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RESUMO

Essa dissertagdo de mestrado apresenta um estudo comparativo entre trés metodologias baseadas em
algoritmos genéticos para ajuste coordenado de estabilizadores de sistemas de poténcia (ESP). Os
procedimentos de ajuste do ESP sdo formulados como um problema de otimizagdo, a fim de: 1)
maximizar o coeficiente de amortecimento minimo do sistema em malha fechada; 2) maximizar o
somatorio de todos os coeficientes de amortecimento do sistema em malha fechada; e 3) deslocar os
modos eletromecanicos poucos amortecidos ou mal amortecidos para uma zona pré-escrita no plano
s. As trés metodologias consideram um conjunto de condigdes de operacionais pré-especificadas. O
sistema elétrico foi representado por equagdes no espaco de estado e as matrizes associadas com a
modelagem foram obtidas por meio da versdo académica do programa PacDyn. As simulagdes
foram realizadas usando o MATLAB. As metodologias foram aplicadas no conhecido sistema teste
New England.

Palavras-chaves: estabilidade de sistemas de poténcia, algoritmos genéticos e ajuste de
estabilizadores de sistemas de poténcia.
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ABSTRACT

This work presents a comparison study among three methodologies based on genetic algorithms
applied to solve the power system stabilizers (PSS) tuning problem. The PSS tuning procedures are
formulated as an optimization problem in order to: 1) maximize the closed-loop minimum damping
ratio; 2) maximize the sum of the spectrum damping ratios; and 3) shift the lightly damped and
undamped electromechanical modes of all plants to a prescribed zone in the s-plane. The three
methodologies taking into account a pre-specified operating conditions. For this purpose, the system
is represented by the state-space equations and the matrices associated with this modeling are
obtained by using the academic version of the commercial software PacDyn. The simulations are
carried out using the MATLAB plataform. The methodologies are applied to the well-known New
England test system.

Keywords: power system stability, genetic algorithm and power system stabilizer tuning



Capitulo 1: Introducao
1.1 - Motivacgdes

Nos ultimos anos muitos esforgos tém sido demandados para o desenvolvimento
de metodologias de ajuste simultineo e coordenado de estabilizadores de sistemas de
poténcia (ESPs) por meio do uso de metaheuristicas ou algoritmos bioinspirados. Esses
métodos utilizam diferentes cenarios de operagdo no procedimento de ajuste, a fim de
avaliar a eficacia dos ESP’s sintonizados no amortecimento dos modos de oscilagdo em
todas as condi¢des operacionais admissiveis.

O ajuste coordenado de controladores de maquinas sincronas de um sistema de
poténcia, para multiplos pontos de operagdo, demanda estudos apurados, tempo e
ferramentas computacionais robustas, para que possam ser obtidas solu¢des com melhor
desempenho dindmico desse sistema [1]. Além disso, independentemente do cendrio
operativo, o sistema deve manter sua estabilidade. Portanto, de modo a amortecer as
oscila¢des eletromecanicas originadas da mudanca de cendrio operativo ou estabilizar o
sistema para uma configuragdo operacional na qual o sistema ¢ instavel, o ajuste preciso
dos estabilizadores ¢ primordial para assegurar a estabilidade do sistema.

Encontrar simultaneamente pardmetros Otimos para os estabilizadores que
satisfaga um conjunto de cendrios operativos de um sistema de poténcia requer uma
técnica de busca que ndo leve em consideragdo as caracteristicas da modelagem
complexa dos sistemas de poténcia. Além disso, o procedimento algoritmico de busca
empregado deve ser implementado, de maneira tal que ndo incorra na deficiéncia
inerente de muitos processos de busca, o chamado “aprisionamento no minimo local”,
fazendo com que a solugdo encontrada ndo satisfaca os requisitos de desempenho
necessarios para ser considerada uma solugdo 6tima.

No inicio dos anos 1970 Holland propos os Algoritmos Genéticos (AG’s), como
um conjunto de programas computacionais que imitam o processo evoluciondrio na
natureza [4]. Uma vez que os sistemas de poténcia sdo ambientes em que algumas de
suas medidas de desempenho, tal como os fatores de amortecimentos, podem ser
representados por fungdes multimodais, os Algoritmos Genéticos apresentam-se como
ferramenta capaz de maximizar ou minimizar tais fungdes. Os AG’s manipulam um

conjunto de possiveis solu¢des (populagdo) para o processo de busca (ou otimizagdo)



em questdo. Eles operam sobre uma representacdo codificada das solugdes e ndo
diretamente sobre as solu¢des em si. Essas representagdes das solugdes sdo um conjunto
de strings', chamados cromossomos, que podem ser do tipo real, binario ou literal.
Como na natureza, o processo de selecdo fornece o mecanismo necessario para que as
melhores solugdes (individuos) sobrevivam. A cada iteragdo (geragdo) uma solugdo ¢
gerada, e estd associada com o valor de desempenho que reflete qudo boa ela é,
comparada a outras solugdes possiveis. Quanto maior o valor do desempenho de uma
solu¢do, maior ¢ a chance dessa solucdo permanecer e se propagar para iteragcdes
futuras. Um mecanismo de cruzamento recombina as solu¢des e outro mecanismo as
modifica, num processo iterativo que se repete um nimero finito de vezes, até que a
solucdo 6tima seja alcancada.

Virias metodologias de sintonia de estabilizadores que utilizam técnicas de
otimizagcdo baseadas em algoritmos genéticos tém sido desenvolvidas em muitos

trabalhos na literatura. Algumas delas foram motivos de discussdo e questionamentos

[5].

1.2 — Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ comparar trés métodos baseados em algoritmos
genéticos, ja existentes na literatura, para ajuste coordenado de estabilizadores de
sistemas de poténcia. Estes métodos sdo, neste trabalho, denominados como segue:

e M:¢étodo 1, implementado na referéncia [1] .

e M:¢étodo 2, desenvolvido na referéncia [2].

e M¢todo 3, utilizado na referéncia [3].

Na comparagao, sdo analisados os resultados obtidos por cada método, tais como
mapas de polos e zeros, fatores de amortecimento e a resposta no dominio do tempo.
Para alcancar este objetivo utilizou-se a biblioteca de rotinas de otimizagdo por
algoritmos genéticos do Matlab, GAOT, além dos softwares Anarede, Anatem e
PacDyn, do CEPEL. As metodologias sdo avaliadas utilizando o conhecido sistema

teste New England, de 39 barras e 10 maquinas.

1 . r A . 7 . . . ,
String ¢ uma sequéncia ordenada de caracteres ou simbolos escolhidos a partir de um conjunto pré-
determinado.



1.3 — Levantamento Bibliografico

A revisdo bibliografica do presente trabalho ¢ focada nos trabalhos que abordam
o tema ajuste de estabilizadores de sistemas de poténcia utilizando técnicas bio-
inspiradas, principalmente as que utilizam o AG.

Em [6] foi apresentada a comparagdo entre dois algoritmos de otimizagdo bio-
inspirados: um baseado em enxame de particulas (PSO) e o algoritmo da bactéria de
forragem (BFA). Neste trabalho, os algoritmos PSO e BFA foram utilizados para
sintonizar um conjunto de ESP’s em um sistema de poténcia multimdquinas, levando
em consideracdo as respostas transitorias no dominio do tempo na formulagao da funcao
objetivo. Entretanto, ndo foram considerados multiplos pontos de operagao.

Um técnica de otimizagdo baseada em colonia artificial de abelhas (ABC) foi
apresentada em [7] para sintonizar os pardmetros dos ESP’s de um sistema de poténcia
multimdquinas. Neste trabalho, os ESP’s foram sintonizados para deslocar
simultaneamente os modos eletromecanicos mal amortecidos para uma regido especifica
do plano s. Uma funcdo multiobjetivo, baseada na margem de estabilidade e no
coeficiente de amortecimento, ¢ utilizada para otimizar os parametros dos ESP’s. O
desempenho e robustez dos ESP’s otimizado sdo testados no sistema New England em
diferentes cenarios de operacdo. Porém, os cendrios ndo foram considerados
simultaneamente no processo de otimizagdo e geraram diversos conjuntos de parametros
otimizados, um para cada cenario.

No trabalho de [8] ¢ apresentado um estudo comparativo de trés algoritmos de
otimizagdo bio-inspirados utilizados para resolver o problema da sintonia de ESP’s em
sistemas de poténcia. Sdo eles: o algoritmo do morcego, o algoritmo genético e a
otimizagdo por colonia de formigas. O procedimento de sintonia ¢ formulado como um
problema de otimizagdo onde o objetivo ¢ minimizar os coeficientes de amortecimento
mal amortecidos, levando em consideragdo varios cendrios operativos. Neste trabalho a
sintonia foi realizada simultaneamente para todos os pontos de operacdo considerados, e
a robustez dos parametros para os trés algoritmos também ¢ testada no sistema New
England.

Um trabalho que utiliza algoritmo genético encontra-se em [9], no qual ¢
apresentado um método robusto para sintonia de controladores de amortecimento. Neste
método, o critério de sintonia ¢ baseado no somatorio dos coeficientes de

amortecimento para um conjunto de condi¢gdes de operacao e restrigoes, que levam em



considerag¢do o coeficiente de amortecimento minimo. O método ¢ aplicado no projeto
de um compensador estatico VAR (SVC) e de um compensador série controlado a
tiristor (TCSC), para melhorar o amortecimento de modos interarea de um modelo
linearizado composto por 3 areas e 6 maquinas.

E descrito no trabalho de [10], um procedimento para posicionar e sintonizar
simultaneamente um ESP para uma ampla faixa de condi¢cdes de operacdes utilizando
um AG. Neste trabalho, o problema do ajuste de pardmetros dos ESP’s ¢ formulado
como um problema de otimizag¢do que € resolvido pelo AG sob a forma de uma funcao
objetivo baseada nos autovalores. A técnica ¢ testada com o sistema maquina-barra
infinita € com um sistema multimaquinas, onde o posicionamento 6timo e sintonia dos

ESP’s sao realizados simultaneamente.

1.4 — Organizacao da Dissertacado

O trabalho aqui desenvolvido est4 organizado como segue:

O capitulo 2 apresenta a definicdo de estabilidade angular e a modelagem do
estabilizador de sistemas de poténcia no espago de estados.

O capitulo3 fornece um escopo geral sobre os fundamentos basicos a respeito da
técnica de busca e otimizacdo denominada algoritmos genéticos.

O capitulo 4 descreve detalhadamente as técnicas consagradas na literatura de
ajustes de estabilizadores de poténcia via algoritmos genéticos. Assim como também
descreve a metodologia comparativa que esse trabalho intenciona.

O capitulo 5 apresenta os resultados comparativos baseados em critérios de
convergéncia e simulagdes no dominio do tempo.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes da dissertagdo e as recomendagdes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2: Estabilidade de Sistemas de Poténcia

2.1 — Introducéao

O sistema de poténcia ¢ um sistema altamente complexo e ndo linear que opera
em um ambiente que se modifica a todo instante; topologia da rede, cargas, saidas dos
geradores, fluxos nas linhas mudam continuamente. Assim, os parametros dos controles
também mudam de modo a ajustarem o sistema a estas mudangas.

Os distarbios na rede elétrica podem ser pequenos ou grandes. Quando sujeito a
grandes disturbios, a estabilidade do sistema depende da natureza do distarbio e da
condi¢do inicial de operagdo. Por outro lado, pequenos disturbios, tal como mudanga de
carga, ocorrem continuamente, € o sistema ajusta-se para essa nova condicdo de
operacdo. O sistema deve ser capaz de operar satisfatoriamente sob estas condi¢des e
atender a demanda das cargas. Ele também deve ser capaz de manter-se estavel sob
distarbios de natureza severa, tal como um curto-circuito ou a retirada de uma linha.

O uso de excitatrizes de resposta rapida com ganho elevado levou os
pesquisadores a focar na estabilidade angular a pequenos sinais. Este tipo de
estabilidade angular ¢ conhecido amplamente como um problema de insuficiéncia de
amortecimento de oscilagdes de um grupo de méquinas de uma usina contra o resto do
sistema (modo local), ou de um grupo de geradores em uma area contra outro grupo de

geradores em outra area do sistema (oscilacdo interarea).

2.2 — Estabilidade Angular

Em termos gerais a estabilidade de um sistema de poténcia pode ser vista como
um unico problema, entretanto, ndo ¢ pratico analisad-la desta maneira. Andlises de
problemas de estabilidade, identificagdo de fatores que contribuem para a instabilidade,
e a formagdo de métodos para melhorar a operacdo estavel sdo muito facilitadas pela
classificacdo da estabilidade em categorias [11]. A Figura 2.1 mostra a classificagdo da
estabilidade de sistemas de poténcia em categorias e subcategorias. Particularmente,
neste trabalho sera dada énfase a estabilidade angular, mais detalhes sobre estabilidade

de frequéncia e de tensdo podem ser encontrados nas referéncias [11] e [12].



