAT | F,(:): ajuste do ESP
8.36 18.23

No espaco dos fendtipos existe uma Unica solugédo na Frente de Pareto (conjunto
das melhores posicoes globais). Porém, existem mais solucGes de ajuste no espago dos

gendtipos os quais serdo mostrados no Apéndice B.

Na Figura 6.8, no grafico (a) sdo mostradas as tensfes nas barras de geracdo
antes de ajustar os parametros dos controladores (cada RAT e cada ESP). Mas, no
grafico (b) apresentam-se as tensBes nas barras terminais de cada gerador, com o seu
RAT e seu ESP ajustados pelo algoritmo MOPSO,,.

Observando o grafico (a), pode ser visto que as amplitudes das tensdes
associadas as maquinas GER:31, GER:32 e GER:34 crescem ao longo do tempo (sistema
instavel). Depois do ajuste através do algoritmo proposto pode ser observado
claramente, no gréafico (b), o rapido amortecimento das oscilagdes de tensdo nas barras

de geragéo.
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Pode ser observado na Figura 6.9, que as oscilagdes das amplitudes de tenséo
mostradas no grafico (a), sdo crescentes quando nenhum dos geradores possui
estabilizador. Porém, uma vez projetados os ESP para cada gerador, as mencionadas

oscilagOes sdo rapidamente amortecidas.

6.4.1.3 Comparacado dos Resultados Obtidos

Além dos resultados apresentados nas tabelas anteriores, 0s quais representam 0s
melhores resultados para cada caso, foram também executados outros tantos casos

mostrados a seguir:

Tabela 6.12: Resultados para Diferentes tipos de Mutagdo e Cruzamento (usando 0 AGSP).

Arranjo | Op. Mutagdo | Op. Cruzamento | £ . (%) Ay
#w

1 1 2 14,17 8,64

2 1 17,44 8,31

2 2 14,75 8,64

1 1 13,94 8,50

11 1 2 15,49 8,65

2 1 16,55 8,53

2 2 14,59 8,67

1 1 16,14 8,60

11 1 2 17,44 8,31

2 1 18,47 8,54

2 2 16,46 8,52

Na Tabela 6.12, o Operador de Mutagdo do Tipo 1 corresponde aquela mutagéo
cuja variacao de probabilidade € representada através da equacédo (5.6), decrescimento
exponencial. Porém, na Mutagdo do Tipo 2, a probabilidade varia através da equacédo
(5.8), decrescimento adaptativo variando inversamente conforme valor médio das
funcdes de aptidao da populagéo. Da mesma maneira, 0 Operador de Cruzamento do
Tipo 1 corresponde ao cruzamento uniforme, e o Operador de Cruzamento do Tipo 2

corresponde ao cruzamento do tipo aritmético convexo.
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Os resultados apresentados na Tabela 6.12 representam os melhores resultados
obtidos de duas execucdes consecutivas para cada um dos casos descritos. Pode ser
observado, porém, que os melhores resultados (considerando o maximo coeficiente de
amortecimento minimo) correspondem aquelas solucGes obtidas usando o Operador de
Mutacgdo do Tipo 1 e o Operador de Cruzamento do Tipo 1, considerando os trés tipos
de arranjo de cromossomos. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 6.6. Na
Tabela 6.13, porém, séo apresentadas as diferentes solucdes fornecidas pelo algoritmo
MORD, para diferentes tipos de arranjo do cromossomo, e também para os diferentes

tipos de operadores de mutacdo e cruzamento.

Tabela 6.13: Resultados para Diferentes tipos de Mutagdo e Cruzamento (usando 0 MORD).

Arranjo | Op. Mutagdo | Op. Cruzamento | £ .. (%) Ay

1 1 12,40 | 8,55

1 1 2 13,69 8,31
2 1 13,28 8,36

2 2 11,67 8,50

1 1 16,71 8,43

1 1 2 16,47 | 8,57
2 1 15,65 | 8,57

2 2 12,56 | 8,45

1 1 10,69 | 8,60

1l 1 2 16,33 8,21
2 1 15,01 | 8,71

2 2 15,44 | 8,57

Da mesma maneira, para os algoritmos MOPSO,, e MOPSOy,, sédo apresentados
os resultados experimentais, considerando varios valores para 0 NINTERVAL que
determina os limites de velocidade de cada parametro em cada particula do enxame. Nas

Tabelas 6.14 e 6.15, respectivamente, sao mostrados esses resultados.
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Tabela 6.14: Resultados para Diferentes valores do NINTERVAL (usando 0 MOPSO,,,).

Arranjo | NINTERVAL Cmin (0) Ay
Eiiiiiiiiiiiii:iiiiiiiiijjf:jii:?::i
1 8 12,98 | 8,47
12 5,45 8,55
6 14,03 | 8,60
] 8 12,49 8,56
12 8,41 | 8,56
6 7,44 8,61
i 8 6,25| 8,61
12 8,26 | 8,66

Na Tabela 6.14 pode ser observado que os melhores resultados correspondem
ao arranjo TIPO | e TIPO Il dos parametros das particulas e, além disso, utilizando um
NINTERVAL < 8 para esses arranjos os resultados sdo melhores aqueles obtidos com

NINTERVAL superior.

Tabela 6.15: Resultados para Diferentes valores do NINTERVAL (usando 0 MOPSO;,).

Arranjo NINTERVAL Cmin (%) A;f
6 10.03| 8.36

1 8 7.66| 8.36

12 5.99| 8.36

6 18.22| 8.36

11 8 3.63| 8.54
12 2.97| 8.36

6 8.71| 8.36

1l 8 3.63| 8.54
12 3.09| 8.54

Os resultados apresentados na Tabela 6.15, correspondem aos melhores ajustes
(considerando coeficiente de amortecimento minimo) encontrados na Frente de Pareto
correspondente. Os melhores resultados correspondem também ao arranjo TIPO | e
TIPO Il dos parametros das particulas e, além disso, utilizando um NINTERVAL = 6
para esses arranjos 0s resultados sdo melhores aqueles obtidos com NINTERVAL

superior
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Nas tabelas anteriores, os coeficientes de amortecimento minimo determinado
no final do processo de ajuste das metodologias baseadas em AG sdo superiores aqueles
determinados usando técnicas baseadas no PSO. Porém, considerando os melhores
resultados obtidos obtidas por ambas as metodologias todos o0s coeficientes de
amortecimento minimo associados ao ajuste, inclusivel as dreas de integragdo

calculadas, sdo todas da mesma ordem.

Mas, as metodologias baseadas no PSO convergem mais rapidamente a bons
resultados de ajuste coordenado de controladores comparativamente com as técnicas
baseadas no AG. Na Tabela 6.10, sdo comparados os tempos de computacdo gasto pelas

diferentes metodologias de ajuste desenvolvidas.
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AGSP MORD MOPSOsp ~ MOPSOfp
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Figura 6.10: Comparacgdo do tempo de computacgdo gasto por cada algoritmo.

Na Tabela 6.10 pode ser observado que as metodologias de ajuste baseadas no
AG gastam mais tempo para convergir a resultados de ajuste bons em comparacgéo as
técnicas de ajuste que utilizam PSO. Existem duas razdes para isso acontecer: a) Menor
numero de particulas necessarias para atingir solucdes similares; b) operador de

transicdo mais simples para a obtencdo de novas particulas em cada iteracéo.
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Os valores apresentados na Figura 6.11 comparam as dreas de integrag¢do
calculadas para determinadas maquina antes e depois de aplicar o ajuste dos
reguladores, grafico (a). Porém, no grafico (b) os coeficientes de amortecimento
associados aos modos eletromecéanicos de algumas maquinas no sistema de malha
aberta sdo comparadas com aqueles determinados no sistema de malha fechada. Estes
resultados correspondem a solucao de ajuste fornecida pelo AGSP. Similar comparagdo
¢ feita na Figura 6.12, porém para o melhor resultado de ajuste realizado pelo
MOPSOy,. Correspondem aos melhores resultados de ajuste entre as metodologias

baseadas em AG e em PSO, respectivamente.
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6.4.2 Analise dos Resultados para o SISTEMA 2

Nesta subsecdo as metodologias de ajuste coordenado desenvolvidas sé&o
aplicadas sobre o segundo SEP considerado para teste (SISTEMA 2), e os resultados de
ajuste obtidos sdo analisados e comparados. O critério de parada, para cada uma dessas
metodologias, foi definido em 50 geragdes (iteracOes) a serem realizadas até a
convergéncia final. O tamanho da populacdo foi fixado em 40 individuos para as
metodologias baseadas no 4G, e 20 particulas no enxame para as técnicas de ajuste
baseadas no PSO.

O arranjo TIPO Il apresenta em media melhores solugdes em todas as
metodologias implementadas, e esse tipo de arranjo foi selecionado para ajuste de
controladores do SISTEMA 2, considerando todas as técnicas de ajuste desenvolvidas.
Os resultados apresentados, associado a cada metodologia de ajuste, correspondem a

melhor de duas solugdes fornecidas.

6.4.2.1  Ajuste Coordenado Usando AGSP e MORD

Na Tabela 6.16 sdo apresentados os resultados do ajuste coordenado de
reguladores e estabilizadores utilizando a metodologia de ajuste baseada no AGSP.
Resultados de ajuste fornecidos pela técnica de ajuste coordenado baseado no MORD
séo apresentados na Tabela 6.17.

Tabela 6.16: Ajuste Coordenado fornecido pelo AGSP para cada maquina do SISTEMA 2.

Gerador K, T, Kigp Olgsp Ogsp & (%) Ay

- _ _ _ _ _  _ _ _  _ _ |
86 65,1242 ,0309 16,2646 ,9709 11,6349

10 45,6687 ,0837 1,6112 ,3427 | 41,0566
12 | 231,9613 ,0776 | 17,8401 ,7431 | 29,6036
18 | 117,8487 ,0701 | 15,6987 ,5552 2,2438

300 | 193,3477 ,0810 | 12,8359 ,5687 2,3821

301 95,3146 ,0965 | 10,5254 ,2119 | 43,7759 8,71 | 6,47

303 43,2081 ,0263 | 17,1187 ,1099 | 10,3943

305 55,5795 ,0754 | 17,2503 ,0308 5,0122
16 35,4259 ,0663 | 13,6587 ,7842 | 25,4689
20 66,1428 ,0829 9,1388 ,5587 8,7416
22 87,8643 ,0842 9,9599 ,8313 2,5502

O O] O] O] O] O] O] O] O] O] ©
© O N| O B N N| © N| R| ©
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Tabela 6.17: Ajuste Coordenado fornecido pelo MORD para cada maquina do SISTEMA 2.

Gerador Ky T, Kesp Olgsp Opsp & (%) 4,

- _ __ _ _ _ ____ _ |
86 25,0000 ,0606 12,1789 ,4110 14,8847

10 25,0000 ,0614 | 15,0115 ,4381 | 39,7088
12 69,4723 ,0744 1,7677 ,4317 | 23,6632
18 88,5683 ,0522 8,0170 ,0908 2,1652

300 | 167,2001 ,0498 5,1050 ,1095 2,7118

301 43,0054 ,0653 2,0910 ,2377 | 40,5393 8,71 | 6,46

303 80,4552 ,0294 | 10,0120 ,1359 8,2366

305 | 137,6518 ,0727 | 18,2570 ,0313 5,0123
16 25,0000 ,0340 | 12,6694 ,7825 | 25,4769
20 65,5617 ,0622 1,9400 ,5570 8,7424
22 98,6594 ,0426 | 12,6611 ,8314 2,5502

O O] O] O] O] O] O] O] O] ©|] ©
0 O Nf 0O W N ©f O N K| ©

Neste caso também o algoritmo MORD forneceu uma familia de solucdes

Otimas. A Frente de Pareto fornecida pelo algoritmo é apresentada na Tabela 6.18:

Tabela 6.18: Frente de Pareto fornecido pelo algoritmo MORD para 0 SISTEMA 2.

Fy(-): ajuste do RAT | F,(-): ajuste do ESP
6,5034 8,7114
6,4845 8,7113

Neste caso também se tem poucas solu¢fes no espaco dos fenotipos. Porém, no
Apéndice C serdo apresentadas as solugbes encontradas no espaco dos genotipos
(parametros dos controladores). A pouca quantidade de solugdes deve-se também a
restricdo imposta no tamanho permitido na Frente de Pareto, 0 qual foi fixado em 10

individuos.

