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RESUMO 

 

Nos últimos anos, tornaram-se crescentes as preocupações da população e dos governos 

com a proteção ao meio ambiente. Ao mesmo tempo, a utilização de combustíveis fósseis 

para a produção de energia elétrica ainda é elevada, devido a grande disponibilidade deste 

insumo energético e a tecnologia consolidada das usinas térmicas. Em função deste contexto, 

vem se tornando cada vez mais comum a adoção de metodologias para a otimização da 

operação das usinas termelétricas, não só em função do custo de combustível, mas também 

das emissões dos poluentes gerados, o que vem trazendo um impacto positivo na redução da 

poluição ambiental para geração de energia elétrica junto aos sistemas térmicos, baseados em 

combustíveis fósseis. Sendo assim, este processo estabelece a necessidade de pesquisas no 

campo do planejamento energético, baseadas normalmente na aplicação de métodos de 

otimização que levem em consideração os dois objetivos citados de forma integrada. 

Ferramentas de otimização baseadas em características metaheuríticas, como o recozimento 

simulado, se adequam bem a estes tipos de problemas. Neste contexto, a presente tese de 

doutorado tem como objetivo aplicar a otimização multiobjectivo no despacho econômico 

ambiental (DEA) de usinas térmicas utilizando o recozimento simulado, comparando os 

resultados obtidos com outras técnicas metaheuristicas. Esta ferramenta foi utilizada com uma 

função aptidão que envolve dois objetivos (o custo e as emissões), para encontrar o resultado 

ótimo, levando em consideração o desligamento dos motores menos eficientes, garantido 

assim a redução dos custos financeiros e da poluição. 

Palavras-Chave: Otimização, Despacho Econômico, Despacho Econômico Ambiental, 

Recozimento Simulado.  
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ABSTRACT 

 

In recent years, population and government concerns about environmental protection 

have increased. At the same time, the use of fossil fuels to the production of electricity is still 

high, due to the high availability of this kind of energy and the consolidated technology of the 

thermal plants. In that context, it has become increasingly common to adopt methodologies 

to optimize the operation of thermoelectric plants, not only in terms of fuel costs, but also the 

emissions of pollutants generated, with a positive impact on the reduction of environmental 

pollution for electric power generation by thermal systems based on fossil fuels. This process 

establishes the need for research in the field of energy planning, usually based on the 

application of optimization methods that consider the two objectives mentioned in an 

integrated way. Optimization tools based on metaheuristic characteristics, such as simulated 

annealing, are well suited to these types of problems. In this context, the aim of this PhD thesis 

was to apply multiobjective optimization in the environmental economic dispatch (DEA) of 

thermal plants using simulated annealing, comparing the results obtained with other 

metaheuristic techniques. This tool was used with an aptitude function that involves two 

objectives (cost and emissions), to find the optimal result, taking into account the shutdown 

of less efficient engines, thus ensuring the reduction of financial costs and pollution. 

 

Keywords: Economic dispatch, optimization, economic environmental dispatch, 

Simulatted anneling. 
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CAPÍTULO 1 – INTRODUÇÃO  

 

1.1 Contextualização Inicial. 

Ainda no século 17, a necessidade humana por calor e energia foi satisfeita a partir do 

uso de fontes renováveis, como por exemplo a biomassa, destacando-se principalmente a 

lenha e a energia animal. A fabricação de alguns produtos agrícolas era realizada através da 

exploração dos recursos naturais, tais como o vento e a água, utilizando para tanto, moinhos 

de vento e rodas de água.  

A Revolução Industrial, com a produção em série e a massificação do consumo de bens 

veio conduzir a uma nova estrutura social. O homem descobriu as vantagens das máquinas, 

no entanto, era preciso dispor da energia necessária para colocá-las em funcionamento 

(CARAPETO et al., 1998). Seguindo esta trajetória de desenvolvimento, o século 20 foi 

considerado um século de crescimento econômico elevado, onde a utilização da combustão 

interna de motores tornou-se generalizada e com esta o uso maciço de combustíveis fósseis, 

não renováveis. 

No século 21, por outro lado, caracteriza-se por uma grande preocupação com o meio 

ambiente e a possibilidade de redução na disponibilidade dos recursos fósseis, conduzindo a 

grandes investimentos em fontes renováveis para a geração de energia elétrica (MATSON et 

al., 2010; MARQUES e FUINHAS, 2011). Este processo resultou nas últimas décadas em 

avanços tecnológicos consideráveis na geração de energia elétrica a partir de sistemas eólicos, 

fotovoltaicos e bimossa, dentre outros. 

 Nesse contexto, as fontes primárias de energia, utilizadas para a produção da energia 

elétrica no mundo podem ser classificadas de maneira geral em renováveis e não renováveis 

(DOS REIS, 2011; GONÇALVES, 2013), como a seguir: Fontes não renováveis, são aquelas 

com recurso finito, que não podem ser renovadas ou reutilizadas a uma escala que sustente a 

sua taxa de consumo. Com o surgimento da tecnologia de motor a combustão interna, 

incrementou-se ainda mais o uso destas fontes, e ainda na atualidade, as mesmas são as 

principais fontes de energia utilizadas pelos seres humanos. A demanda pelos combustíveis 

fósseis é muito grande, sendo que os sistemas de infraestrutura e transporte convencionais, 

que são equipados com motores de combustão, continuam a ser proeminentes em todo o 

globo. 
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 Outro exemplo é o combustível nuclear responsável por cerca de 10% da energia do 

mundo, cujo principal problema são os resíduos radioativos. A utilização de tais fontes para 

produzir eletricidade, ocorre principalmente, através de uma primeira transformação da fonte 

de energia primária, em energia térmica. A geração de energia elétrica, obtida através dessa 

transformação é chamada de geração termelétrica (YOLANDA VIEIRA DE ABREU; 

MATSON et al., 2010; GONÇALVES, 2013; (IEA), 2015).  

Já as fontes renováveis, são aquelas cuja reposição pela natureza é bem mais rápida do 

que sua utilização energética, como exemplo podem-se mencionar as águas dos rios, o sol, os 

ventos, ou ainda, florestas, plantas e animais. Todas estas fontes devem ser adequadamente 

monitoradas, protegidas e conservadas (GONÇALVES, 2013). 

Os combustíveis fósseis, hoje em dia, possuem importância significativa. O problema é 

que eles provocam uma série de problemas ambientais, como por exemplo durante a 

combustão, é emitido para a atmosfera o gás dióxido de carbono, sendo esse o principal 

contribuinte para o aumentodo aquecimento global. Neste sentido, destaca-se que durante o 

século 20 a temperatura do planeta aumentou 0,6 ° C, um fato que tem sido associado ao 

crescimento e desenvolvimento industrial que ocorreu nesse período, o qual está associado 

principalmente à utilização de energia proveniente de combustíveis fósseis (ROCHA et al., 

2013). O consumo global de combustíveis fósseis aumentou cerca de 40% em 2011 em 

comparação com 2010 (SANJID et al., 2014), ao mesmo tempo em que o esgotamento dos 

combustíveis fósseis criou uma motivação para a exploração e avaliação de combustíveis 

alternativos para motores a combustão (ABEDIN et al., 2013). 