Estabilidade angular ¢ a capacidade das maquinas sincronas interconectadas
permanecerem em sincronismo sob condi¢des normais ou apos sofrer uma perturbagao
[11]. A estabilidade angular envolve a analise das oscilagdes eletromecanicas inerentes
aos sistemas de poténcia. As questdes fundamentais que devem ser respondidas ¢ como

a poténcia elétrica de saida varia quando o rotor da maquina oscila e o que leva a

instabilidade.
Estabilidade de
Sistemas de Poténcia
I |
Estabilidade Estabilidade Estabilidade
Angular de Frequéncia de Tensao
I | l |
Estabilidade - Estabilidade Estabilidade
de Pequeno ETsr t::s"ilt?;;e de Grande de Pequeno
Sinal Disturbio Disturbio
Curto Prazo Curto Prazo Longo Prazo

Curto Prazo Longo Prazo

Figura 2.1: Classificag@o da estabilidade de sistemas de poténcia

A estabilidade de um sistema de poténcia ¢ a capacidade do sistema de poténcia,
para uma dada condi¢do inicial de operacdo, de recuperar seu estado de equilibrio apos
ser submetido a um disturbio [11]. Estabilidade pode ser vista como uma condi¢do de
equilibrio entre forgas opostas, ou seja, em regime permanente existe um equilibrio
entre o torque mecanico motriz e o torque de carga elétrico em cada maquina, fazendo
com que a velocidade do rotor permaneca constante, a variacdo de velocidade ¢ nula,
portanto. Se o sistema ¢ perturbado, esse equilibrio ¢ desfeito, resultando em aceleragdo

ou desaceleracdo dos rotores das maquinas. Por conseguinte, tradicionalmente, o



problema da estabilidade tem sido o de manter as maquinas em sincronismo, como dito
anteriormente.

Por outro lado se, por exemplo, o rotor de uma maquina girar, temporariamente,
mais rapido que o de uma outra, a posicdo angular do seu rotor avancard em relacio a
maquina mais lenta. Essa diferenca angular faz com que a maquina mais lenta transfira
parte de sua carga para a maquina mais rapida, dependendo da relagdo poténcia-angulo.
Isso tende a reduzir a diferenga de velocidade e, por conseguinte a diferenga angular.
Além de um certo limite, um aumento na separagdo angular ¢ acompanhada de uma
reducdo na poténcia transferida, pois a relagdo poténcia-angulo das maquinas ¢ nao-
linear; isso aumenta a diferen¢a angular mais ainda levando o sistema a instabilidade.

A mudanga no torque elétrico de uma maquina sincrona, ap6s uma perturbacao,

pode ser decomposta em duas componentes [13]:

e Componente de torque de sincronizagdo, em fase com a variacdo do angulo
do rotor.

e Componente de torque de amortecimento, em fase com a variacdo de
velocidade do rotor.

Pode-se formalizar estas componentes, em termos matemadticos, na seguinte

equacao,

AT, = TA8 + T, A® (2.1)

Onde
T,A0 — ¢ a variacdo da componente de torque de sincroniza¢do em fase com a

variagdo do angulo do rotor, Ad, e refere-se a componente de torque de

sincronizagdo; Tg € o coeficiente de torque de sincronizacao.

T,A® — ¢é a componente de torque em fase com a variacdo de velocidade do

rotor, Aw, e refere-se a componente de torque de amortecimento; Tp ¢ o

coeficiente de torque de amortecimento.

A estabilidade do sistema depende da existéncia tanto do torque de
amortecimento quanto do torque de sincronizacdo em cada maquina sincrona. A falta de
torque de sincronizagdo resulta em instabilidade aperiddica ou ndo oscilatdria, ao passo

que a falta de torque de amortecimento resulta em instabilidade oscilatoria.



Para melhor analisar a estabilidade angular, ¢ util subdividi-la em termos das

seguintes subcategorias [13]:

e Estabilidade a pequenos sinais ¢ a capacidade do sistema de poténcia de se
manter em sincronismo quando sujeito a pequenas perturbacdes. Estas
perturbagdes ocorrem com frequéncia no sistema, ocasionadas por pequenas
variagdes na carga e geracdao. Estas perturbagdes sdo suficientemente
pequenas de maneira tal que se possa linearizar as equagdes do sistema. A
estabilidade do sistema, sujeito a uma pequena perturbacdo, depende do
ponto de operagdo inicial do sistema, do sistema de transmissdo e do tipo de
sistema de excitacdo utilizado. A instabilidade resultante pode ser de duas
formas:

- Aumento no angulo do rotor, por meio de um modo ndo oscilatorio
ou aperiodico, devido a falta de torque de sincronizagdo, ou
- Oscilagdes de amplitude crescentes no rotor devido a falta de torque
de amortecimento.
Para um gerador conectado a um grande sistema, a auséncia do regulador
automatico de tensdo, ou seja, com tensdo de campo constante, a
instabilidade que surge ¢ devido a falta de torque de sincronizacdo
ocasionado por um modo instavel ndo oscilatoério, como mostrado na Figura
2.2. Ja a Figura 2.3 mostra o caso do mesmo gerador operando com o
regulador automdtico de tensdo onde hd variagdo da corrente de campo.
Neste caso, o coeficiente de torque de sincronizagdo passa a ser positivo. Por

outro lado, o coeficiente de torque de amortecimento passa a ser negativo.

AS A®

Ale gm=---~ A ATp

Ad

[ S

Ts

Figura 2.2: Instabilidade nao oscilatoria (tensdo de campo constante, Tg< 0 e Tp > 0)
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Figura 2.3: Instabilidade oscilatoria (Tg > 0 e T < 0)

Para o caso estavel onde o regulador automatico de tensdo possui uma
excitatriz de alto ganho, tanto o coeficiente de torque de amortecimento
quanto o coeficiente de torque de sincronizagdo sdo positivos, mas ainda
assim bastante oscilatorio, o que significa baixo torque de amortecimento,

(Figura 2.4).

AS A®

AT,

Ad

Figura 2.4: Sistema estavel (Tg>0e Tp > 0)

Os sistemas de excitagdo modernos podem adicionar-se aos fatores que
conduzem a baixos torques de amortecimento do sistema. Assim, se por um
lado eles sdo benéficos do ponto de vista da estabilidade transitoria, estes
sistemas de excitagdo podem ser prejudiciais quanto ao amortecimento das

oscilagoes eletromecanicas.



e Estabilidade transitoria ¢ a capacidade do sistema de poténcia de se manter
em sincronismo quando sujeito a um distirbio severo. A resposta resultante
do sistema envolve grandes excursdes do angulo do rotor do gerador e ¢
influenciado pela relagdo ndo linear entre a poténcia elétrica e o angulo da
maquina. Neste caso, a estabilidade depende tanto do ponto de operacdo
inicial do sistema, quanto da severidade do disturbio. A Figura 2.5 mostra o
comportamento da maquina sincrona para trés situacdes distintas. No caso 1

a maquinas sincrona ¢ estavel, ja nos casos 2 e 3 ela ¢ instavel.

Angulo do Rotor

A

Figura 2.5: Resposta angular do rotor para um distiirbio transitorio
Fonte: Kundur, 1994

2.3 — Modos de Oscilacéo Eletromecanica

As oscilagdes eletromecanicas, também conhecidas como oscilagdes
eletromecanicas de baixa frequéncia, sdo uma consequéncia direta das interacdes
dindmicas entre as maquinas sincronas quando o sistema estd sujeito a perturbagdes.
Essas oscilagdes podem ser uma consequéncia das interagdes dinamicas entre grupos de
maquinas (um grupo oscila contra outro), ou entre uma maquina (ou grupo de
maquinas) e o resto do sistema [13]. Pode-se classificar as oscilagdes eletromecanicas

de interesse com implicagdes em estudos de estabilidade pelos seguintes tipos:

e Modo local — esta associado as oscilagdes que ocorrem entre as

maquinas de uma mesma usina e o resto do sistema, sendo este muito
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maior que a usina. As frequéncias dos modos locais ficam em geral na
faixa de 1 a 2 Hz, mas a faixa de 1 a 3 Hz também ¢ aceita como modo

local;

e Modo intra-planta — esta associado as oscilagdes que ocorrem entre um
grupo de maquinas, de uma mesma usina, por exemplo; e um outro grupo

de maquinas eletricamente proximas;

e Modos de controle — estio associados as oscilagdes causadas por ajustes
nos controles. Ajustes inadequados nos sistemas de excitagdo,
reguladores de velocidade, conversores HVDC e SVC sdo geralmente as

causas das instabilidades destes modos;

e Modos torcionais — estdao associados com os componentes rotacionais do
eixo do sistema turbina-gerador. As instabilidades dos modos torcionais
podem ser causadas por [11]:

o Interagdo torcional com os controles do sistema acima citado;
o Ressonancia sub-sincrona com o sistema de transmissdo contendo
compensagao série;

o Fadiga torcional causada por chaveamentos na rede elétrica.

e Modos interarea — sdo caracterizados pelas oscilagdes entre grupos de
usinas situadas em partes (4reas) diferentes do sistema relativamente
afastadas entre si (conectadas através de uma grande impedancia). O
modo interarea usualmente ocorre de duas formas:

o Abrangendo todas as usinas do sistema, as quais se dividlem em
dois grandes grupos oscilando entre si. Neste caso, a frequéncia
de oscilacao fica em geral na faixa de 0,1 a 0,3 Hz;

o Abrangendo diversas areas do sistema ou sub-grupos de uma
mesma area que oscilam entre si. As frequéncias nesse caso ficam

geralmente na faixa de 0,4 a 0,7 Hz.

Estes modos caracterizam-se por possuir um baixo amortecimento natural, até

mesmo negativo, devido a a¢do dos reguladores automaticos de tensdo com ganho
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elevado. Além disso, determinados pontos de operagdo levam o sistema a possuir baixa
margem de estabilidade devido ao carregamento elevado de linhas de transmissao.

A agdo de controle efetiva e mais comumente utilizada para contornar o
problema da falta de amortecimento dos modos eletromecénicos de baixa frequéncia ¢ a

aplicagdo de Estabilizadores de Sistemas de Poténcia (ESP).

2.4 — Modelagem do Estabilizador de Sistemas de Poténcia

A fun¢do primordial de um ESP ¢ estender os limites de estabilidade do sistema
adicionando amortecimento as oscilagdes eletromecanicas através da modulagdo do
sinal de excitagdo da maquina sincrona. Para fornecer tal amortecimento, o ESP deve
produzir uma componente de torque elétrico em fase com as variagdes de velocidade do
rotor [11]. A maioria dos ESP’s atualmente em uso ainda sdo baseados em estruturas
lineares a parametros fixos, e geralmente sdo projetados para um determinado ponto de
operacdo. A Figura 2.6 mostra o modelo tipico do ESP, e ¢ o utilizado neste trabalho,
em que,

- O bloco de ganho determina o valor do amortecimento introduzido pelo ESP;

- O filtro washout passa alta de caracteristica derivativa permite que o ESP so6 atue
para variagdes do sinal de entrada (variagdo de velocidade particularmente para
este trabalho). Do ponto de vista do filtro washout, o valor de Ty, ndo ¢ um
parametro critico e pode ficar na faixa de 0,5 a 20 s. A principal consideracdo ¢
que ele tenha um valor elevado de modo a permitir passar os sinais do
estabilizador nas frequéncias de interesse, mas também ndo tao elevado de modo
a levar a tens@o da maquina a excursdes indesejaveis;

- Os blocos avango-atraso de primeira ordem fornecem a compensagao de fase do
estabilizador, necessdria para produzir a componente de torque elétrico em fase

com a variagao de velocidade do rotor, onde

1 ~
—, T,=—+ - sdo as constantes de tempo do bloco
® oV
avanco-atraso definidas em termos da frequéncia (®), onde ocorre

o maximo avango de fase; e da compensacdo de fase (o)

= NB ¢ o nimero de blocos avango-atraso
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Na pratica, dois ou mais blocos podem ser usados para alcancar a compensagao
de fase desejada. Como normalmente o interesse ¢ a faixa de frequéncia
eletromecanica (0,2 a 2 Hz), a rede avango-atraso deve fornecer compensacao
sobre essa faixa. Deve-se ressaltar que a compensacdo de fase muda com o
ponto de operagdo do sistema, portanto este ¢ um pardmetro que ¢ alterado

quando a condi¢ao operacional do sistema de poténcia muda.

S Ty |l |(1esT, )| 2
ESP 1+5sTy 1+5T,

Ganho Filtro Washout ~ Blocos Avango-Atraso

Figura 2.6: Modelo do ESP de sistemas de poténcia

Para os propositos deste trabalho, a representacdo em espaco de estados,
particularmente a forma candnica de controlador (FCC) do ESP sera de grande utilidade
na sintese do estabilizador.