A seguir, nas Figuras 6.13 e 6.14 sdo apresentados o mapa de polos para o
sistema de malha aberta comparando-a com o0s pélos do sistema de malha fechada

associadas as metodologias baseadas no AGSP e MORD, respectivamente.
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Figura 6.13: Mapa de Pdlos associado ao ajuste fornecido pelo AGSP (SISTEMA 2).

Figura 6.14: Mapa de Pdélos associado ao ajuste fornecido pelo MORD (SISTEMA 2).
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Figura 6.15: Curto Circuito trifasico na Barra 78. Ponto Operacéo 6 (ajuste feito pelo AGSP).
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A Figura 6.15 apresenta a resposta da tensdo terminal de determinados
geradorres quando sobre a barra 78 do sistema (Subestacdo de 345 kV de Tijuco Preto)

é submetido um curto circuito. O evento demora 50 ms para ser eliminado.

Os gréficos mostrados a seguir correspondem a simulacdo do evento
mencionado, considerando um cenério de operacdo de maior exigéncia para o SEP
considerando cada metodologia de ajuste. Neste caso, o cenario considerado foi aquele
no qual cinco linhas de transmissdo de 500 kV ficam fora de servico (Cenario de
Operacdo 6).

Pode ser observado nos graficos da Figura 6.15 que depois de aplicado o curto
circuito o sistema é altamente oscilatério (grafico (a)). Inclusive pode ser observado que
as amplitudes de oscilagdo das tensdes de geragdo aumentam conforme cresce o tempo
de simula¢do; portanto, o sistema é instavel. Porém, o sistema é estavel quando todas as
maquinas tém ajustados os seus reguladores, e conectados 0s seus correspondentes

estabilizadores projetados através do AGSP (grafico (b)).
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[ Area Integracdo com R4T ndo Ajustado; e Coeficiente de Amortecimento (%) sem ESP.
[ Area Integracdo com RAT Ajustado; e Coeficiente de Amortecimento (%) com ESP projetado.

Figura 6.16: Medidas do Ajuste do RAT e do ESP de determinados geradores (Ponto Operagéo 6).
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A Figura 6.17 apresenta a resposta da tensdo terminal de determinados

geradorres quando sobre a barra 78 do sistema (Subestacdo de 345 kV de Tijuco Preto)

é submetido um curto circuito. O evento demora 50 ms para ser eliminado.
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Figura 6.17: Curto Circuito trifasico na Barra 78. Ponto Operacdo 6 (ajuste feito pelo MORD).
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Através do grafico (a) da Figura 6.17 pode ser observado que o sistema é
instavel, por causa das oscilacbes de amplitude crescente das tensdes terminais dos
geradores. Mas, no grafico (b) o SEP apresenta estabilidade quando cada méaquina

possui 0s RAT ajustados e 0s ESP projetados atraves do MORD.

Na Figura 6.18 sdo comparados os resultados correspondentes as dreas de
integragdo e coeficientes de amortecimento minimo calculados para o sistema em
malha aberta e sistema em malha fechada no final do processo de ajuste. Como pode ser
observado nesses graficos, 0 MORD consegue diminuir a drea de integragdo e aumentar

o coeficiente de amortecimento de cada maquina no final do processo de ajuste.
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BH Area Integragio com RAT ndo Ajustado; e Coeficiente de Amortecimento (%) sem ESP.

I Avrea Integragio com RAT Ajustado; e Coeficiente de Amortecimento (%) com ESP projetado.

Figura 6.18: Medidas do Ajuste do RAT e do ESP de determinados geradores (Ponto Operacgdo 6).

6.4.2.2  Ajuste Coordenado Usando MOPSO,, e MOPSOy,

Na Tabela 6.19 sdo apresentados os resultados do ajuste coordenado de

reguladores e estabilizadores fornecido pelo MOPSO,),.
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Tabela 6.19: Ajuste Coordenado fornecido pelo MOPSO,, para cada maquina do SISTEMA 2.

Gerador Ky T, Kesp Olgsp Opsp & (%) 4,

- _ __ _ _ _ _ _ |
86 177,9957 ,0340 11,8704 | 10,0000 3,7320

10 | 244,2735 ,1000 | 16,0775 | 9,1618 | 40,0148
12 | 331,2941 ,0103 1,8575 | 10,0000 1,2560
18 | 330,3617 ,0984 | 7,1250 | 10,0000 | 36,6990

300 | 400,0000 ,0100 | 6,4922 | 5,1063 | 33,8528

301 25,0000 ,0930 | 1,1536 | 4,2001 | 21,7512 8,71 | 6,51

303 26,7670 ,1000 | 11,3718 | 0,1000 1,2934

305 | 50,0178 ,0730 | 20,0000 | 7,4949 5.,5000
16 | 239,4461 ,0901 | 12,9494 | 10,0000 | 13,3251
20 | 283,5152 ,1000 | 1,0000 | 3,8834 | 27,2936
22 | 102,2011 ,0100 | 15,6611 | 10,0000 2,6195

Ol O] O] Ol O] O] ©of O] O o ©

Na Tabela 6.20 sdo apresentados os resultados de ajuste dos RAT e dos ESP

fornecidos pelo algoritmo MOPSOy;:

Tabela 6.20: Ajuste Coordenado fornecido pelo MOPSO;, para cada maquina do SISTEMA 2.

Gerador Ky Ty Kesp Olgsp Opsp & (%) 4,
86| 25,0000 | 0.0606 | 12.2312 | 6.7578 | 17.9560 | |

10 25,0000 0,0614 7,4419 7,8375 21,8686

12 69,4723 0,0744 11,0434 7,1056 1,7862

18 88,5683 0,0522 3,9179 7,4191 22,1563

300 167,2001 0,0498 4,0735 3,1008 15,1410
301 43,0054 0,0653 5,1103 6,3105 14,4469 8,71 6,46
303 80,4552 0,0294 1,0000 6,7171 41,3432
305 | 137.6518 | 0,0727 | 6,0874 | 6,5085 | 11,7351

16 50,4461 0,0901 10,9494 8,9734 1,2560

20 65,5617 0,0622 1,0000 4,4562 32,1261

22 98,6594 0,0426 11,6888 9,1327 35,6734

Na Tabela 6.21 € apresentada a Frente de Pareto contendo as solugdes nédo

dominadas atualizadas no final do processo de ajuste do MOPSOy,.

Tabela 6.21: Frente de Pareto fornecido pelo algoritmo MOPSO;, para 0 SISTEMA 2.

Fi(): ajuste do RAT | F(-): ajuste do ESP
6,4557 8,7083
6,4600 8,7084
6,4277 6,7906
6,4513 8,7081
6,4292 8,7080
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Para esta metodologia de ajuste coordenado também foi controlado o tamanho
méaximo de particulas na Frente de Pareto (conjunto das melhores posicoes globais), 0
qual foi mantido para 10 particulas. Por essa razdo existem poucas solucGes nao
dominadas no espaco dos fendtipos. No Apéndice C sdo apresentadas as solucbes
correspondentes ao espacgo dos genotipos.

A seguir, sdo apresentados nas Figuras 6.19 e 6.20 os mapas de pdlos associado
ao ajuste fornecido pelos algoritmos MOPSO,, e MOPSOy,, respectivamente, aplicados
ao SISTEMA 2.

Figura 6.19: Mapa de Pdlos associado ao ajuste fornecido pelo MOPSO,, (SISTEMA 2).



Analise dos Resultados Experimentais 170

Figura 6.20: Mapa de Pdlos associado ao ajuste fornecido pelo MOPSOy, (SISTEMA 2).

O mapa de polos associado ao ajuste através do MOPSO,, Figura 6.19, possui
um coeficiente de amortecimento minimo levemente superior aquela mostrada na

Figura 6.20, associado ao ajuste atraves do MOPSOy,.

Aqui também para validar o critério de estabilidade apresentada nos mapas de
polos anteriores serd simulado um curto circuito aplicado na Barra 78 (Subestacdo de
345 kV de Tijuco Preto). O evento simulado consiste na aplicagdo de um curtocircuito
trifsico nessa barra e posterior eliminacdo, apds uns 50 ms de acontecido a perturbacao

quando o sistema perde cinco linhas de transmissao de 500 kV (ponto de operagéo 6).

Atraveés do gréfico (a) da Figura 6.21 pode ser observado que o sistema € instavel,
por causa das oscilagdes de amplitude crescente das tensbes terminais dos geradores.
Mas, no gréfico (b) o SEP apresenta estabilidade quando cada maquina possui 0s RAT

ajustados e os ESP projetados atraves do MOPSO,,.
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Figura 6.21: Curto Circuito trifasico na Barra 78. Ponto Operagéo 6 (ajuste feito pelo MOPSO,,).



172

Analise dos Resultados Experimentais

Também, o mesmo evento e 0s mesmos graficos serdo apresentados na Figura

6.22, a seguir, para mostrar a qualidade de ajuste fornecido pelo algoritmo MOPSO,.
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Figura 6.22: Curto Circuito trifasico na Barra 78. Ponto Operacéo 6 (ajuste feito pelo MOPSO;,).
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A seguir, e considerando o cenario de operacdo 6, serdo apresentadas graficos
que mostram a diminuicdo da area de integracdo em cada maquina e o aumento do
amortecimento dos modos associadas as maqguinas cujos estabilizadores foram

projetados usando o algoritmo MOPSO,.

40
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[ Avrea Integragio com RAT Ajustado; e Coeficiente de Amortecimento (%) com ESP projetado.
Figura 6.23: Medidas do Ajuste do RAT e do ESP de determinados geradores (Ponto Operagéo 3).
Da mesma forma, sdo apresentados os graficos que mostram a diminuicdo da
area de integracdo em cada maquina e 0 aumento do amortecimento com 0 RAT e 0
ESP, respectivamente, ajustados pelo algoritmo MOPSOy,.
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Figura 6.24: Medidas do Ajuste do RAT e do ESP de determinados geradores (Ponto Operagéo 3).
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6.4.2.3 Comparagao dos Resultados Obtidos

Os melhores resultados fornecidos pelos algoritmos AGSP, MORD, MOPSOy, e
MOPSOy, séo similares, comparando tanto o valor associado ao minimo coeficiente de
amortecimento quanto o valor obtido para a drea de integracdo. Esses resultados séo

mostrados na Tabela 6.22:

Tabela 6.22: Comparacéo de Resultados fornecidos por cada algoritmo.

Algoritmo N /7 Np G ¢ (%) A
AGSP 40 50 8.7121 6.47
MORD 40 50 8.7080 6.46

MOPSOsp 20 50 8.7121 6.51
MOPSO#, 20 50 8.7084 6.46

Conforme os resultados comparados na Figura 6.25, pode ser deduzido que o
tempo de computacdo que os algoritmos de ajuste baseados no PSO gastam para obter
solucBes 6timas é menor que o requerido pelo AG para converger, fornecendo
resultados similares. A razdo disso € o menor tamanho do enxame e um par de fungdes

bem simples que determinam novas particulas em cada iteragéo.
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Figura 6.25: Comparacdo do Tempo de Computacdo de cada algoritmo.

6.4.3 Analise dos Resultados para o SISTEMA 3

Nesta subsecdo serdo analisados os resultados de ajuste utilizando unicamente o
AGSP. O objetivo é observar o bom desempenho da metodologia proposta quando
aplicado a sistemas de poténcia de grande porte.
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O tamanho da populacao considerado neste caso foi de 20 individuos (N = 20), e
o critério de parada foi de 10 geragdes. Neste caso, também o algoritmo foi executado
duas vezes; mas, somente é apresentada aquela solucdo cujo coeficiente de
amortecimento € comparativamente maior. Quer dizer, a principal grandeza de
comparacdo foi o valor do coeficiente de amortecimento minimo fornecido pelo
algoritmo. A seguir, na Tabela 6.23 s&o apresentados os resultados do ajuste
coordenado de reguladores e estabilizadores, usando 0 AGSP usando o arranjo TIPO 1I

para 0 cromossomeo.

Tabela 6.23: Ajuste Coordenado fornecido pelo AGSP para cada maquina do SISTEMA 3.