Em seu artigo, Nwunu e Xia (2015), afirmam que o aumento da consciência ambiental 

global tem levado muitos pesquisadores a considerarem as emissões no problema do 

Despacho Econômico. As emissões de poluentes perigosos e nocivos como dióxido de 

enxofre (SO2), óxido de nitrogênio (NOx), monóxido de carbono (CO) e dióxido de carbono 

(CO2) deram origem a apelos generalizados para as concessionárias de energia elétrica 

desenvolverem maneiras de reduzir esses poluentes. 

 

1.2 Identificação e Justificativa da Proposta 

Com as constantes pesquisas relacionadas à eficiência energética e o despacho de carga, 

cria-se a necessidade de estudos mais profundos de como conseguir tornar este despacho mais 

econômico e menos contaminante por parte dos motores das usinas térmicas. 
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O incremento das exigências relativas à minimização dos impactos ambientais exige que 

as emissões de gases tenham que ser incluídas e controladas no problema do Despacho 

Econômico (DE). As emissões de poluentes perigosos e nocivos, como SO2, NOx, CO e CO2 

deram origem a muitos trabalhos científicos que procuram e desenvolvem formas de reduzir 

essas emissões (ROY e BHUI, 2016; TURGUT e DEMIR, 2017). 

O presente trabalho visa apresentar a economia obtida com a aplicação do DEA em 

usinas térmicas, através da utilização de ferramentas de simulações computacionais, 

otimizando o sistema para operar de forma mais eficiente.  

Apesar de existirem pesquisas relacionadas ao despacho econômico ambiental e muitos 

artigos publicados, quase sempre são utilizados os algoritmos genéticos para realizar a 

otimização, e, além disso, os autores não contemplam o desligamento dos motores menos 

eficientes (ISMAIL et al., 2014; SINGH et al., 2015; GÜÇYETMEZ e ÇAM, 2016; AL-

FALAHI et al., 2017; TEZER et al., 2017). Nesta tese, realiza-se a otimização do despacho 

econômico ambiental de carga, minimizando-se o custo e as emissões de uma planta térmica 

composta por motores de combustão interna. É proposta a utilização do algoritmo de 

recozimento simulado para resolver este problema multiobjectivo, dentre outras técnicas, 

sendo ainda considerado o desligamento dos motores menos eficientes. 

 

1.3 Problema da Pesquisa 

O problema que envolve o DEA de energia elétrica é muito complexo devido as 

diferentes variáveis e restrições que devem ser levadas em conta durante o processo como: a 

demanda de carga incerta, as características não-lineares de alguns componentes e os 

objetivos técnico-econômicos e ambientais conflitantes. Neste trabalho, o problema do 

despacho econômico-ambiental de uma usina térmica foi formulado como um problema de 

otimização multiobjetivo. Será otimizado o desempenho técnico-econômico - ambiental do 

sistema e serão analisados os trade-offs entre os diferentes objetivos usando técnicas de 

inteligência computacional, especificamente o recozimento simulado.   

O método proposto será testado numa usina de Manaus AM, cujo sistema gerador é 

formado por cinco (05) geradores a óleo combustível pesado (HFO), os quais são 

denominados como (MAN1 à MAN5) e 23 geradores a Gás Natural, designados como (UGG1 

à UGG23) (AZEVEDO, 2015) e no sistema de teste de 13 e 40 unidades geradoras do IEEE. 
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A otimização procura a seleção dos motores mais eficientes e menos contaminantes para 

diferentes demandas de carga. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo geral 

Desenvolver uma metodologia e um algoritmo para a otimização do DEA utilizando 

recozimento simulado e desligando os motores menos eficientes. 

1.4.2 Objetivos específicos 

 Realizar uma análise dos diferentes métodos de otimização para verificar qual 

oferece mais vantagens, quando aplicados aos sistemas térmicos; 

 Desenvolver um modelo matemático que propicie a otimização do despacho de 

carga dos sistemas térmicos de potência, desligando os motores menos 

eficientes; 

 Implementar o modelo usando as técnicas de Recozimento Simulado em 

MATLAB; 

 Avaliar o modelo mediante a aplicação a dois estudos de caso, uma usina 

térmica de Manaus e o sistema de 13 unidades geradoras do IEEE, e; 

 Comparar os resultados com resultados obtidos mediante Recozimento 

Simulado e outras técnicas, tais como NSGA II, Dragonfly, Formiga Leão, 

Evolução Diferencial e Enxame de Partículas; 

1.5 Contribuição e Relevância do Tema 

A presente tese melhora em geral os métodos desenvolvidos na literatura nacional e 

internacional de despacho econômico ambiental, e em particular, o procedimento do 

Recozimento Simulado, já que a mesma introduz modificações no algoritmo que permitem 

usar só os motores mais eficientes no despacho econômico ambiental. 

Existem muitas abordagens na literatura para resolver os problemas do DEA, entre elas: 

O Enxame de Partículas (PSO) (JIANG et al., 2014; MAHDI et al., 2017), a busca 

gravitacional (GS) (MONDAL et al., 2013), os métodos estocásticos (LI et al., 2014), o 

método do lobo cinzento (GWO) (SONG et al., 2014), a lógica fuzzy (HOTA et al., 2016), 

os algoritmos genéticos (AG) (JANA et al., 2017), e muitos outros (QU et al., 2017). Mas 

todos esses métodos quando são implementados não contemplam os benefícios do 
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desligamento dos geradores com maior custo de combustível nas usinas térmicas. A maioria 

dos autores testam os algoritmos somente em sistemas do IEEE e poucas vezes aplicam estas 

técnicas a usinas reais. Dentre todos os métodos, um dos mais utilizados para realizar o DEA 

é o NSGA pelas suas boas prestações e características. Este método posteriormente foi 

melhorado para uma versão chamada de NSGA II que apresentou melhores resultados que o 

seu antescesor NSGA  (KING et al., 2005; ABIDO, 2006). 

Nesta tese é proposta uma nova solução do problema do DEA usando métodos 

heurísticos, especificamente o recozimento simulado, considerando os parâmetros de 

funcionamento dos geradores, os coeficientes das suas curvas características tanto de custo 

como de emissões, oferecendo as seguintes novidades ou contribuições: 

1) Uma melhor solução para o DEA, no sentido de que só são usados os geradores 

mais eficientes e menos contaminates no despacho. 

2) Menores valores do custo de geração usando Recozimento Simulado quando 

comparados com os obtidos mediante Non-dominated Sorting Genetic 

Algorithm II (NSGA II) para o mesmo problema. 