Seja a fungdo de transferéncia do ESP da Figura 2.6 representada por

e =YO =KES{ ST, j(HSTIJ 22)
Aox(s) 1+sTy, {1+5sT,

Colocando a Equagao (2.2) na forma propria e considerando NB = 3, tem-se

0 Ko TWTs® 43K oo Ty T78° + 3K 1 p Ty Tis” + Kpgp TS
T, Ts* + (T, + 3T, T,)s’ + 3T, +3T, Ty )s” + (3T, + Ty )s +1

C(s) (2.3)

Dividindo o numerador € o denominador por T, T; , encontra-se,

3
T K T T K
KES{TIJ s+ Kese TESP (les3 +3K o T—;sz + —TEEP s
2 2 2 2 2 (24)

)= T+ 3T 3T, + 3T 3T, + T 1
st 2w gy 7Z+2Wsz+ 2+3W S+ .
T, T, T, T: T, T: T, T:

13



Definindo,

:T2+3TW " :3T2+3TW " :3T2+TW _ 1
T, T, PT,T: T, T T, T}

w

o,

3 2
T K T T
— K 1 — ESP 1 — 3K 1 — ESP — 0
BO ESP(TZJ Bl ( TZ j{TZJ Bz ESP T23 B} T23 B4

Logo, a Equacdo (2.4) pode ser reescrita como

Gy Pis' +BS +Bs* +Bs+B,

4 3 2 (2.5)
s"+a,8" +0,8 +os+a,

Representando a Equacdo (2.5) no espaco de estados sob a forma canOnica de

controlador, como descrito em [14], obtém-se,

X, 1 0 X 0
X 1 X 0
2= 1+ u (2.6)
X, 0 I X 0
X, -0, —0; —0, —0o|X 1
Xl
XZ
y:[B4_a4Bo By —asBy By —a,B BI_G‘IBO] X +Bou (2.7)
3
X4
Fazendo,
0 0 0 0
A = 0 0 1 0 B — 0
70 0o 0 1 ‘o
-a, —0; —0, —0 1

Co=[B,—oBy By—aB, B,—oB, B —af,] D. =B,

Chega-se finalmente ao modelo do ESP no espaco de estados, com uma rede avango-

atraso composta por trés blocos,
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Xe =A X +Boug 2.8)
Yo =Ccxx +Deuc

2.5 — Ajuste do Estabilizador de Sistemas de Poténcia

Tradicionalmente, as metodologias utilizadas para ajuste e projeto dos
estabilizadores de sistemas de poténcia sdo por compensacdo de fase, ja bem
estabelecida, descrita com detalhes em [15] e [16]; e 0 método por posicionamento de
polos, detalhado em [17].

Na primeira metodologia, o ajuste ¢ feito com aplica¢do recorrente do sistema
maquina-barra infinita, desprezando as interagdes dinamicas com o barramento infinito.
E um método prético e sistematico e, devido & facilidade de implementagio, ainda hoje
¢ utilizado nas industrias para amortecer as oscilagcdes dos modos locais.

Embora a primeira metodologia forneca resultados satisfatorios, o problema de
ajuste de ESPs tem sido objeto de varias pesquisas para melhora-la, como também para
sistematizar a técnica e garantir o amortecimento de outros modos de oscilagdo, os
modos interarea, por exemplo. Além disso, esta técnica ndo enxerga o sistema como um
todo, ignorando as interagdes entra as diversas areas que compdem as modernas redes
elétricas interligadas.

Por outro lado, no método baseado em posicionamento de polos, os polos
associados as oscilagdes eletromecénicas do sistema de poténcia em malha aberta sdo
deslocados, através do posicionamento adequado dos polos e zeros do ESP no plano
complexo [17]. A partir disso, os parametros da rede avango-atraso do ESP ¢ calculada
através do angulo de partida do lugar das raizes do polindmio caracteristico da fung¢ao
de transferéncia do sistema em malha fechada. O angulo de partida determina a
compensac¢do de fase adequada que o ESP deve fornecer ao sistema em malha fechada.

Uma desvantagem considerdvel na metodologia por posicionamento de polos
sdo os resultados insatisfatérios, descrito em [18], quando o numero de modos criticos
difere do nimero de ESPs instalados e estes sdo considerados coordenadamente, pois
impoe restricdes severas ao problema, possivelmente levando a ganhos elevados
indesejaveis dos ESPs.

Outra metodologia de ajuste de ESPs ¢ a que utiliza o critério de Nyquist. Nela ¢
avaliada a estabilidade do sistema em malha fechada através do grafico da curva

construida no plano complexo com a funcdo de transferéncia do sistema em malha
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aberta. De acordo com este critério, aplicado ao ajuste de ESPs, pode-se seguir o
seguinte algoritmo:
1) Calcular os parametros do bloco avango atraso, na frequéncia do modo de

interesse utilizando a seguinte equagao:

_ 4 Ao(s)
Oy = tan (—AVRef(S)ijw (2.9)

Para essa frequéncia angular do modo de interesse, ¢ calculada a fase (em
graus) da funcdo de transferéncia em malha aberta do sistema, ou seja,
sistema de excitacdo em série com o modelo linearizado do sistema elétrico
em estudo, sem ESP.

2) Verificar se o valor de dmax em 1), calculado pela Equacao (2.9), excede o
valor de 60°, caso afirmativo, mais blocos avango-atraso devem ser
inseridos, tais que a soma das contribuicdes de fase de cada um deles seja
igual a Qpax.

3) Ajustar os parametros de cada bloco de compensagio em fungdo da

contribuicdo de fase de cada bloco, pelas seguintes equacdes:

¢, =sen™ [a—_lj (2.10)

® = 2.11)

onde o, corresponde a relagdo entre a constante de tempo do numerador e a
constante de tempo do denominador do bloco de compensac¢do de fase i (i =
1,..,NB; onde NB - nimero de blocos avango-atraso), € a Equagdo (2.11)
calcula a constante de tempo do denominador, do bloco correspondente, para
a frequéncia angular, ®, do modo eletromecanico de interesse.

4) Ajustar o ganho do ESP, Kgsp, de modo a determinar a quantidade de

amortecimento introduzida pelo estabilizador.

O ultimo passo do procedimento descrito anteriormente, que corresponde a
escolha do ganho do ESP, ¢ o mais critico. Idealmente, o valor do ganho deve ser

escolhido num valor correspondente ao maximo amortecimento. Um procedimento
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possivel seria tragar o lugar geométrico das raizes do polindmio caracteristico da fungao
de transferéncia em malha fechada, isto é, com o estabilizador incorporado.

Entretanto, uma limitagdo de se ter altos ganhos no estabilizador, ¢ que valores
elevados de Kgsp, na intengdo de amortecer os modos eletromecanicos de interesse,
podem reduzir o amortecimento de outros modos de oscilagdo fora da faixa
eletromecanica, como detalhado em [19] e [20].

Diante deste fato, pode inferir que técnicas de ajustes de ESPs que levam em
consideragdo apenas os modos eletromecdnicos podem ndo obter resultados
satisfatorios, e dependendo do ponto de operagdo, até torna-lo instavel.

Outro fato ¢ que a escolha do ponto de operacado, a partir do qual serd ajustado o
estabilizador, deve-se basear em pontos de operagdo criticos do sistema de poténcia,

pois estes exigirdo mais esforco do estabilizador.

2.6 — Modelo Linearizado do Sistema Elétrico de Poténcia

Para o ajuste dos parametros de cada ESP associado a cada maquina para um
sistema multimdquinas, ¢ necessario uma representagdo matematica linear do sistema
completo, considerando os reguladores de tensdo e ESP’s. A finalidade dessa
representacdo ¢ a sintonia eficiente dos estabilizadores considerando uma ampla gama
de possiveis cenarios de operacdo do sistema [21]. Ou seja, ¢ criado um modelo linear
do sistema elétrico de poténcia para cada ponto de operacao.

O comportamento de um sistema dindmico, tal como um sistema de poténcia,
pode ser representado por um conjunto de n equagdes diferenciais nao-lineares de
primeira ordem juntamente com um conjunto de equacdes algébricas, da seguinte forma

[21]:

x=f(x,r) (2.12)
0=9(x,r) (2.13)
Onde
X L
Xl L, o L
X=| ."| € o vetor de estados, e u=| [ | ¢ o vetor de varidveis algebricas
XH rﬂ
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Os componentes dindmicos do sistema, tais como mdaquinas sincronas,
reguladores de tensdo, reguladores de velocidade, ESP’s, e outros com caracteristicas
semelhantes, sdo representados pelas equagdes diferenciais. Ja o sistema de transmissao
e suas conexdes com os componentes dindmicos sdo representados pelas equacdes
algébricas.

O estudo de estabilidade a pequenas perturbacdes envolve a linearizagdo das
Equagdes (2.12) e (2.13) em torno de um ponto de operacao (Xo,I'p) obtido de fluxo de

poténcia convergido, entdo

= (2.14)
0 J, J,| Ar

Onde

of (X,r)

J =—== 2.16

| X lor (2.16)
of (x,r

J2=;;r-) (2.17)
ag(x,r)

J, =— 2.18

3 X |un (2.18)
og(Xx,r

JF% (2.19)

A matriz de estados do sistema de poténcia pode ser obtida eliminando o vetor

de variaveis algébricas Ar, como
Ax = (J, - J,3,'J,)AX = AAX (2.15)

As Equacdes (2.16) a (2.19) formam a matriz jacobiana do sistema e a Equagao
(2.15) representa o sistema linearizado em torno do ponto de operacdo (Xo,rp). O
simbolo A denota uma variagdo incremental em torno do ponto de operacdo (Xo,ro) €

sera omitido no restante do trabalho.
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Neste trabalho, a Equacdo (2.15) representa o sistema elétrico de poténcia em
malha aberta; ou seja, as maquinas possuem regulador automatico de tensdo (RAT) sem
ESP, linearizado em torno de um ponto de operacao.

Para ajustar os parametros dos ESP’s ¢é necessdrio obter a representacdo do
sistema elétrico de poténcia completo no espaco de estados, de modo que se possa
fechar a malha do sistema com o modelo do ESP, também representado no espaco de
estados pela Equacdo (2.8), desenvolvida de forma genérica na secdo 2.4.
Considerando-se o sistema elétrico de poténcia linearizado e em malha aberta, expresso

no espago de estados por

X =Ax+Bu

2.16
y = Cx (2.16)

Onde
A — matriz de estados do sistema em malha aberta
B — matriz de entradas do sistema
u — vetor de variaveis de entrada do sistema
y — vetor de variaveis de saida

C — matriz de saida do sistema

A Figura 2.7 mostra a estrutura do sistema de controle do sistema de poténcia
completo linearizado, considerando m pontos de operacao (k =1, 2,..., m), em que A é
o vetor de saida (variagdo de velocidade do rotor de cada maquina sincrona), V.. € a

tensao de referéncia e Vgsp € o sinal de saida do i-ésimo bloco ESP(s).

Figura 2.7: Estrutura do sistema em malha fechada
Considera-se que Pi(s) corresponde ao sistema no ponto de operacdo k, e o bloco

de realimentacdo ESP;(s) refere-se a uma matriz bloco diagonal com p estabilizadores (i

=1,2,...,p). Logo, tem-se
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ESP,(s)
ESP.(s) = ESP:(5) § (2.17)

ESP (s)

O sistema em malha aberta, representado pela equagdo (2.16), deve ser

estabilizado dinamicamente através do seguinte bloco de estabilizadores de ordem p.

X, =AX, +B.u, (2.18)

Y. =CX, +D.u,
Onde B constitui a matriz de entradas do estabilizador, Y. corresponde ao vetor de
variaveis de saida do controlador, C; constitui a matriz de saidas dos ESP’s, D¢ ¢ a
matriz de alimentagdo direta (D, # &), e Uc corresponde ao vetor de variaveis de entrada
no estabilizador.

Analisando a Figura 2.7 pode se perceber que a saida y (A®) do sistema ¢ a

entrada U do estabilizador. Da mesma forma, a saida Y. (Vgsp) do estabilizador ¢ a
entrada U do sistema. O problema entdo ¢ de estabilizagdo por realimentacdo dindmica

da saida. Substituindo Y. na Equagdo (2.16), obtém-se:

X=Ax+BYy,
(2.19)
y =Cx
Ap6s substituir U e Y na Equacdo (2.18), chega-se em:
X, =AX +B.Yy
(2.20)

u=Cx, +D.u,

Substituindo ye em X na Equagdo (2.19), e y em X, na Equagdo (2.20), obtém-

SC:

X=Ax+BCX. +BD.U.

. (2.21)
Xe = AXc +B.Cx
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Como U; =Y = CXx, substituindo na Equagdo (2.21), rearranjando e colocando na

forma matricial, chega-se por fim em:

{x} {(A+BDCC) BCC}P}
= (2.22)
Xc B.C Ac | Xc

L )

AMF

A matriz Amr corresponde a matriz de estados do sistema elétrico de poténcia
em malha fechada com os p ESP’s para um determinado cenario operativo.

A maioria das técnicas de ajuste desenvolvidas recentemente sdo baseadas na
avaliagdo dos autovalores da matriz de estado de malha fechada Awmr, considerando
diferentes condi¢des de operacdo de modo a tornar robusta a metodologia do projeto dos
estabilizadores [22]. Em outras palavras, para cada ponto de operagdo previamente
estabelecido ¢ montada uma matriz Awg correspondente, que normalmente estd
associada a situa¢dao mais critica do sistema, calcula-se os autovalores dessa matriz e os
coeficientes de amortecimento associados a eles. Um bom ajuste dos ESP’s deve
fornecer boas margens de estabilidade e altos valores de coeficientes de amortecimento
dos modos eletromecanicos, a0 mesmo tempo ndo deve permitir que modos fora da

faixa eletromecanica tornem-se instaveis.