Gerador K, T, Kisp Olgsp Opsp £ (%) A;
86 230,25 0,0182 7,0788 5,3520 19,8906
10 200,45 0,0456 13,3506 2,4388 24,7823
12 40,43 0,0342 15,3752 9,1513 25,2347
18 287,05 0,0231 5,4582 8,5286 47,5048
16 25,99 0,0648 14,0471 8,6268 23,6853
28 164,95 0,0458 16,4765 1,1958 25,2410

1107 145,69 0,0317 17,7972 6,3442 34,1700
919 95,75 0,0584 7,9293 7,3717 19,5698
920 167,70 0,0750 7,7677 5,3988 10,3113
507 168,51 0,0865 16,8224 6,3297 6,5444 7,20 6,64
514 246,21 0,0734 17,2044 6,7164 11,9112
518 165,61 0,0660 17,3312 3,0123 37,9823
500 158,99 0,0234 15,9409 5,2762 23,4908
501 244,14 0,0870 18,4811 5,1209 10,4199
502 172,81 0,0415 15,4799 7,9851 4,9021
401 28,01 0,0379 10,4572 3,6292 22,1876
300 173,14 0,0574 6,2896 5,2798 20,6609
303 | 104,31 | 0,0147 7,6116 | 8,5407 | 23,6398
250 195,99 0,0373 9,7508 8,3482 11,3682
753 362,39 0,0487 18,5557 4,3728 29,7528

A seguir, na Figura 6.26 é comparado o mapa de polos do SISTEMA 3 em
malha aberta e 0 mapa de polos em malha fechada, depois do ajuste coordenado
utilizando 0 AGSP. Nesse mapa de polos o simbolo “x” é utilizado para representar aos
polos do sistema de malha fechada, e o simbolo “O” é utilizado para representar 0s

polos do sistema em malha aberta.
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0.5

Figura 6.26: Mapa de Pdlos associado ao ajuste fornecido pelo AGSP (SISTEMA 3).

Também foi simulado um evento de curto circuito trifasico acontecendo na
Barra 78 correspondente a subestacdo de 345 kV de Tijuco Preto. Na Figura 6.27 é

mostrado o resultado dessa simulagéo.

O evento simulado aplicou-se sobre o SISTEMA 3 estando com um 10% de
carregamento adicional. Porém, como observado no mapa de polos correspondente 0
sistema em malha aberta é estavel, mas com um coeficiente de amortecimento minimo
baixo. A metodologia de ajuste coordenado baseado no AGSP consegue em poucas
geracBes aumentar o amortecimento fraco até 7%. Por essa razdo, a resposta oscilatdria
mostrado no gréfico (a) da Figura 6.27 ¢é rapidamente amortecida, conforme mostrado

no grafico (b).
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Figura 6.27: Curto Circuito trifésico na Barra 78. Ponto Operacéo 2 (ajuste feito pelo AGSP).
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A metodologia proposta para ajuste coordenado de controladores aplicado ao
SISTEMA 3 consegue melhorar o ajuste dos parametros dos RAT representada atraves
das areas de integragdo de determinadas maquinas depois de finalizado o processo de
ajuste, bem como melhorar o amortecimento dos seus modos eletromecanicos

associados, conforme mostra a Figura 6.28.
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Figura 6.28: Medidas do Ajuste do RAT e do ESP de determinados geradores (Ponto Operagéo 2).

6.5 Consideracdes Finais

Os algoritmos de ajuste coordenado desenvolvidos no presente trabalho
fornecem valores otimizados para os parametros dos controladores do sistema de

excitacdo de cada maquina de geracdo do SEP em estudo.

Porém, quando a dimensdo do Sistema Elétrico de Poténcia cresce 0s recursos
computacionais requeridos pelo algoritmo proposto aumentam também. Quer dizer, séo
requeridos mais memdaria para armazenar dados, existem mais variaveis independentes a
ser analisadas e, portanto, o tempo computacional cresce significativamente podendo-se

tornar inviavel para sistemas de porte maior.
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Uma melhor descricdo da evidente influéncia da dimensdo do SEP sobre o
desempenho e eficiéncia do algoritmo de ajuste coordenado é apresentada através da
Figura 6.29.
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Figura 6.29: Tempo de execucdo do AGSP quando aplicado sobre diferentes SEP.

Como mostra a Figura 6.29, o tempo computacional gasto durante a execugéo
do algoritmo cresce exponencialmente conforme aumenta a dimensdo do SEP
selecionado, cujos controladores serdo ajustados pela metodologia proposta. A razéo

principal desta desvantagem esta na plataforma computacional utilizada.

A plataforma computacional utilizada para o desenvolvimento das metodologias
de ajuste coordenado constitui uma ferramenta de tipo genérico aplicavel a qualquer
dimensdo de sistemas de poténcia de interesse. Porém, todos os modelos de geradores e
de controladores utilizados sdo configuraveis, quer dizer, que cada vez que € linearizado
um determinado SEP num ponto de operacdo, necessariamente todos os elementos do
sistema de potencia devem ser reconstruidos. A ferramenta computacional ndo tem
nenhum modelo built in, quer dizer, ndo existem modelos padrdes pré-existentes que
acelerem a rapidez de montagem dos SEP e aumentem a velocidade de execugdo dos
aplicativos.

Além disso, para a montagem do Jacobianoé utilizada uma técnica de derivacao
automatica que recalcula as suas componentes cada vez que € necessario o calculo dos
autovalores no ajuste dos estabilizadores. A derivacdo automatica também ¢é utilizada na

atualizagdo do Jacobiano durante a integracdo numeérica nos algoritmos de simulagéo.
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Portanto, todos esses recursos que tornam a ferramenta computacional utilizada
eficaz no tratamento e avaliacdo de qualquer SEP de interesse resultam numa
desvantagem quando se trata de velocidade de convergéncia numa determinada
metodologia de anélise desenvolvida, como € o caso da técnica de ajuste coordenado de

controladores proposta neste trabalho, como é percibido através da Figura 6.29.

Dessa maneira, existe muito tempo gasto na reconstruicdo do SEP para cada
ponto de operacgdo, e também toda vez que é necessaria a atualizacdo dos parametros
dos controladores e o célculo de todos os autovalores da matriz de malha fechada. 1sso
mesmo acontece no caso do ajuste dos reguladores de tensdo, quando é necessario

calcular novamente para cada maquina a correspondente drea de integragdo.

Existem maneiras para otimizar a metodologia de ajuste desenvolvida de tal
forma a minimizar os altos tempos de computacdo experimentados em sistemas de
dimensdo maior. Algumas idéias para melhorar o desempenho do aplicativo

desenvolvido sdo dadas no capitulo seguinte.

Porém, além dessas idéias de aperfeicoamento do algoritmo desenvolvido é
precisso expecializar a metodologia separando-a do contexto da plataforma
computacional genérica de tal forma a evitar o tempo gasto na reconstruicao freqiiente
do sistema de poténcia cada vez que variem os valores associados aos parametros dos

controladores a serem ajustados.
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CAPITULO 7

Conclusodes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusdes do Presente Trabalho

No presente trabalho foram desenvolvidos os algoritmos AGSP e MORD,
técnicas de otimizacdo do tipo multi-objetivo baseado no 4G. Também, foram
implementados os algoritmos MOPSOy, e MOPSOy,, técnicas de otimizagdo multi-
objetivo baseado no PSO. Esses algoritmos foram utilizados com sucesso no Problema
de Ajuste Coordenado dos pardmetros dos Controladores de um determinado sistema

multi-maquina.

Na aplicacdo desses algoritmos, o problema de ajuste coordenado foi posto na
forma de um problema de otimizacdo de dois objetivos. O primeiro objetivo mede o
ajuste do RAT de cada maquina do sistema, e 0 segundo objetivo mede o ajuste dos
parametros do ESP de cada gerador considerando a sintonizacdo ja feita para o seu
correspondente RAT e, também, tendo em conta todos 0s cenarios possiveis de operacéo

pré-estabelecidos.

Cada um dos algoritmos implementados fornece resultados aceitaveis de ajuste
dos pardmetros dos controladores considerados (RAT e ESP), associados ao seu

correspondente gerador.

Para comparacdo e validacdo dos algoritmos de ajuste proposto, tomaram-se
como base os resultados fornecidos para o sistema New England (SISTEMA 1). Depois,
as melhores configuracdes dos algoritmos foram aplicadas sobre os restantes sistemas
utilizados como teste: o Sistema Sudeste Brasileiro simplificado, com 188 barras,
(SISTEMA 2), e o Sistema Sul/Sudeste Brasileiro (SISTEMA 3).
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No caso do sistema New England (sistema de pequeno porte), foram obtidos
valores altos do coeficiente de amortecimento minimo calculado pelo AGSP e MORD,
quando utilizam o TIPO I e TIPO Il para o arranjo do cromossomo. Mas, em média 0s
valores da Area de Integracio fornecidos pelo algoritmo MORD sdo menores daqueles
obtidos atraves do AGSP.

Nesse mesmo sistema, os resultados obtidos com operador de cruzamento
uniforme e com o operador de mutacdo do Tipo 1 foram levemente superiores aqueles
obtidos com o cruzamento aritmético convexo e com o operador de mutagdodo Tipo 2.
Porém, embora sejam feitas muitas execucdes para determinar a eficiéncia de um ou de
outro operador, neste tipo de trabalho ndo existe uma vantagem significativa na

utilizacdo de um operador probabilistico comparado com outro.

No SISTEMA 2 os resultados de ajuste que os algoritmos desenvolvidos
fornecem para este sistema sdo todos similares. Porém, os algoritmos baseado no PSO
tem convergéncia mais rédpida daquelas técnicas baseadas em AG, devido
principalmente a menor quantidade de particulas necessarias para atingir solucdes
similares. Isso determina uma vantagem para algoritmo de ajuste baseado no PSO
devido a que requer menos recursos computacionais (menor tamanho do enxame de

particulas) para atingir a mesma eficiéncia da metodologia baseada no AG.

No SISTEMA 3, o objetivo principal foi conferir a eficiéncia do algoritmo de
ajuste coordenado proposto na obtencdo de pardmetros 6timos para 0 RAT e ESP que
torne um sistema de grande porte estavel, para um conjunto de cenarios possiveis de

operacdo, e de tal forma que resposta perante disturbios seja rapida.

Em todos esses sistemas foi constatado que os melhores resultados de ajuste
coordenado, utilizando o PSO, aconteceram quando o NINTERVAL = 6. O qual
também pode indicar que para intervalos de discretizagdo menor, utilizados para
restringir a velocidade de busca para cada parametro de cada particula, pode resultar em

melhores solugfes aquelas encontradas até agora.
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O bom desempenho que a metodologia proposta teve para cada um dos sistemas
de poténcia utilizados para validagdo permite concluir que a técnica de ajuste
coordenado proposta neste trabalho fornece de forma eficiente solugbes de ajuste
simultaneamente para o regulador e para o estabilizador, considerando diversos cenarios
possiveis de operacdo, podendo se tornar numa ferramenta Gtil no projeto de
controladores. Além disso, a técnica pode ser adaptada com facilidade para ajuste
coordenado de parametros pertencentes a outros controladores do sistema visando a

avaliacdo da estabilidade eletromecénica e de tensdo de um determinado SEP.

A desvantagem que apresenta a metodologia de ajuste coordenado proposto
consiste no tempo computacional crescente, que cada algoritmo desenvolvido gasta,
durante o processo de otimizacdo conforme cresce a dimenséo dos sistemas de poténcia

sobre 0s quais a técnica é aplicada.

A razéo disso ja foi descrito na Secdo 6.7 do Capitulo 6, na qual se explica que a
principal causa esta na caracteristica genérica e robusta da plataforma computacional
utilizada, onde os algoritmos utilizados com freqiiéncia por cada possivel solu¢do ao

longo do processo de ajuste séo:

a) Algoritmo de Simulagdo Completa no tempo (integracdo numérica). Onde para

recalcular o Jacobiano do SEP em estudo é precisso reconstruir todo o sistema;

b) Algoritmo de Cdlculo dos Autovalores da Matriz de Malha fechada. Atualmente,
através da metodologia do QR sdo calculados todos os autovalores da matriz,

considerando todos os pontos de operacdo pré-estabelecidos.