3) A redução dos níveis de consumo de combustível e dos níveis de emissões de 

poluentes conforme as normas estabelecidas de poluição ambiental. 

4) Implementação computacional da nova solução e avaliação da mesma mediante 

três estudos de caso. 

5) Utilização de técnicas de programação dentro do algoritmo que minimizem a 

convergência para ótimos locais, conseguindo ótimos globais. 

A otimização visa diminuir o custo e reduzir simultaneamente as emissões de gases. 

Para o processo de otimização se utilizará o recozimento simulado (pouco aplicado até agora 

nos problemas de despacho de carga ou energia nos sistemas elétricos de potência), com a 

particularidade também de considerar o desligamento dos motores menos eficientes. Todo 

este processo é desenvolvido na ferramenta computacional baseada no software Matlab. 

 

1.6 Delimitações da Pesquisa 

Essa pesquisa se propõe a apresentar uma metodologia para a otimização do despacho 

de energia de sistemas térmicos. Os modelos utilizados são aplicáveis a qualquer usina térmica 

com motores de combustão interna, no entanto, todo o procedimento desenvolvido pode ser 

adaptado a outros tipos de usinas. 
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1.7 Estrutura da Tese 

No Capítulo 1 apresenta-se a contextualização do trabalho, inovação cientifica, 

contribuição e relevância, objetivos, o que compreende o problema da pesquisa e sua 

delimitação.  

No Capítulo 2, discute-se o marco teórico, onde será realizada uma revisão da literatura, 

com relação ao despacho econômico-ambiental de carga e as diferentes abordagens para 

realizar o mesmo. 

No Capítulo 3 é desenvolvido o modelo matemático com as funções objetivo e 

restrições bem como apresenta-se a modelagem do sistema. 

No Capítulo 4 é realizada a abordagem sobre a técnica do Recozimento Simulado 

No Capítulo 5 é desenvolvido o estudo de caso, aplicando o modelo proposto a uma 

usina térmica da cidade do Manaus e também comparando os resultados obtidos com outros 

algoritmos de otimização, mediante a aplicação a dois estudos de caso, uma usina térmica de 

Manaus e o sistema de 13 unidades geradoras do IEEE. 

No Capítulo 6 são apresentadas as conclusões da tese e as recomendações para trabalhos 

futuros. 
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CAPÍTULO 2 – REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Neste capítulo serão apresentados os conceitos básicos e definições relacionadas ao 

Despacho Econômico, Despacho Ambiental e sobre a abordagem que visa resolver os dois 

problemas de uma de uma única vez, o DEA. 

 

2.1 Despacho Econômico (DE) 

Existem relatos que em 1920, alguns engenheiros já haviam se conscientizado do 

problema de alocação econômica da geração, ou em como dividir a carga entre as unidades 

geradoras disponíveis (HAPP, 1977). 

Os problemas de despachos são importantes na área de sistemas de energia e geralmente 

buscam a minimização de custos dos combustíveis empregados na geração, o que é conhecido 

na literatura como problema de Despacho Econômico (DE) (GONÇALVES, 2015). 

O DE é definido como sendo um processo de distribuição ótima da demanda de energia 

elétrica entre as unidades geradoras disponíveis, de tal forma que, as restrições operacionais 

sejam satisfeitas e que o custo de geração seja mínimo (SOUZA, 2010). 

Resolver o problema do DE é uma tarefa muito importante, pois seu objetivo é 

geralmente minimizar o custo de geração no sistema de energia, de tal modo, que no cenário 

da programação as demandas das cargas possam ser atendidas, satisfazendo simultaneamente 

as restrições de equilíbrio de potência e os limites de geração (BARISAL e PRUSTY, 2015). 

Tradicionalmente, o custo de uma unidade geradora é modelada por uma função quadrática 

para tornar o DE um problema convexo a ser resolvido pelos métodos clássicos (MODIRI-

DELSHAD et al., 2016).  

O problema do DE pode ser formulado como uma função não-linear que visa minimizar 

o custo total do combustível, enquanto satisfaz várias restrições iguais e desiguais que operam 

o sistemas de energia (LIU et al., 2016). 

2.2 Despacho Econômico Ambiental (DEA) 

Durante muito tempo, a geração termoelétrica de energia considerou somente estratégias 

econômicas, apesar destas virem acompanhadas de indesejáveis emissões de gases como o 
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dióxido de carbono, CO2, o dióxido de enxofre, SO2, os óxidos de nitrogênio, NOx e 

particulados (GENT e LAMONT, 1971; TALAQ et al., 1994; STANZANI, 2012). 

O objetivo principal deste problema é determinar as cargas mais econômicas dos 

geradores de modo que as demandas de carga da geração possam ser atendidas e as restrições 

de operação dos geradores sejam satisfeitas. Além disso, as emissões totais devem satisfazer 

o limite de emissão permitido segundo (MANTEAW, 2013). 

 O DEA é uma empreitada imperativa no recente mercado competitivo da demanda de 

energia. O Problema de otimização do DEA é uma das questões mais importantes que deve 

ser levada em consideração nos sistemas de potência (SABER e RAHMAN, 2011; RAY, 

2014; JEBARAJ et al., 2017). A crescente conscientização mundial sobre os efeitos da 

poluição ambiental causada pela produção de energia em usinas termoelétricas (UTE’s), vem 

pressionando as autoridades a criarem legislações que limitem os níveis de emissões de 

poluentes, o que torna uma questão crucial a ser considerada no despacho econômico 

(NASCIMENTO, 2016). 

A formulação do problema do DEA é baseada na otimização multiobjetivo que envolve, 

simultaneamente, minimizar custos de emissão e de combustível sob restrições de taxa de 

rampa convencionais, limitações de carga, etc. (GHASEMI et al., 2015). As funções de custo 

e de emissão utilizadas no DEA, são naturalmente conflitantes e ambas têm de ser 

consideradas simultaneamente para que seja encontrado o ótimo global, portanto é um 

problema de otimização multiobjetivo, com objetivos não-comensuráveis, contraditórios e 

com várias restrições. (BAYÓN et al., 2012; LIU et al., 2016). 

Diferentes técnicas vem sendo relatadas na literatura para resolver o problema do DEA 

(BAYÓN et al., 2012). Estes algoritmos podem ser classificados em duas categorias (LIU et 

al., 2016): 

 DEA, com uma função objetivo. 

 DEA com uma função multiobjetivo. 

2.2.1 DEA com uma função objetivo 

Os pesquisadores apresentam duas vertentes para realizar o DEA (ZHOU et al., 2017):  

 Uma é utilizando a função de custo, com as emissões de poluição como restrição. 

 Na outra, as funções objetivo de custo e emissões são combinadas em uma única 

função. 
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2.2.1.1. Função objetivo com restrições de emissão 

Neste enfoque, o problema é tratado com um único objetivo, considerando as emissões 

de poluição como uma restrição com limites permissíveis (BRODSKY e HAHN, 1986) 

(GRANELLI et al., 1992). 