Autovalores

Para melhor entendimento deste trabalho, € necessaria uma breve revisdo sobre
autovalores e autovetores, mais detalhes podem se encontrados nas referéncias [11] e
[14].

Os autovalores sao largamente utilizados para andlise da estabilidade de sistemas
de poténcia a pequenos sinais, principalmente em estudos de amortecimento e controle
de oscilacdes eletromecanicas [22].

A decomposicdo da matriz de estados do sistema em autovalores, autovetores a
direita e a esquerda permitem um estudo mais detalhado do comportamento do sistema,
tornando melhor a identificagdo dos problemas e suas causas, através dos chamados

“modos”.
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Os autovalores de uma matriz sdo dados pelos valores do escalar A para o qual

ndo existem solu¢des nio-triviais para a Equagdo [11]:

AP =1o (2.23)

Onde:
A — é uma matriz nxn

¢ — € um vetor nx1

Para encontrar os autovalores, a equacao (2.23) pode ser escrita na forma

(A-ADp=0 (2.24)

Para uma solucdo nao-trivial deve-se ter

det(A - A1) =0 (2.25)

Calculando o determinante em (2.25) encontra-se o polindmio caracteristico,
onde as n solugdes desse polindmio A = A4, Ay, ..., Ay 30 0s autovalores da matriz A.

Os autovalores s3o os modos do sistema, portanto, em sistemas de poténcia
quando se refere a modos de oscilagdo, estd se referindo aos autovalores com
caracteristicas oscilatorias. Estes autovalores podem ser reais ou complexos. Se A ¢
real, entdo os autovalores complexos sempre ocorrerdo em pares conjugados. Ainda

neste capitulo sera feita uma analise sucinta das caracteristicas destes autovalores.

Autovetores

Para qualquer autovalor Ai, o vetor coluna ¢ que satisfaz a Equagdo (2.23), ¢

chamado autovetor a direita da matriz A associado ao autovalor A;. Portanto, tem-se que

Adi=hdi i=1,2,...n (2.26)
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O autovetor ¢; de dimensao nx1 tem a forma

Py
0y

by

Genericamente, define-se a matriz ¢ como o conjunto formado pelos autovetores

a direita da matriz A, entdo

& =[d1 ¢2 ... da] (2.27)

Semelhantemente, o vetor coluna y que satisfaz a Equacgdo a (2.28), mostrada a

seguir, ¢ chamado de autovetor a esquerda associado ao autovalor A;.

viA=Ayi 1=1,2,..,n (2.28)
O autovetor y; de dimensdo 1xn tem a forma
o; = [‘Vil Vi - \Vin]

De forma similar & matriz ¢, define-se a matriz y a partir dos autovetores a

esquerda associados a matriz A, como segue

4

v= ‘Vf (2.30)

V.

Os autovetores a direita e a esquerda associados a diferentes autovalores sao

ortogonais. Em outras palavras, se A; for diferente de A,

widi =0 (2.31)

Entretanto, para o caso de autovetores associados a0 mesmo autovalor,

\Vid)i = Ci (2.32)
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Onde C; é uma constante diferente de zero.

E conveniente normalizar os autovetores a esquerda e a direita de modo que se

tenha,

vidi =1 (2.33)

Autovalores e Estabilidade

As caracteristicas dos autovalores dao um diagnéstico da estabilidade do
sistema. Pode-se determinar a estabilidade do sistema pela andlise dos autovalores como
segue:

e Um autovalor real corresponde a um modo ndo-oscilatorio. Um autovalor
real negativo representa um modo com decaimento. Quanto maior sua
magnitude, mais rapido ¢ o decaimento. Um autovalor real positivo
representa uma instabilidade aperiodica.

e Autovalores complexos ocorrem em pares conjugados, e cada par
corresponde a um modo de oscilacao.

A parte real do autovalor fornece o amortecimento, e a parte imaginaria fornece
a frequéncia de oscilagdo. Um autovalor com parte real negativa representa uma
oscilagdo amortecida, ao passo que um autovalor com parte real positiva representa uma
oscilacdo de amplitude crescente. Logo, para o seguinte par complexo conjugado de

autovalores:
A=0ctjo (2.34)

A frequéncia de oscilacdo, em Hz, ¢ dada por
f=— (2.35)

Isso representa a frequéncia natural ou amortecida. O coeficiente de

amortecimento ¢ calculado por:

R~ (2.36)

Vol +*
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O coeficiente de amortecimento determina a taxa de decaimento do modo de
oscilagdo. Portanto, tomando um sistema de poténcia como exemplo, quanto maior
forem os coeficientes de amortecimento desse sistema, mais amortecidos sdo 0s seus

modos de oscilagao.

Conclusdes

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos sobre estabilidade e as
técnicas convencionais para projeto e ajustes de pardmetros de ESP’s dos sistemas
elétricos de poténcia. Também foi deduzida a matriz do sistema em malha fechada com
a inclusdo do ESP. No proximo capitulo serdo apresentados os conceitos basicos e

caracteristicas dos Algoritmos Genéticos.
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Capitulo 3: Algoritmos Geneéticos (AG)

3.1 - Introducéao

Neste capitulo sdo apresentadas as definigdes, conceitos basicos e caracteristicas
sobre os Algoritmos Genéticos (AGs). Estes conceitos sdo de vital importancia para o
entendimento do capitulo 4.

Dentre as varias técnicas de buscas bioinspiradas aplicadas a otimizacdo, o AG
talvez seja o que possui maior horizonte de aplicagdes na atualidade. Ele faz uso dos
operadores de sele¢do, cruzamento e mutagdo. Como ocorre na natureza, os individuos
sdo substituidos a cada gerag¢do por novos individuos.

Intuitivamente, o procedimento do AG cria sucessivas geracdes de individuos
cada vez melhores aplicando operagdes simples. O processo de busca ¢ guiado pelo
valor da fun¢do de avaliagcdo ou funcdo objetivo de cada individuo da populagdo. Esse
valor ¢ usado para classificar os individuos em funcao da aptidao relativa de cada um
com relagdo ao problema a ser resolvido. O problema ¢ a fungdo objetivo, que atribui

um valor para cada individuo da populacao.

3.2 — Definicé@o, Conceitos Béasicos e Caracteristicas

Os algoritmos genéticos foram apresentados por John Holland na década de
1960, e desenvolvidos por ele juntamente com seus alunos e colegas nas décadas de
1960 e 1970 [23]. Holland propos o AG como um método computacional heuristico,
que imita o processo evoluciondrio na natureza, baseado na sobrevivéncia do mais
adaptado ao ambiente. Simula de forma simples os efeitos naturais do ambiente no ser
vivo, e computacionalmente ¢ utilizado como uma poderosa ferramenta para resolver
problemas de busca e otimizacao [24].

Os AGs sao técnicas estocasticas de busca baseadas no mecanismo de selegao
natural e genética. Diferentemente das técnicas convencionais, os AGs utilizam um
conjunto de solugdes codificadas de tamanho definido, denominado populacdo, a qual,
geralmente ¢ criada de forma pseudo-aleatoria [25]. Cada individuo na populagdo ¢
denominado cromossomo e representa uma solugdo em potencial para o problema em
questdo. Cada cromossomo pode ser representado por nimeros reais ou bindrios. Os

individuos (cromossomos) da populagdo sdo avaliados e um valor de avaliagdo,
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calculado através da fung@o objetivo, ¢ atribuido a cada um deles. Em um processo
iterativo, denominado de geracdo, alguns individuos da populacdo sdo selecionados e
sofrem transformagdes estocdsticas, através de operagdes genéticas, para formar novos
individuos, formando entdo uma nova populagdo. Ha dois tipos de transformagdes:
mutagdo, que cria novos individuos modificando um unico individuo; e cruzamento, que
cria novos individuos combinando partes de dois individuos. Os novos individuos sdo
entdo avaliados, dando origem a uma nova populacdo, formada pela sele¢do dos
individuos mais adaptados da populag@o atual e dos novos individuos. Apés um niimero
finito de geracdes, o algoritmo converge para o melhor individuo, que
esperancosamente, pode representar a solugdo 6tima ou quase 6tima para o problema.

Uma estrutura geral do AG ¢ mostrada na Figura 3.1.

Inicio

A

Gerar populacfo inicial

) 4
Avaliar cada individuo
da populagdo

Aplicar operadores

v
de cruzamento e . .
N Selecionar individuos da

muta¢do

A populacgéo baseado no
valor da avaliagdo

Aplicar operador de
selecdo

A

O critério de parada
foi satisfeito?

Retornar a
melhor solugéo

Figura 3.1: Fluxograma que representa as etapas que compde a estrutura basica do AG

Pode-se aplicar o AG para resolver problemas que nido se adaptam bem aos
algoritmos de otimizagdo convencionais, incluindo problemas em que a fung¢do objetivo
¢ descontinua, ndo diferenciavel, estocastica, ou altamente ndo-linear. Também se

aplicam em problemas de maximizagdo ou minimizagdo de fungdes multimodais, isto &,
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fungdes que possuem varias inflexdes em sua superficie, caracterizadas por multiplos

pontos de maximo ou minimo.

O AG difere dos algoritmos de otimizagdo convencionais de diversas formas,

como descrito a seguir [24]:

AG’s operam com versdes codificadas dos parametros do problema, em
vez dos parametros em si; isto €, ele opera com a codificagdo do conjunto
de solugdes e ndo com a solugdo em si;

AG utiliza a populacdo de solugdes no procedimento de busca, e ndo
apenas uma Unica solucdo. Este fato desempenha um papel importante
para a robustez dos AG’s, pois melhora a chance de alcangar o 6timo
global e também ajuda a evitar ponto estacionario local;

Usam apenas os valores da fungdo objetivo em vez de derivadas.
Consequentemente, podem ser aplicados a qualquer problema de
otimizag¢do, tanto continuo quanto discreto;

AG’s utilizam operadores probabilisticos enquanto  técnicas

convencionais de otimizacao utilizam operadores deterministicos.

Dentre as principais limitagdes e desvantagens dos AG’s, pode-se destacar [24]:

O problema em definir a fungdo objetivo. Fungdes de avaliacdo mal
projetadas levam a resultados incoerentes;

Dificuldade em definir a melhor representacdo dos cromossomos para o
problema;

O problema de escolher os parametros do AG, tais como tamanho da
populacdo, taxa de mutagdo, taxa de cruzamento e método de selegao;
Dependendo do problema a ser resolvido, o tempo de execugdo
computacional pode se arrastar por horas;

Convergéncia prematura e aprisionamentos em 6timos locais.

Deve-se ressaltar ainda nesta secdo, que o AG ¢ uma técnica de busca utilizada

para encontrar a solu¢do de um determinado problema; logo, ndo se pode determinar a

priori uma sequéncia de passos que leva a solugdo. Esse fato ¢ descrito com detalhes na

referéncia [26].

Portanto, duas questdes surgem com relagdo as estratégias de busca: o

aproveitamento da melhor solugdo e a exploragdo do espago de busca [26]. Os AG’s

executam uma busca direcionada e estocastica em um ambiente complexo, onde os
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operadores genéticos realizam essencialmente uma busca cega, isto €, sem informacao
alguma a cerca do problema. Os operadores de selecao direcionam a busca genética em
direcdo a area desejavel do espaco de solugdo.

Um principio geral que deve ser levado em consideragdo ao se desenvolver uma
implementagdo com AG, ¢ fazer um compromisso entre exploragdo e aproveitamento do
espago de busca. Para alcangar isso, todos os pardmetros do AG devem ser selecionados
cuidadosamente. Além disso, heuristicas e técnicas de convergéncias podem ser

incorporadas ao algoritmo para melhorar seu desempenho.

3.3 - Terminologias dos Algoritmos Genéticos

Nos AG’s um problema de otimizacdo substitui o ambiente e solucdes vidveis
sdo consideradas como individuos que vivem nesse ambiente. Cada individuo na
populagdo pode ser visto como uma representacdo de uma solugdo particular para o
problema. Esta secdo descreverd as terminologias basicas dos AG’s, algumas delas
baseadas na teoria da evolugdo de Darwin, necessarias para melhor compreensdo da

técnica.