7.2 Trabalhos Futuros

No algoritmo de ajuste coordenado desenvolvido no presente trabalho, pode ser
inserido alguns outros recursos que possibilitem a minimizacdo do tempo de
computacdo gasto em sistemas de poténcia de grande porte. As principais idéias com

relacdo a isso sdo descritas a seguir:
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a)

b)

d)

Implementacdo de um eficiente algoritmo de calculo parcial de autovalores. Dessa
maneira, ndo serd necessario o calculo de todos os autovalores da matriz de malha
fechada do sistema sendo somente aqueles autovalores dominantes. Esta fungéo

poderia diminuir o tempo de computagéo;

Otimizacdo da metodologia de ajuste de estabilizador baseado no Critério de
Nyquist de tal forma a fornecer a populacdo de um individuo com um bom ajuste
local dos estabilizadores. Também, utilizacdo de um algoritmo mais eficiente para
obter um melhor ajuste dos ESP de tal forma que a metodologia proposta comece 0

processo de ajuste a partir de uma solucéo ja proxima a solucao étima.

Desenvolvimento de uma metodologia de ajuste dos reguladores por intervalors,
quer dizer, ndo realizar o ajuste dos RAT em cada iteracdo sendo depois de um
conjunto de iteracOes pré-estabelecidas. Dessa maneira, 0s parametros que 0 AG, ou
0 PSO, deve modificar em cada iteracdo (geracdo) ficam reduzidos ao longo do

processo de otimizagdo, diminuindo assim o tempo gasto no processo de ajuste.

Inserir, prévio ao processo de ajuste coordenado, uma funcao de célculo de zeros da
funcéo de transferéncia. Entdo, variando, o sinal de entrada ao ESP 0 mapa de zeros
se desloca, ou modifica, podendo aumentar o minimo coeficiente de amortecimento

dos zeros da funcdo de transferéncia do SEP.

Os itens acima descritos correspondem a atividades que podem melhorar o

desempenho da versdo seqiencial do algoritmo. Além disso, o algoritmo pode ser

paralelizado com a finalidade de reduzir ainda mais o tempo computacional e obter

melhores resultados de ajuste ainda ndo encontrado pela versdo sequencial. Segundo

trabalhos em Computagdo de Alto Desempenho a paralelizacdo de algoritmos de

otimizacdo baseados em metaheuristicas minimizam tempo de computacdo e obtém

melhores solugfes 6timas que as versdes sequenciais ainda ndo encontraram.
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APENDICE A

Critério de Nyquist para Ajuste de ESP

O projeto de cada ESP comega com a determinacdo da seguinte funcdo de

transferéncia:

La’f_(s)j =F(s)=c, (s 1-A)" b, (A.1)

Vrer j (s)

onde j € {1, 2, ..., p}, w corresponde a velocidade angular, p se refere ao nimero de
estabilizadores a serem ajustados, e Vzzr € a tensdo de referéncia aplicada na entrada do

RAT no sistema de excitacdo do gerador ;.

Na expressao matematica (A.1), a matriz A é a matriz de estado de malha aberta

do SEP num determinado ponto de operacdo, sendo | a matriz Identidade.

Os valores ¢; e b; séo, respectivamente, as componentes das matrizes de saida e
de entrada associadas ao gerador ;. Ou seja, a funcdo de transferéncia determinada
representa uma relacdo entre a velocidade angular do rotor (varidvel de saida da
maquina) e a tensdo de referéncia aplicada a entrada do RAT em cada gerador j que tera

um estabilizador.

Para garantir uma determinada robustez na metodologia, a matriz A é calculada
para cada ponto de operacdo. Os coeficientes de amortecimentos séo calculados a partir
dos autovalores obtidos da matriz de estado do sistema de malha fechada, em cada

ponto de operacgéo.

Assim, para cada funcéo de transferéncia Fj(s) é determinado o angulo de fase ¢
correspondente ao avancgo de fase que o bloco de compensacao do ESP devera fornecer,
conforme descrito em (MARTINS, 1989). O célculo desse angulo de fase é feito como

descrito na Figura A.1.
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O méaximo angulo de fase que cada bloco de compensacao pode fornecer é de 60
graus (@ = 60°). Se o0 angulo de fase, ¢, € maior do que @, entdo é utilizado um
numero de blocos de compensacgéo de fase tal que a soma dos angulos, fornecidos por

cada um deles, seja igual ¢.

Comumente, sdo projetados estabilizadores com dois blocos de compensacao de
fase (IEEE Tutorial, 1980). Dessa maneira, no presente trabalho, serdo projetados ESP
com dois blocos de compensacdo de fase para todos os casos. Por simplicidade, esses

dois blocos de compensagao foram considerados iguais

ASm{P(]a))}

sie( 0]
Figura A.1: Angulo de fase da planta P(s) na freqiiéncia o.

Uma vez determinado o angulo ¢, conforme descrito na Figura A.l, €

determinado a compensacdo de fase que cada bloco devera fornecer. Dessa maneira,
calcula-se (o’z% que corresponde ao angulo de avanco que cada bloco de

compensacao fornece. Com ¢’ calculado é determinado o pardmetro o da seguinte

maneira:

1+sing’
L

— (A.2)
1-sing

onde o é 0 quociente entre a constante de tempo do numerador (7,) e a constante de

tempo do denominador (7,;) do bloco de compensacéo.

Assim, o calculo das constantes de tempo do bloco de compensacéo € feito da

seguinte maneira:
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(A.3)

Portanto, para uma melhor descrigdo da metodologia de ajuste de estabilizadores

usando o Critério de Nyquist sera apresentado um pseudocodigo da técnica.

ITEM 1. Determinar a funcéo de transferéncia do gerador j, conforme descrito
na equacdo (A.l), para o0 modo eletromecénico de interesse. Na
determinacéo desta fungdo de transferéncia ndo sdo considerados 0s

ajustes das maquinas anteriores;

ITEM 2. E calculado o angulo de fase, ¢, como descrito na Figura A.1l.

Depois disso, determina-se 0 angulo ¢', associado ao avango de fase

de cada bloco de compensacéo do estabilizador;

ITEM 3. A partir do angulo de fase ¢', calcula-se o parametro o.
Seguidamente, sdo calculadas as constantes de tempo do bloco

Avango-Atrasso do ESP, conforme descrito na equacao (A.3);

ITEM 4. O ESP projetado € ligado ao gerador j. Se ainda j < p, acrescentar
fazendoj=;+ 1leirao item 1 e repetir todos os itens seguintes ate

completar o nimero de estabilizadores a serem ajustados.

O valor do ganho para cada ESP, durante todo processo de ajuste via Nyquist, se

manteve igual a 1 p.u. (K. =1p.u.|jedl,..., p}). A condicdo de operacdo, com a
ESP j J

qual se inicia o processo de ajuste, via Nyquist, corresponde aquela mais critica.
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APENDICE B

Sistema New England: Dados Dinamicos e de Fluxo

A seguir, na Figura B.1 sdo apresentados os dados de barra do Sistema New
England (SISTEMA 1) usando formato ANAREDE.

(

(

( DADOS DE BARRAS CA

(

DBAR

(No) 0 TBC  nome  )GC VIC AYC PIC Q@) C emy am)( Be)( PIHC Q) ( Sh) (A(VTF)
1 B1 1048-9.5 1000
2 B2 1049-6.9 1000
3 B3 1031-9.8 322. 2.4 1000
4 B4 1004-11. 500. 184. 1000
5 B5 1005-9.4 1000
6 B6 1000-8.7 1000
7 B7 997-11. 233.8 84. 1000
8 B8 996-11. 522. 176. 1000
9 B9 1028-11. 1000
10 B10 1017-6.3 1000
11 B11 1013-7.1 1000
12 B12 1000-7.1 8.5 88. 1000
13 B13 1014 -7. 1000
14 B14 1012-8.7 1000
15 B15 1016-9.1 320. 153. 1000
16 B16 1032-7.7 329.4 32.3 1000
17 B17 1034-8.7 1000
18 B18 1031-9.5 158. 30. 1000
19 B19 1050 -3. 1000
20 B20 991-4.5 680. 103. 1000
21 B21 1032-5.3 274. 115. 1000
22 B22 1050-.82 1000
23 B23 1045 -1. 247.5 84.6 1000
24 B24 1038-7.6 308.6-92.2 1000
25 B25 1058-5.5 224. 47.2 1000
26 B26 1052-6.8 139. 17. 1000
27 B27 1038-8.8 281. 75.5 1000
28 B28 1051-3.3 206. 27.6 1000
29 B29 1050-.54 283.5 26.9 1000
30 1 B30 1048-4.5 250.146.373.15219.6 1000
31 1 B31 982.115573.2207.1103.6310.7 9.2 4.6 1000
32 1 B32 9831.73 650.205.3102.7307.9 1000
33 1 B33 9972.17 632.108.654.30162.9 1000
34 1 B34 1012.734 508.166.583.25249.8 1000
35 1 B35 10494.14 650.209.3104.7313.9 1000
36 1 B36 10646.83 560.102.151.05153.2 1000
37 1 B37 10281.24 540..4102.200020.00 1000
38 1 B38 10276.52 830.23.0211.5134.53 1000
39 2 B39 1030-11.1000.87.4343.72131.1 1000
9999

Figura B.1: Dados de Barra do SISTEMA 1 (formato ANAREDE).



Apéndice B: Dados Dindmicos e de Fluxo — SISTEMA 1 196

O seguinte conjunto de dados corresponde a descricao topolégica do SISTEMA 1

e 0s parametros das suas linhas de transmissao.

(
(
( DADOS DE CIRCUITOS CA
(C
DLIN
(De) 0 (Pa)NcEP ( R% )( X% )(MVAR) (Tap) (Tmn) (Tmx) (Phs)( Bc)(Cn)(Ce)
1 2 .35004.1100 69870
1 39 -10002.5000 75000
2 3 .13001.5100 25720
2 25 .7000 .8600 14600
2 30 .00001.8100 1025
3 4 .13002.1300 22140
3 18 .11001.3300 21380
4 5 .08001.2800 13420
4 14 .08001.2900 13820
5 6 0200 .2600 4340
5 8 .08001.1200 14760
6 7 .0600 .9200 11300
6 11 0700 .8200 13890
6 31 .00002.5000 1070
7 8 .0400 .4600 7800
8 9 .23003.6300 38040
9 39 .10002.5000120000
10 11 0400 .4300 7290
10 13 0400 .4300 7290
10 32 .00002.0000 1070
12 11 .16004.3500 1006
12 13 .16004 .3500 1006
13 14 .09001.0100 17230
14 15 .18002.1700 36600
15 16 .0900 .9400 17100
16 17 0700 .8900 13420
16 19 .16001.9500 30400
16 21 .08001.3500 25480
16 24 .0300 .5900 6800
17 18 0700 .8200 13190
17 27 .13001.7300 32160
19 20 .07001.3800 1060
19 33 .07001.4200 1070
20 34 .09001.8000 1009
21 22 .08001.4000 25650
22 23 0600 .9600 18460
22 35 .00001.4300 1025
23 24 .22003.5000 36100
23 36 .05002.7200 1000
25 26 .32003.2300 51300
25 37 .06002.3200 1025
26 27 .14001.4700 23960
26 28 .43004.7400 78020
26 29 .57006.2500102900
28 29 .14001.5100 24900
29 38 .08001.5600 1025
9999

Figura B.2: Dados de Linhas do SISTEMA 1 (formato ANAREDE).

Os dados de barras e linhas de transmissdo do SISTEMA 1, apresentados na
Figura B.1 e B.2, correspondem ao Caso Base do sistema. A seguir, na Tabela B.1 sdo
apresentados os dados dinamicos de cada gerador do correspondente sistema.
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Tabela B.1: Dados Dinamicos de cada gerador do SISTEMA 1.