A implementação dessa estratégia não considera a compensação entre custo de 

combustível e emissões de gases, e apenas uma única solução pode ser obtida em uma 

execução independente no algoritmo (ZHOU et al., 2017). Esta formulação, no entanto, tem 

uma séria dificuldade em obter uma relação balanceada entre custo e emissão (ABIDO, M. 

A., 2003). Alternativamente nesse contexto, a minimização da emissão vinha sendo tratada 

como outro objetivo além do objetivo de custo usual e ambos eram tratados separados. 

Procedimentos de otimização baseados em programação linear nos quais os objetivos são 

considerados um de cada vez foram apresentados em (FARAG et al., 1995).  

2.2.1.2 Função objetivo combinando as funções de custo e emissão 

O problema do DEA pode ser tratado também pelo método da soma ponderada, quando 

as funções de custo e emissões são combinadas em uma só função objetivo com diferentes 

pesos, onde custo e emissão são minimizados simultaneamente. Nessa estratégia cada valor 

tem um peso na faixa [0; 1], resolvendo um único subproblema objetivo, determinando uma 

solução ótima desse subproblema (JUBRIL et al., 2014; MODIRI-DELSHAD e RAHIM, 

2016; ZHOU et al., 2017; ZOU et al., 2017). 

Embora as unidades das funções custo e emissões sejam $/h e ton/h, respectivamente, 

que a princípio é um obstáculo para combinar as duas funções, esse problema pode ser 

resolvido através do uso de um fator de conversão h em $/ton que quando aplicado às 

emissões, permite utilizar as mesmas unidades na equação de custo (BAYÓN et al., 2012).  

Para resolver o problema de dispor de uma única função objetivo, outras pesquisas 

adotam o método da soma ponderada inserindo o fator δ na função objetivo. Para ser mais 

específico, este método transforma várias funções objetivo em um único objetivo, onde cada 

objetivo é multiplicado por um peso especificado pelo utilizador, que é normalmente 

proporcional à importância do objetivo (MODIRI-DELSHAD e RAHIM, 2016) (JUBRIL et 

al., 2014) (DE LORENA STANZANI et al., 2014) (ZOU et al., 2017). 

Lamentavelmente, esta estratégia requer várias execuções, tantas vezes quanto sejam o 

número de soluções ótimas de Pareto desejadas. Além disso, este método não pode ser 
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utilizado em problemas não convexos com uma solução ótima da frente de Pareto 

(NASCIMENTO et al., 2016). 

 

2.2.2 DEA com uma função multi objetivo 

O problema multiobjetivo do DEA é formulado com o propósito de minimizar dois 

objetivos conflitantes ao mesmo tempo: o custo total de geração de energia e a quantidade de 

emissão de poluentes à natureza. Os dois objetivos devem ser minimizados em uma única 

função objetivo, sujeita as restrições de demanda e capacidade do sistema (GONÇALVES, 

2015). 

O problema que considera o tratamento em conjunto envolvendo a minimização dos 

custos de geração e a minimização da emissão de poluentes é denominado por problema 

multiobjetivo do DEA. 

2.3 Funções objetivos utilizadas para o DEA 

Essencialmente são duas as funções objetivo utilizadas para o DEA, uma função 

objetivo de custo de combustível e outra de quantidade de emissões de poluentes. A função 

aptidão combina ambas, tendo como objetivo a minimização tanto do custo de combustível 

como da quantidade de emissões simultaneamente (WANG e SINGH, 2007; BASU, 2008; 

MONDAL et al., 2013; YOUNES et al., 2014; MODIRI-DELSHAD e RAHIM, 2016; ROY 

et al., 2016). Estas funções são descritas na sua totalidade no capítulo 3. 

2.4 Contexto Histórico do DE (revisão bibliográfica) 

Em 1990, foram publicados 4 estudos para o DE os quais foram classificados como: 

fluxo ótimo de potência, controle automático de geração, despacho dinâmico e despacho 

econômico com fonte de geração não convencional (CHOWDHURY e RAHMAN, 1990). 

O algoritmo genético (AG) foi introduzido em 1993, no entanto, apresentou problemas 

em encontrar a solução global (WALTERS e SHEBLE, 1993). 

Em 1993, foi proposto utilizar a técnica do recozimento simulado (RS) para o DE 

(WONG e FUNG, 1993). 

Em 1997, foi proposto a aplicação de um algoritmo genético controlado por lógica fuzzy 

(FCGA) para o despacho econômico ambiental. Os autores primeiro propõem um algoritmo 

genético melhorado com dois controladores fuzzy com base em algumas heurísticas para 
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adaptar adequadamente a probabilidade de cruzamento e a taxa de mutação durante o processo 

de otimização. A implementação dos controladores fuzzy para o crossover e a mutation é 

descrita. O FCGA proposto pode ser aplicado a uma ampla gama de problemas de otimização. 

A validade do algoritmo proposto é ilustrada no despacho econômico ambiental de um sistema 

de seis geradores. Seu desempenho é comparado com o GA convencional e com o método de 

Newton-Raphson. Os resultados são muito melhores (SONG et al., 1997). Além disso, em 

2001, foi proposto, o AG baseado no cruzamento aritmético, que mostrou melhores resultados 

que o AG controlado por lógica fuzzy e Redes Neurais de Hopfield  (RNH), com relação a 

custo de operação em um sistema de teste com 20 unidades geradoras (MANTEAW, 2013). 

O problema da otimização dos sistemas de potência tornou-se um fator decisivo na 

prática atual de engenharia de sistemas de potência com ênfase na redução de custos e 

emissões. O problema econômico e de despacho econômico ambiental usando dois métodos 

eficientes de otimização, Colônia de abelhas artificiais (ABC) e Otimização de enxame de 

partículas (PSO) é abordado por (MANTEAW, 2013). Um algoritmo híbrido, produzido a 

partir desses dois algoritmos é testado em um sistema teste de 10 geradores com efeitos de 

ponto de válvula. Os resultados são comparados com as técnicas baseadas em evolução 

diferencial (DE), o Algoritmo Evolutivo de Pareto (SPEA) e o Algoritmo Genético não 

dominado (NSGA), mostrando-se efetivo o método proposto para resolver o problema 

combinado de despacho econômico e de emissão,  (MANTEAW, 2013). 

Em 2003, foi proposto um AG melhorado, onde é introduzido uma nova seleção e 

cruzamento no algoritmo, apresentando uma melhor solução na taxa de convergência, 

confiabilidade e custo de operação (LING et al., 2003). 

Em 2008, foi proposto a utilização das RNH combinadas com Programação Quadrática 

(PQ), para resolver o problema do DE dinâmico (ABDELAZIZ et al., 2008). 