Individuos

Os individuos sdo a unidade fundamental de um AG: eles codificam possiveis
solugdes para o problema a ser tratado, e € através de sua manipulacao (pelo processo de
evolugdo) que respostas sdo encontradas. O individuo é, portanto, o cromossomo; ou
seja, um conjunto de informacao genética que o AG manipula [24]. Tal definicdo sugere
que um individuo se resume ao conjunto de genes que possui (seu gendtipo). Os genes
podem descrever uma possivel solucdo para o problema, sem representar de fato a
propria solugdo. Apesar de toda representacdo por parte do algoritmo ser baseada tnica
e exclusivamente em seu genoétipo, toda avaliagdo ¢ baseada em seu fenotipo, ou seja,
no conjunto de caracteristicas observdveis no objeto resultante do processo de
decodificacdo dos genes. A Figura 3.2 ilustra essa ideia mostrando a representacdo
binéria de um cromossomo, onde a sequéncia bindria representa o genétipo € o nimero

em decimal representa o fendtipo.
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110000000001101 | 24589
Gendtipo Fenotipo

Figura 3.2: Representagdo binaria do cromossomo

Avaliagdo

A avaliagdo de um individuo no AG ¢ o valor da funcdo objetivo para o seu
fendtipo. Para o célculo da avaliagdo, o cromossomo deve primeiro ser decodificado. A
avaliacdo ndo somente indica qudo boa a solugdo ¢, mas também dé uma medida de
quao préximo o cromossomo estd do valor 6timo [24]. Como sera visto na se¢ao 3.4, os
cromossomos representados na forma bindria precisam primeiramente ser
decodificados, para em seguida serem avaliados pela funcdo objetivo. J& no caso da
representacdo em real, a avaliacdo utiliza apenas a precisdo dos valores contidos no

proprio cromossomo e ndo do tamanho do cromossomo.

Populacéo

Uma populagdo ¢ uma cole¢do de individuos (possiveis solugdes para o
problema), que a cada geracdo estdo sendo avaliados. Os parametros do fenotipo
definem os individuos dentro da populacdo e dao informagdo sobre o espago de busca.
Neste ponto, surgem dois aspectos importantes sobre a popula¢do usados no AG:

e A geragdo da populacao inicial, e

e O tamanho da populagdo

Para cada problema, o tamanho da populacdo dependerd da complexidade do
mesmo. Geralmente os individuos que compdem a populagdo sdo escolhidos
aleatoriamente dentro do espago de busca. Mas pode haver casos onde a populacio
inicial ¢ gerada com algum conhecimento acerca da solugdo. Como serd visto no
capitulo 4, todas as metodologias que serdo comparadas neste trabalho escolhem
aleatoriamente dentro do espaco de busca os individuos da populagao.

Computacionalmente, torna-se mais facil para o AG explorar o espacgo de busca
quanto maior for o tamanho da populacdo. Em contrapartida, verificou-se que o tempo
de convergéncia do AG ¢ uma funcdo exponencial que cresce com o tamanho da

populagdo. Uma pratica comum ¢é criar uma populacdo inicial em torno de 100
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individuos. Todavia, esse tamanho da popula¢dao pode ser alterado de acordo com o
tempo e memoria computacional disponiveis para simulagdo do AG. As metodologias
apresentadas neste trabalho possuem populagdes de tamanhos bem distintos, como sera
evidenciado no capitulo 4. A Figura 3.3 mostra uma populagdo composta por cinco

cromossomos. Logo, esta populacao possui cinco individuos.

Cromossomo 1 11100010
Cromossomo 2 11001100
Populacao Cromossomo 3 01111011
Cromossomo 4 10101010
Cromossomo 5 10100110

Figura 3.3: Populacdo no AG formada por cinco individuos

Estratégias de Busca

O processo de busca no AG consiste basicamente em iniciar a populagdo, e a
partir dai gerar novos individuos até o critério de parada do AG ser satisfeito [24].
Pode-se resumir em trés as estratégias de busca no AG, a primeira delas ¢ encontrar o
6timo global. Nunca se pode garantir que o 6timo global seja encontrado com os tipos
de modelos que o AG trabalha. H4 sempre a possibilidade de que na proxima geracgao a
busca encontre uma solu¢do melhor do que a solugdo atual. Em outros casos, o processo
de busca pode executar por longos periodos sem produzir uma solugdo melhor do que a
atual.

Outra estratégia ¢ ter uma rapida convergéncia. Quando a fungdo objetivo ¢
complexa e requer muitos calculos para ser executada, uma rapida convergéncia ¢é
desejavel; entretanto, a possibilidade do AG convergir para um 6timo local aumenta
consideravelmente.

A terceira estratégia de busca a ser seguida pelo AG ¢ inicialmente produzir uma
populagdo diversificada que represente boas solu¢des. Quando o espaco de busca
contém varias solucdes boas, com avaliacdes semelhantes, ¢ vantajoso seleciona-las,
pois a combinacdo de solugdes boas pode gerar uma solugdo ainda melhor. Em termos
de raciocinio evolutivo, isso equivale ao cruzamento de dois bons individuos na
populagdo, o que pode gerar um individuo melhor. Uma das metodologias analisadas

neste trabalho utiliza esta estratégia para diminuir o tempo de convergéncia do AG.
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3.4 — Representacdo das Variaveis nos Cromossomos

A representacdo das varidveis nos cromossomos, ou codificacdo, faz parte da
estrutura do AG, sendo o primeiro passo para aplicad-lo num problema real [27]. A
codificacdo torna o AG independente dos parametros diretos do problema e, portanto,
livre de eventuais restrigdes do espaco de busca das solugdes. E importante ressaltar que
a representacdo das variaveis nos cromossomos ¢ arbitraria, apenas algumas regras
gerais devem ser seguidas [28]:

e A representagdo deve ser a mais simples possivel;

e Se houver solu¢des proibidas ao problema, entdo elas ndo devem ser
representadas nos cromossomos;

e Se condigdes especificas forem impostas ao problema, estas devem estar
implicitas dentro da representacao.

Existem varios tipos de representagdo, porém, sdo descritas apenas a

representacdo bindria e a real neste trabalho, e somente a real ¢ implementada.

Representacdo Binaria

A representacdo em binario transforma o intervalo continuo em que estd contida
a varidvel real em um intervalo discreto. Nesta representacio o tamanho do
cromossomo depende da precisdo que se deseja nos valores das variaveis. Quanto maior
a precisdo (Pq) maior serd o tamanho do cromossomo (Nn). Esta precisdo ¢ obtida quando
¢ definido o nimero de partes que se deseja discretizar o intervalo em que esta contida
uma determinada variavel [27].

Seja [Xmin , Xmax] OS limites mdximo e minimo da variavel continua x, entdo
pode-se definir a precisdo desejada pela expressao.

X —X

Onde

P4 — ¢ a precisdo desejada

N — ¢ o tamanho da sequéncia binaria que representa a varidvel x

O uso da representacdo ou codificacdo binaria possui algumas desvantagens,

como sequéncias bindrias muito extensas para representar individuos com alta precisdo,

32



e o fendmeno conhecido por distincia de Hamming” [27]. Esse fendmeno evidencia-se
pela ocorréncia de grandes diferengas nas sequéncias binarias (bidtipo) que codificam
dois nimeros adjacentes (fendtipo). Por exemplo, o par de individuos 011111111111 e
100000000000 pertencem a pontos adjacentes no fenotipo (2047 e 2048), mas os
bidtipos sdo totalmente diferentes, pois todos os bits diferem. Portanto, a distancia de
Hamming destes individuos ¢ maxima. Para superar a distdncia de Hamming, todos os
bits devem ser alterados simultaneamente, entretanto, a probabilidade disso ocorrer ¢
muito baixa. Logo, percebe-se que a codificacdo bindria ndo preserva a localidade dos
pontos nos fenotipos, prejudicando o processo de otimizagao.

Para muitos problemas na Engenharia ¢ quase impossivel representar as
possiveis solugdes por codificacdo bindria. Dado o exposto, todas as representagdes

cromossdmicas apresentadas neste trabalho sdo na forma real.

Representacéo Real

Na representacdo em real o intervalo ao qual pertence a varidvel permanece
continuo. O tamanho do cromossomo ¢ igual ao numero de variaveis utilizadas no
problema. A Figura 3.4 mostra a estrutura de um individuo x representado por duas

variaveis, K; e K,, codificadas por nimeros reais.

Ky K>
Xx= 1[3542 86,23 ]

Figura 3.4: Representagao de um individuo por numeros reais

Quando comparada a bindria, a codificagdo real pode reduzir o esforgo
computacional, aumentar a precisdo sem restringir a codificacdo e facilitar a
hibridiza¢do, pois ndo héa transformagdes decimal-binario-decimal para formar os
cromossomos ¢ calcular a avaliagdo. Além disso, a precisdo nao depende do nimero de
bits dos parametros, depende apenas da arquitetura computacional que estd sendo

utilizada; e ¢ mais compativel com outros algoritmos de otimizagdo. A codificacdo real

2 oA . . . . , , -

A distancia de Hamming entre duas strings (cadeias de caracteres) de mesmo comprimento ¢ o numero de posigdes
nas quais elas diferem entre si. Vista de outra forma, ela corresponde ao menor nimero de substitui¢des necessarias
para transformar uma string na outra, ou o numero de erros que transformaram uma na outra.
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também minimiza o fendmeno das distancias de Hamming e, segundo descrito em [27],
¢ mais rapida, mais precisa e tem resultados mais consistentes ao longo de repeti¢des da
execugao do AG.

Uma desvantagem da codificagcdo real ¢ que ela possui um espaco de busca
infinito. Essa caracteristica exige que se tenha nocao, a priori, dos limites maximos e

minimos das variaveis no espaco de busca.

3.5 — Operadores Genéticos

Como comentado na secdo 3.2, os AG’s sdo uma classe de métodos de busca de
proposito geral, que combinam elementos de busca direcionada e estocdstica,
balanceando exploragdo e aproveitamento do espaco de busca. Nos AG’s, a informagao
acumulada ¢ explorada pelo mecanismo de sele¢do, enquanto novas regides do espaco
de busca sdo exploradas pelos operadores genéticos [26]. Basicamente dois tipos de
operadores sdo usados no AG:

e Operadores genéticos: cruzamento € mutacao;
e Operadores de evolugdo: selecao.

Os operadores genéticos imitam o processo hereditario dos genes para criar
novos individuos a cada geracdo. O operador de evolugdo imita o processo da evolugdo,
onde somente individuos com melhor avaliagdo sobrevivem para participar de uma nova

populagdo a cada geracao [25].

3.5.1 — Operadores de Cruzamento

Cruzamento € o processo de produzir uma nova solucio (prole) a partir de um
par de individuos (pais) previamente selecionados [24]. Nos AG’s convencionais, 0
operador de cruzamento ¢ o principal operador e o desempenho do sistema genético ¢
fortemente dependente dele [26].

Ha duas explicagdes a respeito de como os AG’s aproveitam a informacao
distribuida para gerar boas solucgdes: a hipotese dos blocos construtores e a hipotese de
variagcdo da convergéncia controlada. De acordo com a hipotese de blocos construtores,
o cruzamento recombina as caracteristicas 6timas de duas solu¢des para produzir uma

solucdo com caracteristica superior, e esta se propagara para as geragdes futuras.
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A hipotese da variacdo da convergéncia controlada sugere utilizar a
convergéncia da populacdo para restringir a busca. Novas amostras de individuos sdo
tomadas a partir da distribuigio da populagio atual. A medida que a populagio
converge, a variacao torna-se mais restrita. Enquanto a hipdtese dos blocos construtores
recombina e propaga as caracteristicas que devem perdurar da populag¢do anterior, a
hipotese da variagdo da convergéncia controlada cria uma amostragem aleatéria que €
fungdo da distribui¢do da populagao atual.

Como neste trabalho a representagdo cromossdmica usada ¢ do tipo real, sdo
listados a seguir os operadores de cruzamento mais utilizados para esse tipo de
representagdo:

e Cruzamento Aritmético;
e Cruzamento Heuristico;
¢ Cruzamento Simples;

¢ Cruzamento Uniforme.

Dos operadores listados anteriormente, apenas o aritmético e o uniforme serdo
descritos, mais detalhes sobre os outros operadores podem ser encontrados em [27] e

[26].

Operador de Cruzamento Aritmético

O conceito basico desse tipo de operador origina-se da teoria de conjunto
convexo [29]. Segundo essa teoria a média ponderada de dois vetores, X; € xa, pode ser

calculada por:
7\,1X1 + 7\,2X2 (32)
Se os multiplicadores A e A, ficarem restritos as seguintes condi¢des:

7\41+7\42=1,7\4]>067\42>0 (33)

A forma ponderada da Equacao (3.2) € conhecida como combinagdo convexa. Se
as condi¢cdes de ndo negatividade dos multiplicadores ndo forem satisfeitas, a
combinacdo ¢ conhecida como combinacdo afim. Se os multiplicadores estiverem

localizados no espago real, a combinagdo ¢ conhecida como combinacao linear.
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Similarmente, o operador de cruzamento aritmético ¢ definido como a

combinacdo de dois vetores (cromossomos) como segue:

X; =Mix; + Aoxo (3.4)

X'2 = 7\,1X2 + 7\,2X1 (35)

De acordo com as restrigdes impostas aos multiplicadores, pode-se obter trés
tipos de cruzamento: cruzamento convexo, cruzamento afim, e cruzamento linear. A
Figura 3.5 ilustra as possiveis solugdes do operador aritmético para o caso simples no
espago bidimensional. As solugdes geradas pelo cruzamento convexo situam-se na linha
solida, as solugdes geradas pelo cruzamento afim situam-se na linha pontilhada, e as

solucdes geradas pelo cruzamento linear situam-se em qualquer ponto do espago real.