GER. N° | Tipo H D | Unid. r% | Xa% | X% | Xu% | Xq% | Two | Tuo
30 1 42,00| 4,00| 1 0,0140| 10,00 6,90| 3,10| - 10,20
31 i 30,30 9,75| 1 0,2700| 29,50| 28,20| 6,97| 17,00| 6,56| 1,50
32 i 35,80| 10,00| 1 0,0386| 24,95| 23,70| 5,31| 8,76| 5,70| 1,50
33 | 11 28,60| 10,00| 1 0,0222| 26,20| 25,80| 4,36| 16,60| 5,69 1,50
34 | 11 26,00| 3,00| 1 0,0140| 67,00| 62,00| 13,20| 16,60| 5,40 0,44
35 | 111 34,80| 10,00| 1 0,6150 | 25,40| 24,10| 5,00| 8,14| 7,30| 0,40
36 | 111 26,40| 8,00| 1 0,0268| 29,50| 29,20| 4,90| 18,60| 5,66| 1,50
37 1l 24,30 9,00| 1 0,0686 | 29,00| 28,00| 5,70| 9,10| 6,70| 0,41
38 | 111 34,50| 14,00| 1 0,0300| 21,10| 20,50| 5,70| 5,87| 4,79| 1,96
39 | 111 | 500,00| 10,00| 1 0,1000| 20,00| 19,00| 6,00| 8,00| 7,00| 0,70

O gerador GER:39, é considerado maquina de referéncia. Todos os demais
geradores apresentados na Tabela B.1 terdo os seus controladores do sistema de
excitacdo ajustados através das metodologias de ajuste coordenado desenvolvidas no
presente trabalho. Nessa mesma tabela, os simbolos das magnitudes em cada coluna sédo

descritos a seguir:

Tabela B.2: Nomenclatura que descreve cada parametro do gerador.

Parametro Descrigdo

GER. N° Numero ldentificador do Gerador,
Tipo Tipo de Modelo Matematico representando ao Gerador,
H Constante de Inércia da Maquina de Geracdo, em s.
D Constante de amortecimento proprio do Gerador,
Unid. Nimero de modelos de maquinas sincronas associado ao modelo do gerador,
r% Resisténcia do Estator do Gerador, em percentagem
X4 % Reatancia Sincrona do Eixo Direito, em percentagem
Xq % Reaténcia Sincrona do Eixo em Quadratura, em percentagem
Xia % Reatancia Transitoria do Eixo Direito, em percentagem
Xiq % Reatancia Transitoria do Eixo em Quadratura, em percentagem
Td0 Constante de Tempo Transitéria do Eixo Direito em circuito aberto, em s
Tiq0 Constante de Tempo Transitéria do Eixo em Quadratura em circuito aberto,
em s

A nomenclatura descrita na Tabela B.2 sera utilizada também para representar aos
geradores existentes nos outros SEP considerados para teste.

A seguir, apresenta-se o ajuste inicial feito pelo Critério de Nyquist. O ajuste
parcial feito pelo Nyquist seré utilizado para ajudar a metodologia de ajuste coordenado

desenvolvida para acelerar a convergéncia a bons resultados.
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Tabela B.3: Ajuste de Parametros do RAT e do ESP através do Critério de Nyquist.

Gerador Ky Ty Krsp Olgsp Wgsp & (%) 4,
EiiiggiiiiiiTggfggiiiE?ggiiig?Egiiig?gggEiii;?ﬁ;;;?iiiiiiiiiiiiiiii
31 100,00 0,05 6,00 3,4575 6,9200
32 100,00 0,05 6,00 4,2821 7,5446
33 100,00 0,05 6,00 1,0761 8,6073
34 100,00 0,05 6,00 2,7004 6,6928 0,056 8,56
35 100,00 0,05 6,00 1,7851 6,9200
36 100,00 0,05 6,00 4,9764 36,9200
37 100,00 0,05 6,00 5,6287 8,6029
38 100,00 0,05 6,00 3,5179 5,2546

O modelo de RAT utilizado no sistema de excitacdo associado a cada maquina

de geracdo corresponde ao modelo descrito na Figura 2.4. Nesse modelo existe um

bloco de realimentacdo que serve para estabilizar o sinal associada & tenséo

proveniente da barra terminal do gerador. Os pardmetros do bloco de realimentacéao

séo descritos na Tabela B.4 mostrada a seguir:

Tabela B.4: Pardmetros do Bloco de realimentacdo de cada RAT.

Gerador K, T, Kr Tr
31 100,00 0,05 0,070 0,50
32 100,00 0,05 0,080 1,00
33 100,00 0,05 0,080 1,00
34 100,00 0,05 0,030 1,00
35 100,00 0,05 0,075 1,20
36 100,00 0,05 0,030 1,00
37 100,00 0,05 0,084 1,30
38 100,00 0,05 0,030 1,00

O modelo de Turbina e Regulador de Velocidade utilizado para cada gerador do

SISTEMA 1 corresponde aquele descrito na Figura 5.14. Nesse modelo os valores para

0S parametros sdo os seguintes: a) R =5,0 %; b) 7.=0,1s;¢c) 7, =2,05s.

A seguir, sdo apresentadas tabelas de resultados correspondentes aos valores

ajustados dos parametros de todos os controladores. Esses resultados pertencem a

Frente de Pareto (espago dos genotipos) do MORD determinada no final do processo de

ajuste.
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Tabela B.5: Frente de Pareto — Espago dos Parametros. Solucéo: A, = 8,4250 € min = 16,71.

Solucdo | Gerador K, T, Kesp OLgsp Opsp
30 99,50 0,0291 | 15,68 2,0608 9,0302
31 203,59 0,0781 | 14,64 7,8473 9,0242
32 272,87 0,0296 | 18,73 2,8805 28,0565
33 255,69 0,0622 | 14,84 2,3690 47,7939
1 34 125,82 0,0603 | 10,99 6,0859 3,1750
35 193,23 0,0939 | 18,42 1,7614 45,0790
36 119,96 0,0186 3,38 0,1088 21,6881
37 183,17 0,0825 | 16,43 1,7518 7,1796
38 225,92 0,0419 | 19,15 5,8070 5,8140
30 162,96 0,0689 | 12,93 3,3948 30,8785
31 229,39 0,0382 2,36 3,6501 21,5557
32 242,37 0,0338 3,48 0,9016 38,1320
33 238,40 0,0156 | 15,73 8,7313 12,3847
2 34 306,76 0,0767 | 16,87 1,9844 44,8827
35 392,37 0,0635 2,83 3,9927 22,1805
36 150,05 0,0294 | 10,99 8,4343 27,6861
37 55,27 0,0478 9,03 3,3639 36,9642
38 257,52 0,0161 6,30 0,4009 13,2014

Tabela B.6: Frente de Pareto — Espaco dos Pardmetros. Solucdo: A; = 8,3111 € {min = 13,69.

Solugéo Gerador K, T, Krsp Osp Ogsp
30 392,13 0,0765 | 17,71 8,2392 10,3824
31 215,42 0,0915 | 17,25 3,6872 21,8532
32 126,49 0,0889 | 19,32 7,1464 48,9334
33 50,65 0,0332 2,99 8,9407 15,6916
1 34 329,37 0,0191 | 16,48 2,3207 39,2417
35 86,42 0,0589 1,96 6,3904 22,4988
36 268,87 0,0232 1,43 6,0103 14,4034
37 164,54 0,0438 | 12,93 5,5236 49,8780
38 181,57 0,0376 | 10,25 6,3100 41,9819
30 57,78 0,0733 2,37 4,9773 27,7694
31 364,01 0,0675 | 13,61 4,5042 27,8631
32 155,94 0,0422 7,21 6,5502 1,2575
33 392,25 0,0535 2,42 9,9640 2,2720
2 34 135,95 0,0384 | 15,52 4,5758 45,9002
35 316,16 0,0596 | 16,17 0,6203 8,0260
36 337,63 0,0207 | 16,47 5,8167 23,6488
37 255,27 0,0120 | 16,70 1,3106 22,3069
38 239,10 0,0508 | 11,14 7,0835 3,0619
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Nas tabelas apresentadas a seguir, sdo mostrados resultados correspondentes a
Frente de Pareto (espacgo dos genotipos) do MOPSOy, determinada no final do processo

de ajuste.

Tabela B.7: Frente de Pareto — Espaco dos Pardmetros. Solugdo: A; = 8,36 € {yin = 18,23.

Solugao Gerador K, T, Krsp Ogsp Ogsp
30 240,59 0,0150 9,24 | 10,0000 1,2560
31 50,00 0,0152 | 20,00 9,9880 1,2560
32 50,00 0,0100 | 20,00 5,0860 4,8374
33 50,00 0,0633 | 19,13 7,8915 5,4057
1 34 273,49 0,0308 | 20,00 8,6751 11,2541
35 50,00 0,0206 7,59 | 10,0000 1,2560
36 259,75 0,0458 | 19,79 5,4540 17,0819
37 50,00 0,1000 7,15 | 10,0000 3,1082
38 192,62 0,0722 | 19,99 5,6154 7,4718
30 50,00 0,1000 | 12,52 9,9772 1,2560
31 216,12 0,0120 | 16,11 | 10,0000 2,8630
32 50,00 0,0766 | 17,05 8,5205 16,0808
33 50,00 0,0661 1,00 0,1000 3,6610
2 34 202,89 0,0557 | 13,91 4,2028 1,2560
35 50,00 0,0744 | 18,83 7,1680 1,2560
36 260,24 0,0199 | 20,00 6,3948 3,3597
37 50,00 0,0323 | 20,00 5,8370 1,2800
38 253,03 0,0265 9,87 6,3308 1,2560
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APENDICE C

Sistema 188 Barras: Dados Dinamicos e de Fluxo

Os dados correspondentes as barras e as linhas de transmissdo em formato
ANAREDE, para o SISTEMA 2, podem ser encontrados na referéncia (ANAREDE,
1999). Porém, na Tabela C.1 mostrada a seguir, sdo apresentados os dados dindmicos

de cada gerador do correspondente ao sistema:

Tabela C.1: Dados Dindmicos de cada gerador do SISTEMA 2.

Nome H D | Unid. | Xa% | X% | Xu% | Xua% | Xuq% | Two | Tuswo | Tugo

GER. Subestacao
86 ITAIPU 6,244| 10| 8,0 90,20| 70,4| 31,60| 24,40| 24,40| 9,50| 0,180| 0,360
10| Angra Reis | 2,731| 10| 1,0 | 172,00| 167,9| 48,80| 33,70| 33,70| 5,62 | 0,048 | 0,066
12| L. Barreto | 4,938| 10| 4,0 | 113,80| 68,1| 35,00| 28,90| 28,90| 5,60| 0,080| 0,150
18| rtumbiara | 4,310| 10| 5,0 73,00| 52,0| 26,00| 20,00| 20,00| 8,30| 0,060| 0,030
300| Emborcagdo | 5,210| 10| 3,0 84,20| 62,5| 29,00| 23,20| 23,20| 5,00| 0,065| 0,085
301|  Jaguara 4,244| 10| 3,0 97,50| 58,0| 27,80| 14,00| 14,00| 4,60| 0,060| 0,107
303| sao simao | 6,228| 10| 6,0 94,80| 64,5| 25,00| 19,00| 19,00| 7,00| 0,066 | 0,140
305| vila Grande | 4,226| 10| 4,0 | 107,00| 68,9| 32,00| 22,70| 22,70| 3,26| 0,030| 0,065
16 Furnas 5,113| 10| 5,0 83,80| 56,7| 29,10| 20,60| 20,60| 5,50| 0,085| 0,221
20| Marimbondo | 5,050| 10| 4,0 | 106,00| 63,0| 33,00| 25,00| 25,00| 5,40| 0,080| 0,120
22| M. Moraes A | 3,063| 10| 5,0 91,10| 54,5| 36,20| 29,40| 29,40| 5,00| 0,050| 0,100

Todos os parametros definidos

na Tabela C.1, correspondente a cada maquina

de geracdo do SISTEMA 2, correspondem ao modelo matematico TIPO IV do gerador.
Esse modelo refere-se ao modelo TIPO Il de ANATEM.

O modelo TIPO IV é uma representacdo do comportamento do gerador inclusive
no nivel subtransitorio (equivalente ao modelo tipo IV do PACDYN (PACDYN,

1997)), os quais estdo representados atraves das reatancias sub-transitorias do eixo

direito e do eixo em quadratura, além das constantes de tempo sub-transitorio no eixo

direito e no eixo em quadratura.
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Assim, na Tabela C.2 sdo descritas as homenclaturas adicionais com relacéo

aquelas ja descritas na Tabela B.2.

Tabela C.2: Nomenclaturas adicionais para descrever o modelo TIPO IV do gerador.