Em 2008, foi resolvido o problema do DE, utilizando o AG. Para resolver o problema é 

considerada uma abordagem de duas camadas. A primeira camada usa um algoritmo genético 

para decidir o status on / off das unidades e a segunda camada utiliza uma formulação baseada 

em programação não linear resolvida pelo relaxamento Lagrangiano para realizar o despacho 

econômico enquanto atinge todas as restrições da planta e do sistema. Os resultados da 

simulação revelam que o sistema é de fácil implementação, convergência dentro de um tempo 

de execução aceitável e solução altamente ótima na resolução do problema do DE (GARG e 

SHARMA, 2008). 
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Ainda em 2008, foi utilizado o método de Hooke-Jeeves,  focado na redução do número 

de variáveis e na remoção de restrições (BENASLA et al., 2008). 

Em 2009, foi utilizado um algoritmo híbrido, com a Otimização do Enxame de 

Partículas (PSO) e o PSO melhorado, que apresentaram uma performance significativa em 

sistema de larga escala (XIAO-HUA e YONG-MEI, 2011). 

Em 2010, foi utilizada a abordagem pelos “enxames inteligentes”, entre eles o PSO, que 

apresentou melhores resultados na solução e baixo tempo computacional para sistemas grande 

porte (SECUI et al., 2010). 

Em 2010, foi utilizado um algoritmo híbrido, com programação evolucionária e um 

algoritmo eficiente do PSO. Neste método a programação evolucionária é utilizada 

inicialmente para conseguir soluções ótimas aproximadas e então passado novamente no PSO 

Evolucionário para se obter melhores resultados, apesar de ter um aumento significativo no 

tempo computacional (MANTEAW, 2013). 

Em 2011, foi proposto novamente o uso da otimização por PSO na solução do DE, e 

para sistemas de grande porte demonstrou ser superior em comparação com outros métodos 

heurísticos, mas em sistemas menores não foi notado nenhuma vantagem (AHISH AHMAD, 

2011). 

Em 2011, foi utilizado um algoritmo híbrido, com AG e PSO. Neste método, a 

convergência é mais estável e resulta em soluções de melhor qualidade e eficiência (YOUNES 

e BENHAMIDA, 2011). 

Em 2011, foi aplicada uma nova técnica chamada colônia artificial de abelhas (ABC) 

para resolver o problema do DE. O método proposto foi aplicado ao Sistema das ilhas de Creta 

que consistem de 18 unidades geradoras com uma função de custo quadrática e um Sistema 

Padrão IEEE com 30 barras. Os resultados obtidos  por esse método foram comparados com 

outras abordagens da literatura, demonstrando que o algoritmo ABC é facil de implementar e 

capaz de procurar uma solução global ótima com uma convergência rápida e eficaz (DIXIT 

et al., 2011). 

2.5 Contexto Histórico do DEA 

Com a inclusão de todas essas considerações, os métodos matemáticos tradicionais 

como a programação linear e o método do gradiente, não são aptos a otimizar de maneira 

eficientemente o DE devido os objetivos não lineares das funções, bem como sua natureza 
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não convexa. Dentre os métodos que estão sendo aplicados para o DEA estão: Lógica Fuzzy, 

Redes Neurais Artificiais, AG, Programação Evolutiva, RS, Pesquisa Tabu, PSO, AG-PSO 

híbrido, Colônia de formigas, Vagalume, ABC, etc. (ZHANG et al., 2012; MANTEAW, 

2013). 

Com esses métodos, o problema de despacho econômico está sendo resolvido, mas os 

desafios enfrentados são diversos, como (GARG e SHARMA, 2008): 

1)  Alto tempo computacional. 

2) Convergência para um local ótimo. 

3) Soluções não viáveis. 

4) Mau funcionamento do algoritmo para sistemas de grande e médio porte. 

Assim, as áreas de pesquisa atuais visam melhorar a qualidade das soluções. 

Curiosamente, a literatura tem demonstrado uma eficiência melhorada nos métodos quando 

hibridizados (MANTEAW, 2013). 

Em 2003, foi aplicado o NSGA II para resolver o problema do DEA em um sistema de 

teste com 3 geradores (KING e RUGHOOPUTH, 2003). 

Em 2005, foi utilizado o método do gradiente de primeira ordem para encontrar as 

soluções ótimas de Pareto para um problema de despacho econômico ambiental. Foram 

incorporadas as perdas de transmissão no processo de solução mediante fatores de penalidades 

obtidas da matriz Jacobiana, que se calcula ao final das iterações de Newton-Raphson do 

cálculo do fluxo de carga. Esta técnica de solução oferece a taxa mínima total de custo (custo 

total de combustivel mais custo total das emissões). Esta técnica foi testada em diferentes 

sistemas elétricos de potência e os resultados obtidos foram satisfatórios (YAŞAR e FADıL, 

2007). 

Em 2005, também foram aplicados os métodos determinísticos e estocásticos para o 

DEA (KING et al., 2005).  

Em 2008, foi proposto o uso do método de iteração lambda no AE (Algoritmo 

Evolutivo) para tornar a codificação dos cromossomos independentes do número de unidades. 

Notavelmente o PSO tem um menor custo de combustível e liberação de emissão de 

poluentes, mas algumas vezes tem um tempo computacional maior do que AG (DEVI e 

KRISHNA, 2008). 
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Em 2008, para avaliar as condições de carga no problema do DEA, foram usadas 

funções de peso tanto no objetivo de emissões como no objetivo de custo (ALRASHIDI e EL-

HAWARY, 2008). 

Em 2009, foi proposta a utilização do RS para resolver o problema do DEA 

(VLACHOS, 2011). O autor utilizou o RS com dois objetivos, mas o trabalho desenvolvido 

por ele teve a seguinte desvantagem, que para testar o seu algoritmo foi usado um único 

sistema com três geradores; além disso, não foram desligados os motores menos eficientes e 

não se utilizou o incremento dos geradores mais eficientes um a um. A chave desta tese que 

se apresenta são as mudanças feitas ao algoritmo do RS, que eliminam as desvantagens 

observadas anteriormente. 

Em 2010, foi utilizado o NSGA II para resolver o problema do DEA, onde os resultados 

demonstraram eficácia em resolver o problema multiobjetivo, considerando uma função custo 

e uma função emissão (PURKAYASTHA e SINHA, 2010). 

Segundo KRISHNAN (2011), um dos algorítmos mais utilizados para resolver o 

problema do DEA foi o PSO (KRISHNAN e KRISHNAN, 2011). 

Em 2011, foi aplicado o método ABC para o DEA com fator de penalidade aproximado, 

o que apresentou uma maior eficiência entre os outros métodos heurísticos (SONMEZ, 2011). 

Em 2012, foi utilizado o PSO combinando as funções de custo e emissão para combinar 

os dois objetivos em um único objetivo, usando uma função de penalidade de preço. Esta 

abordagem demonstrou mais vantagem em termos de custo, convergência e menos tempo 

computacional em comparação com outros métodos heurísticos. O PSO também dá soluções 

de alta eficiência com convergência mais estável que outros métodos heurísticos (GUPTA et 

al., 2012). 