X2 o 5
Solucdo linear =R

Solucéo
afim

A 4

Figura 3.5: Possiveis solugdes para o operador aritmético: solug@o afim, linear e
convexa

Solugdes inviaveis podem resultar quando ¢ aplicado o cruzamento linear ou
afim como pode ser observado na Figura 3.5. O ponto importante ¢ a determina¢do dos
valores apropriados para esses fatores. Geralmente, quando ¢ aplicado cruzamento afim
ou linear a um problema especifico, os valores absolutos dos fatores estariam restritos a
limites maximo ¢ minimo, de acordo com o dominio da restricdo, a fim de forcar a

busca genética dentro de uma érea razoavel [25].
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Operador de Cruzamento Uniforme

No cruzamento uniforme, o gene do primeiro pai ¢ atribuido ao primeiro filho, e
o valor do gene do segundo pai ao segundo filho com probabilidade p..

Inversamente, com o valor de probabilidade p. o gene do primeiro pai €
atribuido ao segundo filho e o gene do segundo pai ao primeiro filho. A Figura 3.6

ilustra um exemplo da ideia.

Pai 1 0,32 10,22 0,34 | 0,89 0,23 | 0,76 | 0,78 | 0,45
Pai 2 0,12 | 0,65 ] 0,38 | 0,471 0,31 ] 0,56 | 0,88 | 0,95

Ndmero
Aleatorio | 932 | 0,221 0,341 0,89 |1 0,23 | 0,76 | 0,78 | 0,45

p.=0,7 | <0,7 | <0,7 | <0,7 | >0,7|>0,7 | >0,7 | >0,7 | <0,7

Filhol | 0,32 |1 0,22 0,34 | 0,89 | 0,23 | 0,76 | 0,78 | 0,45
Filho2 | 0,12 | 0,65] 0,38 | 0,47 | 0,31 [ 0,56 | 0,88 | 0,95

Figura 3.6: Exemplo do operador de cruzamento uniforme

3.5.2 — Operadores de Mutacéao

Apds o cruzamento os individuos sdo submetidos ao operador de mutagdo. A
mutacdo impede que o AG fique estagnado, introduz novas estruturas genéticas na
populacdo, modificando aleatoriamente alguns dos blocos construtores [25]. Um dos
objetivos do operador de mutagdo ¢ recuperar o material genético perdido. Ele também
¢ responsavel pela introdug¢do e manutencao da diversidade genética da populagdo. Se o
operador de cruzamento aproveita a solucdo atual para encontrar solu¢des melhores, o
operador de mutacdo explora todo o espago de busca.

Os operadores genéticos de mutacao mais utilizados na representagao real sdo:

e Mutacdo uniforme;
e Mutacdo ndo uniforme;
e Mutacdo ndo uniforme multipla.

Neste trabalho, foi utilizada a mutag¢do ndo uniforme, pois esta ¢ a que melhor se
adapta a codificacdo real. Além disso, nas trés metodologias comparadas foi utilizado o

operador de mutacdo uniforme, que sera descrito a seguir.

37



Operador de Mutacdo Nao Uniforme

Se xx = {Xi, X2, ..., Xm} € um cromossomo selecionado para a mutagdo,
resultando num vetor X’ = (X, ..., X'k,..., Xq), tal que [30]:
, X, +A(t,max lim(k)-x,), sez=0,
X, = o (3.6)
X, + A(t,x, —min lim(k)), sez=1

Onde z ¢ um digito binario aleatério (0 ou 1), min lim(k) e max lim(k) sdo os valores

minimo e maximo dos limites do pardmetro x,, respectivamente. A fungdo A(t,y)

retorna um valor no intervalo [0,y] tal que a probabilidade de A(t,y) inicia em zero e ¢

incrementada de acordo com o nimero de geragdes t, tal que :

t
A(t,y)—y-ra-[l—N—G} (37)

Onde ra ¢ um nimero gerado aleatoriamente no intervalo [0;1], NG ¢ o nimero maximo
de geracdes e b € um pardmetro que determina o grau de dependéncia com o nimero de
geracdes. Esta propriedade leva o operador a efetuar uma busca uniforme no espaco

inicial, quando t ¢ pequeno e, mais localmente nas geragdes posteriores.

3.5.3 — Operadores de Selecéo

Sele¢ao ¢ o processo de escolher dois individuos (cromossomos) na populagido
para cruzamento [27]. Apos a codifica¢do, o proximo passo ¢ decidir como realizar a
selecdo, ou seja, como escolher os individuos da populagdo que irdo gerar os novos
individuos para proxima geracao e quantos eles serdo. O propdsito da sele¢do ¢ enfatizar
os individuos mais aptos da populacdo na esperanca que seus descendentes tenham
maior valor de avaliagao (fitness).

A selecio ¢ um método que escolhe aleatoriamente os cromossomos da
populagdo, de acordo com a fungdo de avaliacdo. Quanto maior o valor da avaliagdo do
individuo, maior serd a chance dele ser selecionado. A pressao seletiva ¢ definida como
o grau em que os melhores individuos sdo favorecidos. Quanto maior a pressao seletiva,
mais os melhores individuos sdo favorecidos na escolha. Ela também impulsiona o AG

no sentido de melhorar a avaliagdo da populagdo ao longo das sucessivas geragdes.
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Outro detalhe, ¢ que a taxa de convergéncia do AG ¢ em grande parte determinada pela

magnitude da pressdo seletiva. Pressdes seletivas mais elevadas resultam em taxa mais

elevadas de convergéncia. A seguir sdo listados os principais métodos de selecdo:

Método da Roleta;

Torneio Estocastico;

Selegdo Baseada em “Ranking” Geométrico Normalizado;
Selecdo de Boltzmann;

Selegao de Corte;

Selec¢ao por Ordenagdo ndo Linear.

Neste trabalho ¢ utilizado apenas o método de sele¢do torneio estocastico, pois

todas as metodologias que sdo analisadas utilizam este método de selecdo.

Conclusdes

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos e as caracteristicas sobre

os AG’s, necessarios para o entendimento da metodologia proposta neste trabalho. No

proximo capitulo serdo apresentadas as trés metodologias para ajustes de ESP’s via AG,

além das ferramentas computacionais utilizadas para implementa-las.
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Capitulo 4: Métodos de Ajuste de ESP Via AG

4.1 — Introducéo

O propésito deste capitulo € descrever as metodologias de ajuste coordenado de
ESPs via AG bem como a formulagcdo matematica do problema. Além disso, também ¢
fornecida uma descrigdo de todas as ferramentas computacionais utilizadas e a aplicagao
de cada uma delas no problema abordado.

Trés métodos desenvolvidos na literatura para ajuste de ESP’s via AG sdo
descritos. Estes métodos deram origem a diversas publicagdes de artigos nos tltimos 15
anos, ¢ até discussdes por parte de seus autores [5]. Estes métodos sdo o objeto da
andlise comparativa proposta por este trabalho. Portanto, o entendimento das
caracteristicas destas metodologias ¢ de vital importancia para o entendimento do

capitulo 5, onde os resultados comparativos sdo apresentados.

4.2 — Formulacdo Matematica do Problema

Os estabilizadores de sistemas de poténcia sdo frequentemente projetados para
operar de forma descentralizada. A robustez dos controladores ¢ assegurada
considerando o desempenho do sistema de controle para diferentes condicdes de
operacdo [3]. Uma desvantagem do controle descentralizado ¢ a necessidade de
reconfigurar ou ajustar os pardmetros dos ESPs de diversas maquinas com o objetivo de
melhorar o desempenho global do sistema, o que nem sempre pode ser realizado
facilmente. Na Figura 4.1 ¢ representada a estrutura de um sistema de poténcia
descentralizado, onde os ESP’s estdo localizados em seus respectivos geradores.

O ajuste de ESP’s tipicamente utiliza um modelo linearizado num ponto de
operacdo. A analise ¢ feita aplicando-se pequenas variagdes em torno desse ponto,
representado pelas equagdes de estado. A representacdo do controlador na forma de
espago de estados foi desenvolvida de forma genérica no Capitulo 2, reescrevendo

aquela equacdo em relacdo ao i-€simo ponto de operagao do sistema, tem-se,

i Ad i i
X =Axe +Beug @0
i i i ’

Ye = Cexe + Deug
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Gerador 1

®
2
4@6

e RAT e Sistema

‘ Elétrico

ESP 2 de
- Poténcia

Figura 4.1: Sistema de poténcia descentralizado

No dominio da frequéncia, a fungdo de transferéncia associada a equagdo (4.1), €

dada por

1+sTy \1+sT,

C(s) =K;s{ Sy j(““lj (4.2)

Em que,

T, _ o 4.3)

1

M4/ 04

T, = (4.4)

sdo as constantes de tempo da rede de blocos avango-atraso, agora definidas em termos

da maxima frequéncia (w;), onde ocorre o maximo avango de fase; e da compensagao de
fase (oi). Kjg € 0 ganho do estabilizador e NB é o numero de blocos avango-atraso.

A constante de tempo do filtro washout, Tw, para valores menores que 5 s,

resulta em um significativo avanco de fase nas baixas frequéncias. Para os propodsitos
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deste trabalho, esta constante ¢ considerada um pardmetro conhecido. Logo, Ki,, ai €

®; o os parametros a serem determinados.

Portanto, o problema de ajuste simultaneo e coordenado de ESP’s, considerando
diversos pontos de operagdo calculados a partir do sistema elétrico de poténcia
linearizado, pode ser colocado na forma de um problema de otimizagdo para o qual o
objetivo a ser otimizado deve corresponder as medidas de desempenho especificadas
para o problema. A se¢do 4.4 descreve a formulagdo como um problema de otimizagado
para as metodologias consideradas neste trabalho.

Trés metodologias distintas para o ajuste coordenado de ESP’s considerando
varios cendrios operativos sdo abordadas neste trabalho. Estas trés metodologias foram
reproduzidas computacionalmente e simuladas. Elas s3o analisadas de maneira
comparativa no capitulo 5. Indistintamente, as ferramentas computacionais utilizadas

para implementé-las foram as mesmas, e sdo descritas na proxima secao.

4.3 — Ferramentas Computacionais Utilizadas

Para reproduzir as trés metodologias de ajuste de ESP’s via AG, foram
utilizadas diversas ferramentas computacionais. O primeiro passo foi obter os pontos de
operacdo, representados pelas matrizes do sistema de poténcia em malha aberta. Para
tanto, fez-se uso dos programas do CEPEL, Anarede e PacDyn, além do Matlab. O
Anarede fornece os casos do fluxo de carga, o PacDyn lineariza e exporta as matrizes de

estado em malha aberta para o Matlab. A Figura 4.2 ilustra esse procedimento.

ANAREDE

Casos do Fluxo de Carga

\ 4

PACDYN

Matrizes em Malha Aberta

A 4

MATLAB

Figura 4.2: Procedimento para obtengao das matrizes de estados que representam o
ponto de operacao do sistema em malha aberta
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Neste trabalho, as trés metodologias abordadas utilizam o ESP com trés blocos
avango-atraso. Este modelo, cujo procedimento de modelagem foi descrito na secdo 2.4,
¢ implementado no espaco de estados em ambiente Matlab. Entdo, utilizando o
procedimento descrito na se¢do 2.6, a malha do sistema ¢ fechada com os ESP’s;
ficando os parametros destes ultimos a serem ajustados pelo AG.

De posse do sistema em malha fechada, a proxima etapa ¢ calcular os
parametros dos ESP’s utilizando o conjunto de rotinas de Algoritmos Genéticos para
Toolbox de Otimizagao do Matlab, denominado GAOT.

Por fim, uma série de simula¢des no dominio do tempo foi executada para testar
a robustez dos parametros calculados pelo AG. Para este proposito, utilizou-se o

programa do CEPEL para Andlise de Transitorios Eletromecanicos - ANATEM.

4.4 — Metodologias Utilizadas no Ajuste Coordenado de ESP’s Via AG

O trabalho se propde a realizar uma andlise comparativa de trés métodos
baseados em algoritmos genéticos para ajuste coordenado de estabilizadores de sistemas
de poténcia. Os trés métodos foram implementados e uma andlise comparativa foi
realizada com relacdo a fungdo objetivo utilizada por cada uma, critérios de

convergéncia e robustez de cada método. Estas trés metodologias sdo descritas a seguir:

4.4.1 - Método 1

O primeiro método de ajuste, implementado na referéncia [1], adaptado para este
trabalho, utiliza uma fungdo objetivo que relaciona os parametros do ESP (K, a ¢ o),
com o minimo coeficiente de amortecimento, Cmin, calculado a partir da matriz de malha
fechada, que representa o sistema elétrico de poténcia em cada ponto de operagdo

considerado. A seguinte expressdo sintetiza matematicamente o problema:

F = max[min[min(&;)];] (4.5)

Onde ¢ ¢ o coeficiente de amortecimento de um autovalor; i = 1,2,....n (n ¢
numero de autovalores para um determinado ponto de operagdo); e j = 1,2,....m (m é o

numero de pontos de operagao).
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Para este método a estrutura do cromossomo associado ao individuo da
populacdo, com o qual o AG trabalha na busca dos melhores parametros para os ESP’s,
¢ mostrada na Figura 4.3. Através desta Figura, também percebe-se que ha trés grupos
de parametros (K’s, a’s e ®’s) a serem ajustados para p estabilizadores, logo, tem-se um

total de 3 parametros.