Parametro Descricao

Xiua % Reatéancia sub-Transitdria do Eixo Direito, em percentagem

Xug % Reatéancia sub-Transitdria do Eixo em Quadratura, em percentagem

Tudo Constante de Tempo sub-Transitéria do Eixo Direito em circuito aberto, em s

Tuqgo Constante de Tempo sub-Transitéria do Eixo em Quadratura em circuito aberto, em s

As nomenclaturas adicionais descritas na Tabela C.2 também serviram para

definir o modelo de gerador do resto dos SEP utilizados para teste.

A seguir, apresenta-se o ajuste inicial feito pelo Critério de Nyquist. O ajuste
parcial feito pelo Nyquist seré utilizado para ajudar & metodologia de ajuste coordenado

desenvolvida para acelerar a convergéncia a bons resultados.

Tabela C.3: Ajuste de Pardmetros do RAT e do ESP através do Critério de Nyquist.

Gerador K, T, Kisp Olgsp Ogsp &(%) Ay
10 300,00 0,05 1,0 7,4585 24,2319
12 300,00 0,05 1,0 4,9592 10,2842
18 300,00 0,05 1,0 9,6601 25,3178
300 300,00 0,05 1,0 5,4414 13,9705
301 300,00 0,05 1,0 0,8490 9,8424 0,52 6,59
303 300,00 0,05 1,0 5,8345 45,9924
305 300,00 0,05 1,0 8,6794 5,8824
16 300,00 0,05 1,0 9,6380 2,9013
20 300,00 0,05 1,0 4,8492 42,5457
22 300,00 0,05 1,0 9,7063 47,2360

O modelo de Turbina e Regulador de Velocidade utilizado para cada gerador do
SISTEMA 2 corresponde aquele descrito na Figura 5.14. Nesse modelo os valores para

0S parametros sdo os seguintes: a) R =5,0 %; b) 7.=0,015s;¢) 7, =2,0S.

O modelo de RAT utilizado no sistema de excitacdo associado a cada maquina
de geracdo corresponde ao modelo descrito na Figura 2.4. Nesse modelo existe um
bloco de realimentacdo que serve para estabilizar o sinal associada a tensdo proveniente
da barra terminal do gerador. Os parametros do bloco de realimentagdo séo descritos na

Tabela C.4 mostrada a seguir:
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Tabela C.4: Par@metros do Bloco de realimentagdo de cada RAT.

Gerador Ky Tr
86 0,020 1,00
10 0,060 1,00
12 0,060 1,00
18 0,060 1,00

300 0,060 1,00
301 0,060 1,00
303 0,060 1,00
305 0,060 1,00
16 0,060 1,00
20 0,060 1,00
22 0,060 1,00

Até aqui foram apresentados os valores dos parametros que definem o modelo
TIPO IV com o qual cada gerador, do SISTEMA 2, foi definido.

Porém, existem outros geradores, também representados através do modelo
TIPO IV cujos reguladores ndo foram ajustados, e ndo foi projetado nenhum
estabilizador (ESP) para eles. A razéo disso € o critério utilizado para selecionar os
geradores de interesse; quer dizer, aqueles geradores que influenciam no

comportamento elétrico global do SEP correspondente.

Dessa forma, todos os geradores que fornecem poténcia menor do que 250 MVA
ndo foram considerados no ajuste coordenado. A seguir, na Tabela C.5 séo descritos

esses geradores:
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Tabela C.5: Dados Dindmicos de cada gerador do SISTEMA 2 (ndo considerados no ajuste).

Nome H D | Unid. | X:% X% | Xa% | Xua% | Xug% | Two | Tuao | Tugo

GER. Subestacao
48 ITAIPU 1,600| 10,0| 3,0 | 170,00| 100,00| 37,00| 22,00| 22,00| 9,00|0,060| 0,200
45| vitoéria 1,270| 10,0| 1,0 | 198,00| 125,00| 43,00| 25,00| 25,00 9,20|0,093| 0,041
31| santa Cruz | 3,020| 10,0| 1,0 | 186,30| 183,30| 34,30| 28,70| 28,70| 5,36|0,042| 0,253
24| Mascarena | 2,474| 10,0| 4,0 | 100,30| 59,90| 35,70| 28,30| 28,30| 7,28|0,050| 0,100
40| B. Geral 2,000| 10,0| 2,0 | 185,00| 115,00| 45,00| 20,00| 20,00| 10,00 |0,080| 0,200
346 | Mesquita 2,370| 10,0| 2,0 | 134,00| 100,00| 34,50| 21,00| 21,00| 6,90|0,060| 0,130
14 Funil 3,588 | 10,0| 2,0 94,60| 62,10| 31,00| 27,40| 27,40| 8,13|0,048| 0,140
28| p_ colombo | 3,040| 10,0| 3,0 87,00| 60,00| 30,00| 20,00| 20,00| 3,50|0,063| 0,036
30|s. cruz 19kv| 3,020| 10,0| 1,0 | 186,30| 183,30| 34,30| 28,70| 28,70| 5,36|0,042| 0,253
41| B. sul —Ccs | 1,270| 10,0| 1,0 | 198,00| 125,00| 43,00| 25,00| 25,00| 9,20|0,093| 0,041
44 Grajau 1,600| 10,0| 2,0 | 180,00| 105,00| 44,00| 20,00| 20,00| 8,00|0,060| 0,200
0| 1. Preto 1,600| 10,0| 1,0 | 170,00| 100,00| 37,00| 25,00| 25,00| 9,00|0,060| 0,200
304| 1. Marias 5,853 | 10,0| 3,0 76,50 | 47,50| 26,00| 16,50| 16,50| 3,50|0,055| 0,090
354 Neves 2,370| 10,0| 2,0 | 134,00| 100,00| 34,50| 21,00| 21,00| 6,90|0,060| 0,130

A sequir, sdo dados também os parametros do regulador de tensdo utilizado em

cada uma das maquinas descritas na Tabela C.5:

A seguir, sdo apresentadas tabelas de resultados correspondentes aos valores
ajustados dos parametros de todos os controladores. Esses resultados pertencem a

Frente de Pareto (espago dos genotipos) do MORD determinada no final do processo de

ajuste.

Tabela C.6: Pardmetros do Bloco de realimentagéo de cada RAT.

Gerador K, T, Ky Tr
24 100.0 0.05 0.060 1.00
346 100.0 0.05 0.060 1.00
14 100.0 0.05 0.060 1.00
28 100.0 0.05 0.060 1.00
304 100.0 0.05 0.060 1.00
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Tabela C.7: Frente de Pareto — Espaco dos Pardmetros. Solucdo: 4;= 6,50 € {nin = 8,7114.

Solugdo | Gerador K, T, Kesp OLgsp Opsp
86 25,00 | 0,0606 | 12,18 | 9,4110 | 14,8847
10 25,00 | 0,0614 | 15,01 | 1,4381 | 39,7088
12 69,47 | 0,0744 | 1,77 | 2,4317 | 23,6632
18 88,57 | 0,0522 | 8,02 | 8,0908 2,1652
1 300 | 167,20 | 0,0498 | 5,11 | 9,1095 2,7118
301 43,01 | 0,0653 | 2,09 | 2,2377 | 40,5393
303 80,46 | 0,0294 | 10,01 | 3,1359 8,2366
305 | 137,65 | 0,0727 | 18,26 | 8,0313 5,0123
16 25,00 | 0,0340 | 12,67 | 7,7825 | 25,4769
20 65,56 | 0,0622 | 1,94 | 6,5570 8,7424
22 98,66 | 0,0426 | 12,66 | 8,8314 2,5502
86 | 288,82 | 0,0329 [ 13,14 | 0,7302 [ 43,0395
10 | 371,37 | 0,0212 | 18,97 | 2,4279 | 13,9303
12 | 143,26 | 0,0831 | 14,74 | 8,7652 | 25,2078
18 76,61 | 0,0756 | 12,28 | 3,6316 | 42,9934
2 300 | 277,35 | 0,0138 | 3,18 | 7,6799 | 33,9161
301 | 385,17 | 0,0528 | 2,19 | 7,5379 | 49,1164
303 | 335,32 | 0,0996 | 5,94 | 2,7990 2,2214
305 | 124,49 | 0,0994 | 14,35 | 0,6744 | 33,8537
16 | 169,52 | 0,0646 | 12,69 | 8,0494 2,7495
20 | 162,38 | 0,0110 | 5,38 | 5,7073 7,2689
22 56,68 | 0,0606 | 6,14 | 9,3169 | 13,3293
86 | 350,66 | 0,0394 [ 15,63 | 1,1345 | 45,8228
10 | 196,89 | 0,0312 | 11,55 | 3,1461 | 37,9416
12 | 336,83 | 0,0199 | 15,15 | 7,0080 | 31,6758
18 | 281,47 | 0,0645 | 6,47 | 8,4207 5,4525
3 300 | 365,95 | 0,0306 | 8,22 | 1,7962 6,6322
301 | 246,54 | 0,0784 | 6,65 | 1,9953 | 40,4288
303 | 353,26 | 0,0179 | 8,75 | 7,7515 7,9442
305 | 357,06 | 0,0448 | 19,89 | 2,6757 | 22,2891
16 | 356,59 | 0,0638 | 14,26 | 3,1461 4,8545
20 28,55 | 0,0671 | 13,32 | 8,4782 | 19,9714
22 | 276,34 | 0,0861 | 15,97 | 9,3761 | 25,8772
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Tabela C.8: Frente de Pareto — Espaco dos Parametros. Solucdo: 4;= 6,48 € {yin = 8,7113.

Solugéo Gerador K, T, Kesp Ogsp Opsp

-/ |
86 331,72 0,0498 | 12,35 5,7858 28,5757

10 91,77 0,0185 | 12,31 9,0583 27,2234
12 287,93 0,0670 3,49 3,7519 6,6307
18 304,46 0,0448 | 15,02 6,2520 45,5179
1 300 180,23 0,0389 | 13,36 0,1619 24,1337
301 161,32 0,0444 9,68 8,2579 31,5642
303 311,32 0,0962 2,19 0,6825 45,9656
305 43,54 0,0490 6,55 0,2468 8,0945
16 47,97 0,0467 4,02 1,0819 7,8327
20 390,55 0,0398 | 13,04 3,5709 9,2905
22 112,69 0,0669 4,37 6,1584 26,2193

Nas tabelas apresentadas a seguir, sdo mostrados resultados correspondentes a
Frente de Pareto (espaco dos genotipos) do MOPSOy, determinada no final do processo

de ajuste.

Tabela C.9: Frente de Pareto — Espago dos Parametros. Solucdo: 4, = 6,46 € {yin = 8,7084.

Solugéo Gerador K, T, Kesp Olgsp Opsp

|
86 25,00 0,0606 | 12,23 6,7578 17,9560

10 25,00 0,0614 7,44 7,8375 21,8686
12 69,47 0,0744 | 11,04 7,1056 1,7862
18 88,57 0,0522 3,92 7,4191 22,1563
1 300 167,20 0,0498 4,07 3,1008 15,1410
301 43,01 0,0653 5,11 6,3105 14,4469
303 80,46 0,0294 1,00 6,7171 41,3432
305 137,65 0,0727 6,09 6,5085 11,7351
16 50,45 0,0901 | 10,95 8,9734 1,2560
20 65,56 0,0622 1,00 4,4562 32,1261
22 98,66 0,0426 | 11,69 9,1327 35,6734
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Tabela C.10: Frente de Pareto — Espaco dos Parametros. Solucdo: 4; = 6,4557 € {yin = 8,7083.

Solucéo

Gerador K, T, Kisp Ogsp Opsp

86| 25,00 0,0560 | 11.27 | 6.3334 | 18,2668
10| 25,00 | 0,0609 | 7.52 | 7,8487 | 20,7793

12| 67,06 | 0,0698 | 11,44 | 6,6050 | 4,2404

18 | 86,43 | 0,0538 | 3,70 | 7,6162 | 21,5429

300 | 186,16 | 0,0527 | 4,06 | 3,6014 | 15,6644

301 | 49,97 | 0,0628 | 5,44 | 5,9859 | 12,7413

303 | 76,56 | 0,0340 | 1,07 | 6,8848 | 40,9631

305 | 131,95 | 0,0695 | 7,03 | 6,3771 | 10,9415

16 | 25,00 | 0,0627 | 4,77 | 8,5287 | 1,2560

20| 84,52 | 0,0667 | 1,00 | 4,4446 | 34,4248

22| 96,16 | 0,0443 | 10,98 | 9,3345 | 34,1327

Tabela C.11: Frente de Pareto — Espaco dos Parametros. Solucdo: 4, = 6,4277 € {yin = 6,7906.