Em 2016, foi utilizado o NSGA-II, com as funções objetivo de custo e emissão para 

resolver o problema do DEA (NASCIMENTO, 2016). 
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2.6 Conclusões do Capítulo II 

Os aspectos relacionados com o despacho de carga econômico e ambiental hoje em dia, 

são estudados com grande interesse devido a sua grande repercusão social, existindo um 

grande número de pesquisadores de diferentes países dedicados a otimizar o despacho 

econômico e o despacho econômico ambiental. 

O problema multiobjetivo do DEA é formulado com o propósito de minimizar dois 

objetivos conflitantes ao mesmo tempo: o custo total de geração de energia e a quantidade de 

emissão de poluentes na natureza. Os dois objetivos devem ser minimizados e sujeitos às 

restrições de demanda e capacidade do sistema. 

Observando-se uma tendência nos últimos tempos ao uso dos métodos heurísticos e 

metaheurísticos, existem inúmeras abordagens para resolver o problema do despacho 

econômico e do despacho econômico ambiental de carga, enre elas o NSGAII, o PSO, o RS, 

o ACO, etc. 

Na revisão literária foi encontrado somente um trabalho que aborda os desligamentos 

dos motores menos eficientes para desenvolver o DEA, mas a abordagem usada foi o NSGAII. 
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CAPÍTULO 3 – MODELO MATEMÁTICO 

 

3.1 Despacho Econômico Ambiental (DEA) 

Quando se está avaliando o DE de carga, existem dois importantes objetivos que 

precisam ser considerados para os sistemas térmicos de potência, que são os impactos 

ambientais e os custos econômicos (J.S. DHILLON, 1994; BASU, M., 2014; NWULU e XIA, 

2015). 

 

3.2 Objetivo Econômico 

Nas plantas térmicas o custo de combustível é considerado um critério essencial para a 

análise econômica. É assumido que a curva do custo de combustível é aproximada por uma 

função quadrática da potência de saída do gerador ��, como (J.S. DHILLON, 1994; BASU, 

M., 2014; NWULU e XIA, 2015).: 

��(��) = ∑ ��� + ���� + ����
���

���             $/h   (3.1) 

Onde  ��, �� e ��  são os coeficientes de custo do combustível de cada unidade de geração (estes 

coeficientes variam conforme o tipo de motor e o tipo de combustível), � é a quantidade de 

geradores e  ��  a potência ativa de cada gerador. 

 

3.3 Objetivo Ambiental 

A curva de emissão de um motor pode ser diretamente relacionada com a curva de custo 

através da taxa de emissão que é um fator constante para um dado tipo de combustível. Sendo 

assim, a quantidade de emissões de gases é definida como uma função quadrática da Potência 

de saída do gerador ��  (J.S. DHILLON, 1994; BASU, M., 2014; NWULU e XIA, 2015). 

��(��) = ∑ ��� + ���� + ����
���

���              kg/h   (3.2) 

Onde ��, �� e �� são os coeficientes de emissão. 

O problema da otimização multiobjetivo é definido como (ABIDO, M., 2003b): 

��������
�

    [��(�), ��(�)]     (3.3) 
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Onde ��(�), ��(�) são as funções objetivo para serem minimizadas sobre o vetor de 

decisão permissível �.  

A expressão descrita anteriormente depende do equilíbrio das restrições da potência 

atual. 

3.3.1 DE considerando o efeito do Ponto de Válvula  

A função custo do combustível fóssil consumido em uma unidade de geração é obtida a 

partir dos dados coletados durante o teste de desempenho do gerador, sendo os dados de 

entrada e saída medidos conforme a unidade que altera sua região de operação.  

No caso de turbinas a vapor, ocorre um efeito chamado de “ponto de válvula” cada vez 

que a válvula de entrada na turbina começa a abrir, produzindo um efeito de ondulação na 

curva de potência em relação ao consumo de combustível da unidade. As unidades de geração 

baseadas em multiválvulas, são caracterizadas por uma função não-linear complexa do custo 

do combustível. Isto ocorre principalmente devido as ondulações induzidas pelo carregamento 

do ponto da válvula. Para simular este complexo fenômeno, um componente senoidal é 

sobreposto na curva quadrática das máquinas (WALTERS DC e GB., 1993; BEHERA et al., 

2015), como é mostrado na figura 3.1 a seguir: 

 

Figura 3-1: Função de custo levando em conta o efeito de "ponto de válvula ponto" com cinco válvulas. 

Fonte: (PARK et al., 2005). 

 

A expressão matemática do custo considerando o efeito do “ponto de válvula” é 

apresentada a seguir (JIANG et al., 2014): 
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�����,�� = ����,�
� + ����� + �� + ��� sin ������

��� ��,����           �$� �  (3.4) 

Onde �� e  ��  são os coeficientes de custo do combustível de cada unidade de geração devido ao 

efeito do “ponto de válvula”. 

A função dos custos de combustível de cada unidade geradora, considerando os efeitos 

do "ponto de válvula" também pode ser expressa como a soma de uma função quadrática e 

uma função senoidal. O custo total do combustível em termos de potência ativa pode então 

ser expresso como (BASU, M., 2014): 

�� = ∑ ∑ ��
�
���

�
��� ��� + ����� + �����

� + ��� sin������
��� ��,�����        �$� � (3.5) 

Onde �� e �� são os coeficientes do custo do combustível de cada unidade de geração 

devido ao efeito do “ponto de válvula”. 

3.3.2 Restrições do DEA 

Para uma operação estável, a potência ativa de cada gerador é restrita pelos limites 

inferior e superior. A seguinte equação corresponde a restrição de igualdade do equilíbrio de 

potência (DHAMANDA ASHISH et al., 2013; NWULU e XIA, 2015): 

∑ �� �� �� = 0�
���      (3.6) 

Onde  �� é a potência de saída de cada gerador,  �� é a demanda de potência e �� são 

as perdas da transmissão. 

Em outras palavras, o total de geração de potência tem que satisfazer a demanda total  

�� e as perdas de potência reais na linha de transmissão  ��, isto é: 

∑ �� = �� + ���
���      (3.7) 

A equação (3.7) é outra forma de escrever a equação (3.6) para dar maior clareza de que 

a potência gerada tem que satisfazer a demanda e as perdas. 

O cálculo das perdas de potência  �� envolve a solução do problema do fluxo de carga, 

que tem a restrição de igualdade da potência ativa e reativa de cada barra como segue (WANG 

e SINGH, 2007): 

�� = ∑ ��
�
��� ��

�    (3.8) 
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Para modelar as perdas de transmissão, aplica-se uma simplificação estabelecendo um 

modelo matemático de saída dos geradores através dos coeficientes de perda de Kron 

derivados da fórmula de Kron para perdas. 