‘ Kgspi ‘ KEgsp2 ‘ ‘ KESPp ‘ OLESP1 ‘ QLESP2 ‘ ‘ QLESPp ‘ WESP1 ‘ WESP2 ‘ ‘ WESPp ‘

Figura 4.3: Estrutura do cromossomo para o método 1

Na representacdo deste cromossomo, ¢ utilizada codificacdo real para representar
os parametros dos ESP’s. A populagdo inicial ¢ gerada aleatoriamente sob restricdes

estabelecidas para o problema, como mostrados a seguir:

Kespmin < Kgsp < Kgspmax
OLESPmin < OLESP < OLESPmax (4.6)

OESPmin < OESP < OESPmax

Em seguida esta populacdo ¢ avaliada, isto ¢, um valor numérico ¢ atribuido a
cada membro da populagdo pela fungdo objetivo.

A evolugdo do AG ¢ realizada através da selecdo do tipo torneio estocastico,
com cinco individuos no torneio; isto ¢, primeiramente sdo selecionados aleatoriamente
cinco individuos da populagao, depois, aquele individuo com maior valor numérico de
avaliagdo, ¢ selecionado. Na sequéncia, a técnica de cruzamento uniforme, descrita na
secdo 3.5.1; ¢ aplicada. Nela, o par de individuos escolhidos para cruzamento, segundo
uma taxa de cruzamento de p. = 0,7; gera dois novos individuos.

Ap0s o cruzamento, o operador de mutag@o do tipo ndo-uniforme, percorre todos
os parametros do cromossomo escolhido para sofrer mutacdo, entdo ¢ feita uma
alteracdo do valor do pardmetro numa determinada posicdo escolhida para mutar. A
Figura 4.4 mostra o fluxograma que descreve o procedimento do método 1 para o ajuste

coordenado de ESP’s.
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Gera a primeira
populacdo

A

Executa pré-
aquecimento

> Avalia

A

Aplica os
Operadores:
o Selecdo
o Cruzamento
o Mutacéo

Critério de
parada

Melhor
individuo

Figura 4.4: Fluxograma do procedimento do AG para o método 1

4.4.2 — Método 2

O segundo método de ajuste, implementado na referéncia [2], utiliza uma fungao
objetivo baseada no somatoério dos coeficientes de amortecimento, £, de todos os
autovalores das matrizes de todas as condigdes de operacdo do sistema, cuja expressao

matematica ¢ dada por:

F= maxi icj 4.7)

1

Onde ¢ ¢ o coeficiente de amortecimento de um autovalor; i = 1,2,...n (n ¢
numero de autovalores para um determinado ponto de operagdo); e j = 1,2,....m (m ¢é o

numero de pontos de operagao).
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Semelhantemente ao método 1, o conjunto de restricdes do problema ¢ formado
pelos limites dos parametros Kgsp, agsp € mgsp. Mas, diferentemente do método 1, ¢
imposto o critério de desempenho baseado no minimo coeficiente de amortecimento do

autovalor dentre todos os pontos de operagdo considerados.

Kimn SK; <K

Ol i = O < Oy (4.8)
O i < O S O '
() > G

O método 2 implementa o conceito de fun¢do de adequabilidade, onde cada
valor de adequabilidade representa a classificacdo de uma solugdo de ajuste com relagdo
ao autovalor de menor amortecimento no conjunto de pontos de operacao [2]. Este
critério serve para avaliar a solucdo de ajuste, para os pontos de operagdo considerados.

O critério € descrito a seguir:

Avaliagdo Faixa de Amortecimento

0 Se qualquer (Q j)i <g,

B, Se todos (Cj)i >, e se qualquer (Cj)i <(,

B, Se todos (Cj)i >, e se qualquer (Cj)i <, (4.9
B, Se todos (Cj)i >, , e se qualquer (Cj)i <.

F Se todos (Cj)i >

Onde:
0<Bo<Pi<-<Px<F

Co<C1 <& <+ <Lk1<Cuin

Além da fun¢do adequabilidade, o método 2 utiliza o pré-aquecimento, ou seja,
seleciona previamente individuos na populacdo com valor de avaliagdo maior que um
minimo especificado. Além disso, foi implementado também um artificio para melhorar
a convergéncia do AG, baseado no deslocamento da regido de busca durante a execucao
do algoritmo [9]. A Figura 4.5 mostra o fluxograma que descreve o procedimento do

AG do método 2 para o ajuste coordenado de ESP’s.
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Gera a primeira
populacdo

A

Executa preé-
aquecimento

’—> Avalia

Gera nova \
populacéo a
partir da nova Aplica os
regifio de busca Operadores:
? ¢ Selegdo
o Cruzamento
Varia regido de o Mutagdo
busca em relacdo
ao melhor
individuo

Critério de
parada

Melhor
individuo

Figura 4.5: Fluxograma do procedimento do AG para o método 2

Neste método de ajuste via AG, a codificacdo empregada ¢ do tipo real, a
estrutura do cromossomo ¢ a mesma utilizada no método 1, a selecdo dos individuos ¢
por torneio estocastico com 4 individuos no torneio, o cruzamento ¢ uniforme, e a

mutacao ¢ do tipo ndo uniforme.

4.4.3 — Método 3

O terceiro e ultimo método de ajuste, implementado na referéncia [3], utiliza
uma estratégia em que a funcdo objetivo consiste na soma de outras duas fungdes
objetivos. A primeira delas corresponde ao somatério da diferenca quadratica da parte
real dos autovalores, correspondentes aos modos eletromecanicos com baixa margem de

estabilidade em relacdo a um valor de estabilidade relativa, co. A segunda funcdo
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objetivo corresponde ao somatorio da diferenca quadratica dos coeficientes de
amortecimento dos autovalores dos modos eletromecanicos mal amortecidos, em
relacdo a um valor de amortecimento relativo, {,. Condensando as duas em uma mesma

expressao matematica, tem-se:

F=min|Y Ylo,~cF+a) Yle,-¢F| @7

J oi20 i GisGo

Onde j = 1,2,...,m (m é o numero de pontos de operacgdo), c; € a parte real do i-
¢simo autovalor, e ¢; € o coeficiente de amortecimento do i-€simo autovalor.

O objetivo deste método ¢ realocar todos os autovalores do sistema de poténcia
em malha fechada em uma regido especifica do plano complexo, caracterizada pelas

condigoes o; < o) € Ci > Co. A Figura 4.6 ilustra essa ideia.

Figura 4.6: Regido do plano complexo onde c; < 6y e i > §p

As restricdes impostas aos parametros dos ESP’s para este método sdo

mostradas a seguir:

Kimin < Ki < Kimax
Tlimin < Tli < Tlimax (48)
TZimin < TZi < TZimax

A Figura 4.7 mostra o fluxograma que descreve o procedimento do AG do

método 3 para o ajuste coordenado de ESP’s.
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Figura 4.7: Fluxograma do procedimento do AG para o método 3

Conclusdes

Neste capitulo foram apresentadas trés metodologias de ajuste de ESP’s via AG,
que serdo analisadas comparativamente neste trabalho. Além disso, foi descrito o
procedimento computacional utilizado para reproduzir as trés metodologias. No
proximo capitulo serdo apresentados os resultados, de forma comparativa, para as trés

metodologias.
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Capitulo 5: Resultados

5.1 — Sistema Teste Utilizado

O sistema teste utilizado neste trabalho para comparar as trés metodologias de
ajuste de ESP’s via AG, ¢ o famoso sistema New England, muito empregado na
literatura, composto por 10 maquinas sincronas e 39 barramentos, sendo um
considerado como barramento infinito. Para todas as metodologias comparadas, a
variacdo de velocidade do rotor foi utilizada como sinal de entrada para os ESP’s. Todas
as maquinas utilizam o mesmo modelo (sexto modelo do PacDyn), cujos dados podem
ser encontrados na referéncia [31]. Todas as cargas sdo modeladas como impedancias
constantes. A Figura 5.1 mostra o diagrama unifilar do sistema New England. O modelo
do sistema de excitagdo ¢ mostrado na Figura 5.2, e seus dados também podem ser

encontrados na referéncia [31].

o
T2 PPR PP 29
30 | | v
w -—?38
2 | 9
18 27 24
| T 1 T L

16

3
15 35
399 ] 21 22
! Y —
5
6 12 19 23
[ A | |
WA v wW
7 A 3 {_‘ 13 —[—l— 20 w éfﬁﬁ

Figura 5.1: Diagrama unifilar do sistema New England
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Figura 5.2: Modelo do regulador automatico de tensdo das maquinas sincronas para o

sistema New England

Foram consideradas 14 condi¢des de operacdo, todas em malha aberta. Estas

condi¢coes sdo as mesmas usadas nas referéncias [2] e [8]. Estas 14 condigdes de

operacao sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 5.1: Condigdes de operagdo para o sistema New England

Condicgao

Configuragdo

1

Caso base

Linhas 3—18 e 25-26 desligadas

Linhas 17-16 e 4-14 desligadas

Linha 6-11 desligada

1200 MW de aumento de carga, distribuida nas barras
de carga

Linhas 16-17, 4-14, e 25-26 desligadas

Linhas 16-17, 4-14, 25-26 e 1-39 desligadas

Linha 21-22 desligada

O (0| W [P |W|DN

Linha 9-39 desligada

—
S

Redugdo de 30% de carga, percentual aplicado em
todas as barras de carga.

[a—
[um—

Aumento de 15% de carga, percentual aplicado tanto
para poténcia ativa quanto para reativa em todas as
barras de carga.

12

Aumento de 20% de carga, percentual aplicado tanto
para poténcia ativa quanto para reativa em todas as
barras de carga.

13

Reducao de 20% de carga, percentual aplicado tanto
para poténcia ativa quanto para reativa em todas as
barras de carga.

14

Aumento de 50% de carga nas barras 16 ¢ 21 e a linha
21-22 desligada
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Todos os 14 cenarios possuem modos eletromecanicos mal amortecidos € com
baixa margem de estabilidade, e alguns deles com modos instaveis. A Figura 5.3 mostra

o mapa de polos em malha aberta para os 14 cendrios operativos considerados.
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Figura 5.3: Autovalores para os 14 cenarios em malha aberta

5.2 — Parametros Utilizados para o AG

Os parametros utilizados na simulacio do AG s3o mostrados a seguir,

separadamente, para cada método abordado neste trabalho:

Método 1

e Representacdo cromossomica do tipo real;

e Populagdo inicial: 150 individuos;

e Tamanho: cromossomo composto por 27 varidveis (9 — Kgsp, 9 — a, 9 —
®);

e Operador de selecao do tipo torneio, com 4 individuos no torneio;

e Operador de cruzamento aritmético;

e Operador de mutagdo do tipo ndo uniforme.

52



Método 2

Representagdo cromossdmica do tipo real;

Populacdo inicial: 100 individuos, sendo 7 criados através do pré-
aquecimento;

Tamanho: cromossomo composto por 27 variaveis (9 — Kgsp, 9 — @, 9 —
®);

Operador de selecdo do tipo torneio, com 4 individuos no torneio;
Operador de cruzamento uniforme, com taxa de cruzamento de 0,7;

Operador de mutacdo do tipo ndo uniforme.

Para este método ¢ implementada a variacdo dos limites do espago de busca.

Método 3

Representagdo cromossdmica do tipo real;

Populagao inicial: 100 individuos;

Tamanho: cromossomo composto por 27 variaveis (9 — Kgsp, 9 — a, 9 —
®);

Operador de selecdo do tipo torneio, com 4 individuos no torneio;
Operador de cruzamento uniforme, com taxa de cruzamento de 0,7;

Operador de mutagdo do tipo ndo uniforme.

Com relagao ao critério de parada, para os métodos 1 e 2 considerou-se um valor

de amortecimento superior a 15% como critério de parada. Ja para o método 3, o critério

de parada foi o numero maximo de geracdes, que neste caso foi de 500 geragdes.

Considerando os parametros de cada método descritos acima, foram executadas cerca de

50 simula¢des do AG para cada um deles, onde os valores numéricos dos parametros

encontrados pelo AG apresentados neste trabalho representam os resultados com

maiores coeficientes de amortecimento.