Solugéo Gerador K, T, Krsp Ogsp Opsp

M 86| 25,00 | 0,0313 | 7.63 | 4,0045 | 10,6263

10| 25,00 | 0,0600 | 7.83 | 7.6396 | 16,4266

12| 62,75 | 0,0606 | 13,16 | 4,8366 | 8,4001

18 | 55,94 | 0,0663 | 2,12 | 8,5842 | 18,1008

1 300 | 206,57 | 0,0821 | 7,07 | 5,0602 | 19,5794

301 | 95,00 | 0,0490 | 8,59 | 3.3762 | 09,2139

303 | 58,00 | 0,0573 | 6,19 | 7,9888 | 41,3043

305 | 34,77 | 0,0633 | 9,51 | 7,5769 | 9,9719

16| 47,19 | 0,0638 | 7.96 | 7.2238 | 1,2560

20| 79,69 | 0,0717 | 3.74 | 5,0025 | 41,3714

22| 85,25 | 0,0448 | 10,21 | 90,7011 | 23,6863

Tabela C.12: Frente de Pareto — Espaco dos Pardmetros. Solugdo: 4; = 6,4513 € Cmin =

Solugéo Gerador K, T, Krsp Ogsp Opsp

o 86| 25,00 | 0,0556 | 9,10 | 6.345L | 18,5810

10| 25,00 | 0,0606 | 7.58 | 7.8693 | 20,3186

12| 62,61 | 0,0687 | 12,34 | 6,0146 | 7,0182

18 | 82,70 | 0,0637 | 3,41 | 8,0658 | 21,3933

1 300 | 212,73 | 0,0654 | 4,05 | 4,3670 | 15,5634

301 | 60,75 | 0,0624 | 5.88 | 5.2455 | 10,1044

303 | 72,99 | 0,0349 | 1,02 | 6.8540 | 41,1662

305 | 124,83 | 0,0646 | 8,27 | 6,3426 | 10,1314

16| 25,00 | 0,0630 | 5,82 | 8,1941 | 1,2560

20| 92,22 | 0,0710 | 1,00 | 4.4570 | 36,8275

22| 95,22 | 0,0451 | 10,19 | 9,3091 | 31,2278

8,7081.
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Tabela C.13: Frente de Pareto — Espaco dos Parametros. Solucdo: 4; = 6,4292 € {yin = 8,7080.

Solucéo

Gerador

Ky Ty Kesp Olgsp Opsp

86| 25,00 0,0363 | 7.54 | 4.,7467 | 18,5654
10| 25,54 | 0,0719 | 6,16 | 7,4780 | 16,8478
12| 75,78 | 0,0637 | 14,11 | 4,5986 | 11,2385
18 | 55,94 | 0,0607 | 1,83 | 7,4516 | 22,0870
300 | 210,16 | 0,0880 | 6,05 | 7,2478 | 18,9491
301 | 59,49 | 0,0516 | 9,10 | 3,3721 | 19,6485
303 | 58,87 | 0,0552 | 4,49 | 7,1504 | 39,6985
305 | 66,75 | 0,0506 | 9,58 | 7,0275 | 7,4701
16 | 25,00 | 0,0627 | 7.20 | 6,9680 | 1,2560
20| 84,47 | 0,0696 | 4,92 | 3,7475 | 41,6490
22 | 74,66 | 0,0483 | 9,93 | 9,8454 | 21,4780




Apéndice D: Dados Dindmicos e de Fluxo — SISTEMA 3

209

APENDICE D

Sul/Sudeste Brasileiro: Dados Dinamicos e de Fluxo

Os dados correspondentes as barras e as linhas de transmissdo em formato
ANAREDE, para o SISTEMA 3, podem ser encontrados na referéncia (ANATEM,
1999). A seguir, na Tabela D.1 sdo apresentados os dados dinamicos de cada gerador,

aqueles cujos controladores (RAT e ESP) foram selecionados para serem ajustados:

Tabela D.1: Dados Dindmicos de cada gerador do SISTEMA 3.

GER. Nome H D Shase | Unid. | Xa% | Xq% | Xia% | Xua% | Xug% | Tiwao | Tuso | Tugo
Subestacao

86| ITAIPU 50 | 6,244 | 10,0| 823,0 8 90,2| 704| 31,6 24,4 24,4| 9,50| 0,180 | 0,3600
10 Angra 2,731| 10,0| 760,0 1 172,0| 167,9| 488| 337| 337| 562| 0,048 |0,0660
12| L. Barreto | 4,938| 10,0| 184,0 4 1138| 681 350 289| 289| 560| 0,080 |0,1500
18| ytumbiara | 4,310| 10,0| 3650 5 730| 520| 260 200| 20,0]| 830| 0,060 |0,0300
16|  Furnas 5,113 | 10,0| 160,0 5 838| 567| 291 206| 206| 550| 0,085|0,2214
28| p. colomb. | 3,040| 10,0| 84,0 3 870 600| 300 200| 200| 3,50| 0,063 |0,0360
1107 | y1AIPU 60 | 5071| 10,0| 737,0 7 90,0| 680| 300 240| 240]| 7,60| 0,090 |0,1900
919 s_osorio A | 3,875| 10,0| 170,0 3 112,0| 56,0 31,0 23,0 23,0| 8,81| 0,050 |0,0700
920 | s_osorio B | 3,848 | 10,0| 170,0 2 97,0| 635| 320 270| 27,0| 898| 0,035 |0,0750
S07| capivara | 5618| 10,0| 178,0 3 850| 550| 300 221| 221 685| 0,030 0,0900
5141 Xavantes | 5639| 10,0| 1150 3 915| 530| 31,3 23,2 23,2| 4,15| 0,035 |0,0450
518 | NAVANHAN | 4,000 | 10,0 112,0 3 885| 56,0| 320 225| 225| 4,68| 0,040]0,0700
500| A.vermel | 4,420| 10,0| 250,0 5 910| 570| 260 20,0 20,0| 6,20| 0,043|0,0740
501 | y_solteira | 3,850 | 10,0| 1700 | 14 870| 699| 311 250| 250 4,28| 0,040 |0,1000
502 Jupia 4500 | 10,0| 1120 | 12 850| 550| 27,0 18,0 18,0| 3,93| 0,067 |0,1370
401| H_Borden | 3208| 10,0| 65,0 7 119,9| 709| 398 26,8 26,8| 7,00| 0,060 |0,0600
300 | Emborcagdo | 5,210 | 10,0| 2842 3 84,2| 625| 290 23,2 23,2| 5,00| 0,065 |0,0850
303| s.simao 6,228 | 10,0| 2830 6 948| 645| 250 19,0 19,0| 7,00| 0,066 | 0,1400
250 | N.peganha | 4,546 | 10,0| 382,0 1 112,7| 637 281 180| 180 9,50| 0,050 |0,0850
753 | c.Dourada | 3,391| 10,0| 92,0 3 975| 662| 34,0 24,8 24,8| 4,17 | 0,060 | 0,0600

Todos os parametros definidos na Tabela D.1, associados a cada maquina de

geracdo do SISTEMA 3, correspondem ao modelo matematico TIPO IV do gerador.
Esse modelo refere-se ao modelo TIPO 11 de ANATEM.
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O modelo TIPO IV ¢é uma representacdo do comportamento do gerador inclusive
no nivel sub-transitorio, os quais estdo representados através das reatancias sub-
transitdrias do eixo direito e do eixo em quadratura, além das constantes de tempo sub-

transitdrio no eixo direito e no eixo em quadratura.

A seguir, apresenta-se o ajuste inicial feito pelo Critério de Nyquist. O ajuste
parcial feito pelo Nyquist seré utilizado para ajudar a metodologia de ajuste coordenado

desenvolvida para acelerar a convergéncia a bons resultados.

Tabela D.2: Ajuste de Pardmetros do RAT e do ESP através do Critério de Nyquist.

Gerador K, T, Kgsp Ogsp Osp & (%) Ay

10 200,0 0,05 1,0 1,5116 28,4849
12 200,0 0,05 1,0 4,0072 48,4782
18 200,0 0,05 1,0 1,6342 5,1624
16 200,0 0,05 1,0 9,6284 40,8915
28 200,0 0,05 1,0 5,3931 2,6573
1107 | 200,0 | 0,05 | 1,0 | 6,8617 | 40,1030
919 200,0 0,05 1,0 6,1106 49,5329
920 200,0 0,05 1,0 7,6349 23,0686

507 200,0 0,05 1,0 9,6767 8,5095 1,77 6,71
514 200,0 0,05 1,0 1,8714 43,0336
518 200,0 0,05 1,0 0,5629 34,1170
500 200,0 0,05 1,0 7,4690 18,1357
501 200,0 0,05 1,0 4,0718 9,1566
502 200,0 0,05 1,0 0,6233 5,5061
401 200,0 0,05 1,0 8,7909 7,7330
300 200,0 0,05 1,0 3,8105 39,0870
303 200,0 0,05 1,0 2,1034 19,9491
250 200,0 0,05 1,0 3,1289 23,9091
753 200,0 0,05 1,0 6,5382 6,1695

O modelo de Turbina e Regulador de Velocidade utilizado para cada gerador do
SISTEMA 3 corresponde aquele descrito na Figura 5.15 (turbina de referéncia).

O modelo de RAT utilizado no sistema de excitacdo associado a cada maquina
de geracdo corresponde ao modelo descrito na Figura 2.4. Nesse modelo existe um
bloco de realimentacdo que serve para estabilizar o sinal associada a tensdo proveniente
da barra terminal do gerador. Os parametros do bloco de realimentagdo séo descritos na

Tabela D.3 mostrada a seguir:
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Tabela D.3: Pardmetros do Bloco de realimentagéo de cada RAT.

Gerador Ky Tr
86 0,020 1,00
10 0,060 1,00
12 0,060 1,00
18 0,060 1,00
16 0,060 1,00
28 0,060 1,00

1107 0,060 1,00
919 0,060 1,00
920 0,060 1,00
507 0,060 1,00
514 0,060 1,00
518 0,060 1,00
500 0,060 1,00
501 0,060 1,00
502 0,060 1,00
401 0,060 1,00
300 0,060 1,00
303 0,060 1,00
250 0,060 1,00
753 0,060 1,00

Até aqui foram apresentados os valores dos parametros que definem o modelo
TIPO IV com o qual cada gerador, do SISTEMA 3, foi definido

Porém, existem outros geradores, também representados através do modelo
TIPO IV cujos reguladores ndo foram ajustados, e ndo foi projetado nenhum
estabilizador (ESP) para eles. A razéo disso € o critério utilizado para selecionar o0s
geradores de interesse; quer dizer, aqueles geradores que influenciam no

comportamento elétrico global do SEP correspondente.

Dessa forma, todos os geradores que fornecem poténcia menor do que 250 MVA
ndo foram considerados no ajuste coordenado. Dentre os geradores que fornecem mais
do que 250 MVA, somente foram selecionados para ajuste coordenado aqueles
associados a modos eletromecanicos cujo coeficiente de amortecimento minimo é
menor do que 10%, considerando todos os cenarios de operacdo pré-estabelecido. A

seguir, na Tabela D.4 sdo descritos esses geradores:
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Tabela D.4 (a): Dados Dinamicos de cada gerador do SISTEMA 3 (ndo considerados no ajuste).