�� = ∑ ∑ ��������� + ∑ ������
�
��� + ���

�
���

�
���     (3.9) 

Onde ���, ��� e ��� são os coeficientes de perda de energia na transmissão da rede. Pode 

ser obtido uma precisão razoável quando as condições reais de operação estão próximas do 

caso base, de onde os coeficientes � foram obtidos (WANG e SINGH, 2007). 

Existe uma restrição de desigualdade em termos de capacidade de geração. Para uma 

operação estável, a potência ativa de cada gerador é limitada pelos limites superior e inferior. 

A restrição nos limites da desigualdade na saída do gerador é: 

����.� ≤  �� ≤  ����.�     (3.10) 

Onde: 

��    – Potência de saída do gerador �. 
����.� – Potência mínima do gerador �. 
����.� – Potência máxima do gerador �. 

 

A restrição de desigualdade em termos de fornecimento de combustível significa que 

em cada intervalo, a quantidade de combustível fornecido para todas as unidades precisa ser 

menor ou igual que o combustível fornecido pelo vendedor. O combustível entregue para cada 

intervalo deve estar dentro do limite inferior ��
��� e limite superior ��

���, então (BASU, M., 

2014): 

��
��� ≤ ��� ≤ ��

���, � ∈ �, � ∈ �    (3.11) 

Onde 

��� – Combustível fornecido para o motor � no intervalo m 

��
��� – Quantidade minima de combustível fornecido para � motores 

F�
���  – Quantidade máxima de combustível fornecido para � motores 

���  – Combustível total fornecido no interval m 

 Uma restrição de desigualdade em termos de limite de armazenamento. O limite de 

armazenamento de combustível de cada unidade em cada intervalo poderia estar dentro 

do limite inferior ����  e superior ����, então (BASU, M., 2014): 
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���� ≤  ��� ≤ ����     (3.12) 

��� = �(���) + ��� ����� + ���� + ����
� + ��� sin��� ���

��� ������  � ∈  �, � ∈ �  (3.13) 

Onde  ��, �� e �� são coeficientes do consumo de combustível de cada unidade geradora 

e �� e  �� são os coeficientes de consumo de cada unidade geradora levando em conta o efeito 

do “ponto de válvula”. Nesta tese não vão ser considerados os aspectos relacionados com o 

limite de armazenamento de combustível e com o ponto de válvula, pois o primeiro caso é 

considerado um problema mais relacionado com a logística que do despacho de carga e no 

segundo porque o trabalho tem sido desenvolvido para usinas geradoras com motores de 

combustão interna. 

 

3.3.3 O problema da otimização do DE  

Existem diferentes métodos matemáticos e computacionais para resolver o problema do 

DE, que serão descritas brevemente a seguir. 

3.3.3.1 Método do custo incremental de combustível. 

Com a equação (3.14) é possível obter o custo incremental de combustível segundo 

(DHILLON e KOTHARI, 2010; DHAMANDA ASHISH et al., 2013): 

���

���
= ��� =  �2. ��. ��� + ���                $/ �   (3.14) 

Onde  ���  é o custo incremental de combustível, �� são os valores dos diferentes pontos 

da curva atual do custo incremental  e �� são os valores dos pontos aproximados da curva 

(linear) do custo incremental ��� é a potência total de geração (KOTHARI e DHILLON, 

2011). 

A curva do custo incremental de combustível e a curva de custo são apresentadas na 

seguinte figura 3.2: 



36 
 

 
Figura 3-2: Curva de custo incremental de combustível (a) e curva de custo de combustível (b) dos geradores 

versus a potência gerada. 

Fonte: (DHAMANDA ASHISH et al., 2013; NASCIMENTO, 2016). 

 

3.3.3.2 Método de iteração lambda 

Uma das técnicas tradicionais mais utilizadas para resolver o problema do DE de carga 

é o método de iteração lambda, minimizando o custo das unidades geradoras. Embora o 

procedimento computacional da técnica de iteração lambda seja bastante complexo, o mesmo 

converge rapidamente para este tipo de problema de otimização (REVATHY e 

NITHIYANANDHAM, 2014). O método de iteração lambda está de acordo com a 

minimização do custo de geração de potência para qualquer demanda. Para uma grande 

quantidade de unidades, o método de iteração lambda é mais preciso e se obtém curvas de 

custo incremental mais exatas para todas as unidades geradoras da planta. 

Na figura 3.3 é detalhado o algoritmo de iteração lambda utilizado. 

Os passos para resolver o algoritmo do método de iteração lambda (λ) são: 

1. Ler os dados do problema: 

a. Os coeficientes de custo (ai, bi, ci). 

b. Os coeficientes de perda de transmissão (Bi) de ser necessário considerar 

eles. 

c. Os limites de potência. 

d. Os limites de demanda. 

2) Assumir um valor inicial de λ e  para uso das equações de custo.  

3) Calcular a potência gerada de cada unidade Pgi. 

4) Verificar os limites de geração de cada unidade: 
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�� ��� > ���
���  ,     ����� ��� = ���

���     

�� ��� < ���
���  ,      ����� ��� = ���

���     

5) Calcular a potência gerada. 

6) Calcular a diferença de potência dada pela seguinte equação:  

 

� = ∑ ��� ��
��

���
    (3.15) 

7) Se  � <  �  (valor de tolerância), então parar cálculo e avaliar o custo de 

geração. Se não, ir para o próximo estágio. 

8) Se � >  0  , então    � =  � � 

9) Se � <  0  , então    � =  � + �  

10) Repetir o processo do estágio 3. 

 

 
Figura 3-3: Algoritmo para o processo de iteração λ para resolver o problema de despacho econômico de 

carga. 

Fonte: adaptado de (REVATHY e NITHIYANANDHAM, 2014; JÚNIOR et al., 2017). 
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3.3.3.3 Programação Quadrática Sequencial (PQS).  

Essa é uma solução eficiente e precisa para o problema do DE de carga e não depende 

apenas do tamanho do problema. Em termos do número de restrições e variáveis do projeto, 

também depende das características da função objetivo e das restrições. 

Quando ambas as funções objetivo e restrições são funções lineares das variáveis do 

projeto, o DE é conhecido como um problema de programação linear. 

O problema da PQS refere-se à maximização ou minimização de uma função objetivo 

quadrática que é limitada linearmente. A questão mais difícil para resolver o problema de 

programação não-linear é quando a função objetivo e restrições podem ser funções não-

lineares de variáveis do problema. 

A solução para este último problema requer um processo iterativo para obter uma 

direção de busca em cada procedimento de iteração. Esta solução pode ser encontrada 

resolvendo um subproblema da PQS. Os métodos para resolver esses problemas são 

geralmente referidos como PQS, que é um método de otimização não-linear, onde um 

subproblema da PQS é resolvido por iterações; eles também são conhecidos como PQS 

iterativa, PQS recursiva ou método de variável métrica restrita. 