5.3 — Analise dos Resultados e Comparacao dos Métodos

Para fins comparativos, o mesmo modelo do ESP com trés blocos avango-atraso,

sendo a constante do filtro washout, Tw = 5s, foi considerado nos trés métodos.
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Neste trabalho ndo foi realizada uma andlise comparativa entre os trés métodos
com relacdo ao tempo de convergéncia ou custo computacional, pois os trés métodos
apresentaram razoavel similaridade em seus respectivos tempos de execu¢do para o
sistema teste utilizado nas simulacdes. Para as 50 simulagdes realizadas para cada
método, utilizou-se uma arquitetura computacional de 64 bits com processador Intel
Core i7 e 8 Gigabites de memoria Ram.

Os resultados obtidos pelos métodos 1 e 2 proporcionaram o deslocamento com

sucesso de todos os modos instaveis para o semiplano esquerdo do plano complexo e o
aumento dos coeficientes de amortecimento de todos os modos eletromecanicos mal
amortecidos para valores acima de 15%. Por outro lado, os resultados obtidos pelo
método 3 foram insatisfatorios, pois, embora tenham proporcionado o aumento dos
coeficientes de amortecimento dos modos eletromecanicos para valores acima de 15%,
alguns modos fora da faixa eletromecanica tornaram-se instaveis. As Figuras 5.4, 5.5 e

5.6 mostram os autovalores obtidos pelo AG, para os métodos 1, 2 e 3, respectivamente.

Nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 sdo apresentados os valores dos pardmetros
encontrados pelo AG para os trés métodos, respectivamente.
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Figura 5.4: Autovalores para os 14 cenarios operativos com ESP’s ajustados pelo AG
para o método 1
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para o método 3
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Tabela 5.2: Parametros dos ESP’s encontrados pelo AG para o método 1

Gerador | Kggp o ®
30 81,53 (8,75 | 6,74
31 34,51 | 5,83 | 6,49
32 31,87 | 7,12 | 7,41
33 57,97 17,92 | 11,11
34 53,09 | 7,22 | 10,24
35 48,94 19,82 | 9,32
36 65,03 | 4,65 | 11,07
37 3791 | 7,95 |5,99
38 17,78 | 6,93 | 10,44

Tabela 5.3: Parametros dos ESP’s encontrados pelo AG para o método 2

Gerador | Kggp o ®
30 64,50 | 9,51 | 8,22
31 55,28 | 9,09 | 12,44
32 92,97 | 8,52 | 12,44
33 87,37 | 7,91 | 12,28
34 93,09 | 4,69 | 11,78
35 87,52 | 4,65 | 11,69
36 35,70 | 9,10 | 12,18
37 91,79 | 5,34 | 10,17
38 74,51 | 7,63 | 12,55

Tabela 5.4: Parametros dos ESP’s encontrados pelo AG para o método 3

Gerador | Kgsp a o
30 81,85 | 7,93 | 7,86
31 61,20 | 5,95 | 9,67
32 63,81 | 7,77 | 7,49
33 72,12 | 8,19 | 12,27
34 85,21 | 3,71 | 9,70
35 3422 | 6,57 | 6,45
36 94,41 | 3,65 | 7,26
37 89,99 | 9,35 | 9,51
38 67,67 | 4,09 | 10,00

Nota-se que os niveis de amortecimento dos modos eletromecanicos mal
amortecidos alcancados pelas solugdes resultantes dos métodos 1 e 2 atingiram valores
superiores a 15%, sendo que a solugdo obtida pelo método 1, em média, apresentou

niveis mais elevados. Ja a solu¢do do método 3 proporcionou valores de amortecimento
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acima de 15% para os modos eletromecanicos; o que aparentemente ¢ um bom
resultado. Mas, em contrapartida, a solucdo de ajuste dos ESPs fornecida pelo método 3
tornou instaveis modos fora da faixa eletomecanica. Isso se deve ao fato do método 3
considerar no calculo da fung@o objetivo somente os modos eletromecanicos instaveis
ou mal amortecidos de 0,1 a 2 Hz, enquanto que os métodos 1 e 2 consideram todos os
modos, incluindo os modos fora da faixa eletromecanica.

O efeito de desconsiderar os modos fora da faixa eletromecanica no célculo da
funcdo objetivo do método 3 pode resultar em solugdes com baixos valores de
amortecimento, ou até mesmo Instiveis, desses modos ndo eletromecanicos,
principalmente para altos ganhos de ESP’s. Estes modos mal amortecidos sao modos de
controle associados as oscilagdes causadas pelos controles do sistema de excitacdo,
como mostrado na Figura 5.6. Portanto, se apenas os modos eletromecanicos instaveis
ou mal amortecidos forem levados em consideracdo no calculo da fun¢do objetivo, os
parametros ajustados pelo AG podem ser inaceitdveis. Esse aspecto foi discutido na
referéncia [5]. A Tabela 5.5 apresenta os modos eletromecanicos e seus respectivos
amortecimentos para o cenario de operacdo 6 em malha aberta, e as Tabelas 5.6, 5.7 e
5.8 mostram os modos eletromecanicos e seus respectivos amortecimentos para o
mesmo ponto de operagdo, com os ESP’s ajustados pelo AG para os métodos 1, 2 e 3,
respectivamente. Particularmente para o método 3, ¢ mostrado na Tabela 5.9 o modo

fora da faixa eletromecanica que tornou-se instavel apos o ajuste dos ESP’s.
q p 1]

Tabela 5.5: Modos eletromecanicos e seus respectivos amortecimentos para o cenario 6
em malha aberta

+ 0,221 +£2,008i | — 10,96%
—0,228 £ 6,613i 3,44%
— 0,241 £ 6,798i 3,54%
—-0,276 £ 7,519i 3,62%
— 0,224 + 6,082i 3,67%
— 0,349 + 8,609i 4,05%
— 0,369 + 8,576i 4,30%
— 0,468 + 8,964i 5,21%
— 0,272 +4,0351 5,73%
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Tabela 5.6: Modos eletromecanicos e seus respectivos amortecimentos para o cenario 6
com os ESP’s ajustados pelo método 1

— 2,069 + 8,7081 23,11%
—3,672+15,382i | 23,21%
— 1,855 +7,2081 24,93%
—2,354+£9,1051 25,03%
— 3,644 £ 13,941 25,28%
— 1,646 £ 6,0731 26,16%
—7,235+£19,212i | 35,24%
—4,938 £12,0511 37,92%
—1,9672 +4,5551 | 39,65%

Tabela 5.7: Modos eletromecanicos e seus respectivos amortecimentos para o cenario 6
com os ESP’s ajustados pelo método 2

— 1,844 £ 11,3441 | 16,04 %
—1,233+£7,3561 | 16,53 %
—1,838£9,1461 | 19,70 %
—1,875+£7,792i | 23,39 %
— 1,722 +£6,7591 | 24,69 %
—2,7274+9,272i | 28,21 %
—2,491+7,719i | 30,71 %
—2,040£5,114i | 37,05 %
— 1,980+ 4,234i | 37,67 %

Tabela 5.8: Modos eletromecanicos e seus respectivos amortecimentos para o cenario 6
com os ESP’s ajustados pelo método 3

— 1,383 £ 7,8541 17,35%
—2,138 £ 10,9381 19,18%
—2,473 £9,1091 26,00%
—2,000 +7,3531 26,24%
—3,675 £ 11,3841 30,00%
— 1,923 +5,8018i 31,45%
—3,507 £7,16571 43,96%
—2,081 £4,1138i 45,13%
—0,684+1,0141 48,93%

Tabela 5.9: Modo instavel fora da faixa eletromecanica e respectivo amortecimento
para o cendario 6 com os ESP’s ajustados pelo método 3

| 1,371+16,5991i | —823% |
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Deve-se ressaltar, que se uma faixa mais ampla de frequéncias for levada em
considerag¢do no calculo da fungdo objetivo do método 3, uma faixa de frequéncia que
envolva os modos da excitatriz, por exemplo; os parametros encontrados pelo AG
tornam-se aceitaveis, deslocando todos os modos do sistema para o semiplano esquerdo
com amortecimentos acima de 15%. A Figura 5.7 mostra o melhor resultado de uma
série de 50 simulagdes realizadas para o método 3, em que modos de oscilagdo na faixa
de 0,1 & 4 Hz foram levados em considerag@o no calculo da fungao objetivo do AG para
os 14 pontos de operagdo. A tabela 5.10 apresenta os valores encontrados pelo AG para

o método 3 para o cenario de operacdo 6, considerando modos de oscilagdo na faixa de
0,1 a4 Hz.
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Figura 5.7: Autovalores para os 14 cenarios operativos com ESP’s ajustados pelo AG
para o método 3 considerando modos na faixa de 0,1 a 4 Hz
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Tabela 5.10: Parametros dos ESP’s encontrados pelo AG para o método 3 para o
cenario 6 considerando modos na faixa de 0,1 a 4 Hz

Gerador | Kggp o ®
30 45,86 | 9,62 | 5,93
31 91,14 | 8,09 | 9,24
32 29,64 | 7,53 | 7,24
33 42,16 | 9,13 | 12,20
34 81,31 | 4,78 | 11,01
35 42,09 | 4,68 | 7,67
36 5,87 | 7,05 | 8,20
37 67,01 | 5,77 | 9,67
38 68,29 | 4,67 | 11,71

Uma ultima comparagdo entre os trés métodos ¢ com relagdo a resposta nio-
linear no dominio do tempo. Para esta simulag@o foi aplicado um curto-circuito trifasico
na barra 29 para o cenario 13. A falta ¢ eliminada depois de 100 ms com a abertura da
linha 26-29 e reconexao total apds 20 ms. As Figuras 5.7, 5.8 € 5.9 mostram os angulos
das maquinas 2, 3, 7 e 8, de cima para baixo, em relacdo a referéncia (maquina 10,
ligada ao barramento 39), para os métodos 1, 2 e 3, respectivamente. Percebe-se que o
método 3, considerando a inclusdo dos modos ndo eletromecanicos no célculo da fungdo
objetivo, proporcionou a melhor resposta no tempo, pois o sistema estabilizou em
menos de 10s, ja a resposta obtida pela solu¢do do método 2, apresentou um tempo de
acomodacdo ligeiramente maior, estabilizando o sistema em cerca de 10s. A solugdo
obtida pelo método 1 resultou no pior desempenho quando comparado aos dos métodos
2 e 3, pois em 10s o sistema ainda estava oscilante. O ponto de operacdo 13 foi
escolhido para esta andlise por se tratar de um cendrio critico de operagdo, o qual
apresenta modos eletromecanicos instaveis em malha aberta.

A figura 5.10 mostra o comportamento do angulo relativo da maquina 1 para o
cenario operativo 13. Observa-se que a resposta proporcionada pela solugdo do método
3 apresentou melhor desempenho quando comparada as respostas obtidas pelas solu¢des

do métodos 1 e 2, respectivamente.
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Figura 5.8: Resposta no dominio do tempo do sistema para o 13° ponto de operagdo
com os ESP’s ajustados pelo método 2
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Capitulo 6: Conclusoes

1.2 — Consideracdes Finais

Na presente dissertacdo foram comparados trés métodos baseados em algoritmos
genéticos para ajuste coordenado de estabilizadores de sistemas de poténcia, descritos
nas referéncias [1], [2] e [3], respectivamente. O método 1 tem por objetivo maximizar
o coeficiente de amortecimento minimo do sistema em malha fechada. O método 2 tem
por objetivo maximizar a soma dos amortecimentos de todos os autovalores das
matrizes. O método 3 tem por objetivo deslocar os modos eletromecanicos poucos
amortecidos ou mal amortecidos para uma zona pré-escrita no plano s. Os trés métodos
consideram um conjunto de condi¢cdes de operacdo pré-selecionadas do sistema no
procedimento de ajuste dos ESP.

Os trés métodos foram testados no sistema conhecido como New England. Os
métodos 1 e 2 obtiveram solugdes de ajuste de ESP que alcancaram resultados
satisfatorios com relacdo ao amortecimento dos modos eletromecanicos mal
amortecidos, para os 14 cenarios considerados neste trabalho. Observou-se também que
os métodos 1 e 2 produziram solu¢des que conseguiram realocar os autovalores para
regides com boa margem de estabilidade no plano s. J& o método 3 gerou solucdes
insatisfatorias quando sdo levados em consideracdo apenas os modos da faixa
eletromecanica no calculo da funcdo objetivo, além disso, modos fora da faixa
eletromecanica foram deslocados para o lado direito do plano complexo, ocasionando a
instabilidade do sistema. Entretanto, quando considerou-se uma faixa de frequéncia
abrangendo também modos fora da faixa eletromecanica no calculo da fungdo objetivo,
o método 3 obteve solugdes que resultaram em bons resultados, até mesmo melhores
que os proporcionados pelas solugdes obtidas dos métodos 1 e 2.

Por fim, os ajustes dos ESPs obtidos pelos métodos 1, 2 e 3 proporcionaram
comportamentos dindmicos satisfatorios observados nas simulagdes no dominio do

tempo por meio do uso do software ANATEM.

63



1.2 — Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, podem ser feitas as seguintes sugestdes:

e Implementar técnicas hibridas, tal como fuzzy-AG para melhorar a a

qualidade da solugdo e convergéncia.

e Aplicar estes métodos em um sistema real, tal como o Sistema Interligado

Nacional, SIN.
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