GER. Nome H D Unid. | Sbase | Xa% Xq% | Xia% | Xua% | Xug% | Tuo Tudo Tugo
Subestacao
48| Jtaipu 50 | 1,600| 5,0| 3 300,0| 170,0| 100,0| 37,0| 22,0| 22,0| 9,00| 0,060 |0,2000
45| vitoria 1,270| 5,0| 1 60,0| 198,0| 125,0| 43,0| 25,0| 25,0| 9,20| 0,093 |0,0410
31 S.Cruz 3,020 5,0| 1 256,0| 186,3| 183,3| 34,3| 28,7| 28,7| 5,36| 0,042 |0,2530
24| Mascarenhas | 2,474| 5,0| 4 50,0| 100,3| 59,9| 35,7| 28,3| 28,3| 7,28| 0,050 |0,1000
40|  B.ceral 2,000| 5,0| 2 40,0| 185,0| 115,0| 45,0| =20,0| 20,0| 10,0| 0,080 |0,2000
14 Funil 3,588| 5,0| 2 72,0| 94,6| 62,1| 31,0| 27,4| 27,4| 8,13| 0,048 |0,1400
20| Marimb.8 mq | 5,050| 5,0| 2 190,0| 106,0| 63,0| 33,0| 25,0| 25,0| 5,40| 0,080|0,1200
22| M.MOR. A 3,063| 5,0/ 5 52,0 91,1| 54,5| 36,2| 29,4| 29,4| 5,00| 0,050 |0,1000
30| s. cruz 3,020 5,0| 1 256,0| 186,3| 183,3| 34,3| 28,7| 28,7| 5,36| 0,042 |0,2530
41| B. sul - cs| 1,270| 5,0 1 60,0| 198,0| 125,0| 43,0| 25,0| 25,0| 9,20| 0,093 |0,0410
44 Grajau 1,600| 5,0 2 200,0| 180,0| 105,0| 44,0| 20,0| 20,0| 8,00| 0,060 |0,2000
S0 T.Preto 1,600| 5,0 1 300,0| 170,0| 100,0| 37,0| 25,0| 25,0| 9,00| 0,060 |0,2000
907 | j_Lacerda A | 3,207| 5,0| 1 55,5| 147,0| 147,0| 15,0| 8,99| 8,99| 5,00| 0,030 |0,0700
911 j_ Lacerda B | 3,097| 5,0| 1 156,3| 231,9| 231,9| 31,5| =24,1| 24,1| 4,89| 0,030|0,0560
917 P_Fundo 4,349 5,0 1 130,0| 88,0| 62,2| 25,6| 19,6| 19,6| 4,91| 0,030|0,0400
918 P_Fundo 4,349 5,0 1 130,0| 88,0| 62,2| 25,6| 19,6| 19,6| 4,91| 0,030|0,0400
925 | s_santiagol | 4,086| 5,0| 1 350,5| 87,0| 59,0 30,0| 22,0| 22,0| 10,0| 0,040 |0,1300
926 | 5_santiago2 | 4,086| 5,0| 1 350,5| 87,0| 59,0/ 30,0| 22,0| 22,0| 10,0| 0,040|0,1300
927 | s_santiago3 | 4,086| 5,0| 1 350,5| 87,0| 59,0/ 30,0| 22,0| 22,0| 10,0| 0,040|0,1300
928 | s_santiago4 | 4,086| 5,0| 1 350,5| 87,0| 59,0 30,0| 22,0| 22,0| 10,0| 0,040 |0,1300
503 Jupia 4,500| 5,0| 2 112,0| 85,0| 55,0| 27,0| 18,0| 18,0| 3,93| 0,067 |0,1370
511 Rosana 4,288 5,0 2 80,0| 70,6| 46,8| 24,0| 18,3| 18,3| 3,44| 0,070|0,1400
512| | NGARCEZ 2,722| 5,0| 4 18,0| 103,0| 68,0| 41,0| 33,0| 33,0| 5,10| 0,060 | 0,0600
506 | Jurumirim 5,160 5,0| 1 50,0 76,0| 43,0| 25,0| 14,0| 14,0| 3,00| 0,280 |0,0800
515 Bariri 4,424| 50| 3 49,5| 75,3| 53,8 32,3| 21,0/ 21,0| 2,30| 0,032]|0,0510
5171 pitinga 3,679| 5,0| 3 42,4| 78,0| 56,0| 34,0| 24,0| 24,0| 3,00| 0,028 |0,0470
5191 promissao | 5,310 5,0| 2 100,0| 110,0| 63,0| 50,0| 38,0| 38,0| 7,00| 0,031| 0,029
5211 ¢.conde 3,125| 5,0| 1 40,0| 103,2| 60,8| 29,1| 21,6| 21,6| 4,00| 0,032|0,0510
522 EUCunha 2,845| 5,0| 3 29,6| 100,0| 49,0| 35,0| 19,0| 19,0| 3,50| 0,060 |0,0600
523|  Limoeiro 3,500| 5,0| 2 16,0| 106,1| 74,3| 32,9| 24,7| 24,7| 5,60| 0,060 |0,0600
S13|  Taquaru 4,480| 5,0| 1 100,0| 75,89 | 49,11 24,11| 16,07 | 16,07 | 4,00| 0,070 |0,1400
516 | B_.Bonita 2,900| 5,0| 3 34,0| 70,0| 49,0| 29,9| 19,5| 19,5| 2,40| 0,032 |0,0510
525|  Jaguari 2,643| 5,0| 2 14,0| 92,4| 57,4| 26,9| 15,5| 15,5| 3,95| 0,128 |0,0600
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Tabela D.4 (b): Dados Dinamicos de cada gerador do SISTEMA 3 (ndo considerados no ajuste).

Nome H D Unid. | Sbhase Xa % X; % Xia% | Xua% | Xug % T1a0 Tudo Tugo
GER.
Subestacao
. = e

526 Paraibu 5,047 | 5,0 43,0 98,9 58,5 18,9| 12,0| 12,0| 3,00|0,060|0,0600
532 |  EMBU-CS 2,340| 5,0 250,0| 181,0| 119,0| 37,6| 24,3| 24,3| 11,50|0,120|0,1500
533 SAA-CS 2,340| 5,0 250,0| 181,0| 119,0| 37,6| 24,3| 24,3| 11,500,040 |0,1100
400 | H_Borden 3,208| 5,0 65,0| 119,9 70,9| 39,8| 26,8| 26,8| 7,00|0,060|0,0600

403 |  pjratini 4,880| 5,0 100,0| 126,0| 124,0| 24,0| 15,3| 15,3| 9,80|0,040|0,0600
112,0 97,5 58,0| 27,8| 14,0| 14,0| 4,60]|0,060|0,1070
100,0| 134,0| 100,0| 34,5| =21,0| 21,0| 6,90|0,060|0,1300

100,0 107,0 68,9 32,0 22,7 22,7 3,260,030 | 0,0650

301 Jaguara 4,244 | 5,0

346 Mesquita 2,370| 5,0
305| v_grande 4,226| 5,0
304| T_Marias 5,853 | 5,0

68,0 76,5 47,5 26,0 16,5 16,5 3,50 | 0,055|0,0900

354 Neves 2,370| 5,0 100,0 134,0 100,0 34,5 21,0 21,0 6,90| 0,060 | 0,1300
44,0 169,0 88,0 37,7 21,4 21,4 9,98 | 0,060 | 0,0850
55,0 136,0 70,0 36,0 25,0 25,0 7,500,040 | 0,0800
25,0 135,0 74,0 37,0 26,7 26,7 8,60 | 0,026 | 0,0800
19,0 141,2 96,3 40,5 27,6 27,6 4,990,060 |0,1400

58,0 103,8 67,9 36,5 26,7 26,7 4,00(0,110|0,1600

253 Fontes 3,430| 5,0

255 P.Passos 3,940| 5,0

257 | | _pombos 3,220 5,0

750 | c.Dourada 2,632| 5,0

751 |  c.Dourada 3,121| 5,0

7521 ¢_pourada 3,293| 5,0 58,0 106,7 65,5 26,7 16,8 16,8 3,860,130 |0,2600

804 | GPARIGOTU 2,350| 5,0 68,6 100,0 66,0 25,0 17,5 17,5 6,10| 0,060 | 0,0900
68,6 100,0 66,0 25,0 17,5 17,5 6,10 | 0,060 | 0,0900
68,6 100,0 66,0 25,0 17,5 17,5 6,10 | 0,060 | 0,0900
68,6 100,0 66,0 25,0 17,5 17,5 6,10 | 0,060 | 0,0900

465,0 102,0 76,2 33,6 26,9 26,9 7,920,060 |0,0900

805 | GPARIGOTU 2,350| 5,0

806 | GPARIGOTU 2,350| 5,0

807 | GPARIGOTU 2,350| 5,0
800 | G_B.Munhozl | 4,000| 5,0
801| G_B.Munhoz2 | 4,000| 5,0
802 | G_B.Munhoz3 | 4,000| 5,0

465,0 102,0 76,2 33,6 26,9 26,9 7,920,060 |0,0900

465,0 102,0 76,2 33,6 26,9 26,9 7,920,060 | 0,0900

803 | G_B.Munhoz4 | 4,000| 5,0 465,0 102,0 76,2 33,6 26,9 26,9 7,920,060 | 0,0900

RIN|R|lo|lw|r|rRr[Rr|R[Rr|R[Rr|R|[R|INMI[MV O[] O[N] O[NNI W|R|N][R|R]R

1158 Itaiuba 3,659 | 5,0 139,0| 117,1 81,0| 30,6| 24,2| 24,2| 9,55|0,095|0,1250
1162 Jacui 6,950 | 5,0 27,8| 135,2 89,5| 45,1| 28,4| 28,4| 6,10|0,105|0,1800
11711 p_Medici 3,018 | 5,0 82,5| 190,0| 190,0| =20,0| 15,0| 15,0| 5,00|0,060|0,0570
1172\ p_Medici 3,206| 5,0 82,5| 156,0| 156,0| =21,0| 16,2| 16,2| 6,34|0,032|0,1090
1175 P.Real 3,093| 5,0 73,0| 104,0 77,5| 30,2| 26,3| 26,3| 7,32|0,031|0,0510

A seqguir, sdo dados também os parametros do regulador de tensdo utilizado em

cada uma das maquinas descritas na Tabela D.4 (a) e (b):
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Tabela D.5 (a): Pardmetros do Bloco de realimentacdo de cada RAT.

Gerador K, T, Kr Tr
14 81,3 0,05 0,060 1,00
20 54,0 0,05 0,060 1,00
22 50,0 0,05 0,060 1,00

907 50,0 0,05 0,060 1,00
911 48,9 0,05 0,060 1,00
917 49,1 0,05 0,060 1,00
918 49,1 0,05 0,060 1,00
925 100,0 0,05 0,060 1,00
926 100,0 0,05 0,060 1,00
927 100,0 0,05 0,060 1,00
928 100,0 0,05 0,060 1,00
503 39,3 0,05 0,060 1,00
511 34,4 0,05 0,060 1,00
512 51,0 0,05 0,060 1,00
506 30,0 0,05 0,060 1,00
515 23,0 0,05 0,060 1,00
517 30,0 0,05 0,060 1,00
519 70,0 0,05 0,060 1,00
521 40,0 0,05 0,060 1,00
522 35,0 0,05 0,060 1,00
523 56,0 0,05 0,060 1,00
513 40,0 0,05 0,060 1,00

Todos os parametros listados nas Tabelas D.5 (a) e

Reguladores Automdticos de Tensdo de aquelas maquinas de

selecionadas para serem ajustadas e tém

(b) correspondem aos

geracdo que ndo foram

reguladores associados aos Sseus

correspondentes sistemas de excitacdo. O ganho de cada um desses reguladores segue a

seguinte expressao matematica: K, =

presente trabaho — Secéo 2.5.1).

T . .
L; (conforme descrito no Capitulo 2 do
L
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Tabela D.5 (b): Pardmetros do Bloco de realimentacdo de cada RAT.

Gerador K, T, Kr Tr
513 40,0 0,05 0,060 1,00
516 24,0 0,05 0,060 1,00
525 39,5 0,05 0,060 1,00
526 30,0 0,05 0,060 1,00
400 70,0 0,05 0,060 1,00
403 98,0 0,05 0,060 1,00
301 46,0 0,05 0,060 1,00
305 32,6 0,05 0,060 1,00
304 35,0 0,05 0,060 1,00
253 99,8 0,05 0,060 1,00
255 75,0 0,05 0,060 1,00
257 86,0 0,05 0,060 1,00
804 49,9 0,05 0,060 1,00
750 49,9 0,05 0,060 1,00
751 40,0 0,05 0,060 1,00
752 38,6 0,05 0,060 1,00
804 61,0 0,05 0,060 1,00
805 61,0 0,05 0,060 1,00
807 61,0 0,05 0,060 1,00
800 79,2 0,05 0,060 1,00
801 79,2 0,05 0,060 1,00
804 79,2 0,05 0,060 1,00

1158 95,5 0,05 0,060 1,00
1162 61,0 0,05 0,060 1,00
1171 50,0 0,05 0,060 1,00
1172 63,2 0,05 0,060 1,00
1175 73,2 0,05 0,060 1,00
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