A PQS é, em muitos casos, superior a outros métodos de programação de otimização 

não linear restringida, possuindo vantagens em termos de eficiência, precisão e sucesso na 

obtenção de soluções para muitos problemas disponíveis na literatura (RODRÍGUEZ-

TORAL et al., 2001). 

3.3.3.4 Algoritmo de Programação Quadrática. 

As funções objetivas quadráticas e restrições não-lineares podem ser aplicadas a 

problemas de otimização. Tem muitos problemas onde a meta é quadrática e as restrições 

também são quadráticas, então elas devem se tornar lineais (DHANRAJ e GAJENDRAN, 

2005). As equações e desigualdades não-lineares são resolvidas através dos passos seguintes 

(DEVENDRA BISEN 2012): 

Passo 1: Para inicializar o procedimento é necessário definir o limite inferior de geração 

de cada planta, bem como avaliar os coeficientes incrementais de perdas de transmissão e 

atualizar a demanda.  

�� = ��
��� , �� = 1  ∑ �����

�
���     (3.16) 
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e 

�� ��� = �� + ��
���      (3.17)   

Em que �� é a demanda de potência, ��
��� é a nova demanda de potência e ��

���   é a 

demanda de potência anterior. 

Passo 2: Substituir os coeficientes de custos incrementais e resolver o conjunto de 

equações lineares para determinar o custo incremental de combustível λ como: 

� =
∑ �,�×

� �
��

�
�

��
��� � ∑ �,�×

� �
��

�
�

     (3.18) 

Passo 3: Determine a potência de cada máquina. 

��
��� =

��
��
��

�× �
��
��

�
      (3.19) 

Se a máquina violar seus limites, esse limite deve ser fixado e apenas os motores 

restantes devem ser considerados na próxima iteração. 

Passo 4: Verificar a convergência 

|∑ �� �� ��� ��
�
� |≤  �    (3.20) 

� - é o valor da tolerância no balanço de potência. 

Passo 5: Executar os passos de 2 a 4 até que a convergência seja alcançada. Para todas 

as quatro etapas acima a função objetivo é quadrática, e as restrições também são quadráticas, 

e essas restrições devem ser convertidas em lineais: 

Minimizar:  ��  � � + �� �      (3.21) 

Restrito a: 

��  ≤ �       ,    � ��� ≤ �  ≤  � ���      

� =  [��, ��, ��, … … … … . . ��]�      

� =  [��, ��, ��, … … … … . . ��]�      

� =  [��, ��, ��, … … … … . . ��]�      

H representa a matriz de Hesse de tamanho n x n e A é a matriz m x n que representa as 

desigualdades. Para levar em conta as perdas no despacho econômico de carga, o algoritmo 
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de programação quadrática pode ser aplicado de forma eficaz, definindo a matriz de H, F, K 

e R. 

� = ���� ��
��

��
,

��

��
, … … …

��

��
 ��     (3.22) 

� = �
��

��
,

��

��
, … … …

��

��
�       

K é a matriz:  1 × �     � =  [1, 1, … … … … . .1],   y   � = �� + ��
��� 

3.3.3.5 O Método de Newton 

O DE de carga também pode ser resolvido levando em conta que o objetivo é sempre 

para gerar, ou seja, é só conseguir que ∇�� = 0, onde ∇�� é o vetor gradiente. 

Uma vez que esta é uma função vetorial, o problema pode ser formulado como uma 

tentativa de correção que leve o valor do gradiente exatamente a zero (isto é, um vector, cujos 

elementos são iguais a zero). O método de Newton pode ser usado para alcançar este objetivo. 

Este método para uma função de várias variáveis é mostrado a continuação (RAHUL 

DOGRA, 2014): 

Deve-se assumir que a função g(x) será convertida à zero. A função g é um vetor e as 

incógnitas, x, são vetores também. Então para usar o método de Newton, é necessário fazer o 

seguinte: 

�(� + �) = �(�) + [�� (�)] � = 0    (3.23) 

 

Se a função é definida como: 

�(�) = �

��(��, ��, ��

��(��, ��, ��

��(��, ��, �� 
�     (3.24) 

Então: 

�′(�) =

���

���
   

���

���
   

���

���

���

���
   

���

���
   

���

���

���

���
   

���

���
   

���

���

    (3.25) 

Essa é a chamada matriz Jacobiana. O procedimento de cada passo é o seguinte: 
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� = �� �(�)�
��

�(�)     (3.26) 

Agora, se a função g é o vector gradiente ∇�� então: 

� =  ��� �
�

��
∇��� . ∇�    (3.27) 

Para o problema do DE, a expressão a ser utilizada é: 

� = ∑ ��(��) + ������� ∑ ��
�
��� ��

���     (3.28) 

∇L já foi definido. A matriz Jacobiana torna-se agora um composto de segundas 

derivadas e passa a se chamar matriz de Hesse: 

�
�

��
∇��� =

���

���
� 

            
���

������ 

 
���

������ 
                  

                       
                          
���

����� 
                     
         
      

    (3.29) 

Geralmente, o método de Newton oferecerá uma solução muito mais próxima do custo 

mínimo de geração do que aquela que é dada pelo método de gradiente. 

3.3.3.6 Método de Programação Dinâmica (PD) 

A aplicação de métodos computacionais para resolver uma variedade de problemas de 

controle e otimização dinâmica no final dos anos 50 levou a Richard Bellman e seus 

colaboradores para desenvolver a PD. 

Estas técnicas são úteis para resolver uma variedade de problemas e pode reduzir 

extremamente o esforço computacional para encontrar os melhores caminhos ou políticas de 

controle. 

A complexidade dos cálculos de variações exibe um fundo matemático teórico. No 

entanto, os aplicativos não são, uma vez que depende da vontade de expressar o problema da 

otimização particularmente em termos adequados a uma formulação de PD (WOOD AJ e BF., 

1984). 

 Na área de programação de sistemas de geração de potência, têm sido desenvolvidas 

técnicas de PD para o DE de sistemas de potência. Se for considerado o efeito do "ponto de 
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válvula" na curva do motor, então é necessário trabalhar com funções convexas se uma alta 

precisão é necessária. 

Através destas estratégias, é possível determinar um despacho ótimo através da PD. A 

solução da PD para o DE tem de ser considerada como um problema local. 

Com esta abordagem, não apenas um único conjunto de potência de saída ótima do 

gerador é calculado para um conjunto específico de carga total, mas um conjunto de saídas 

em pontos discretos para uma gama de valores de carga é também gerado. Um problema 

comum ao DE com a PD é o fraco desempenho do controle dos geradores. 

A única maneira de produzir um despacho de carga aceitável para o sistema de controle, 

bem como ser o melhor economicamente, é adicionar os limites da taxa de rampa (estágio 

inicial da inércia até atingir a carga plena) dentro do DE. 

Isso requer uma previsão de carga de curto intervalo para determinar os melhores 

requisitos de carga e carregamento de rampa das unidades com maior probabilidade. Este 

problema pode ser resolvido da seguinte forma (ATTAVIRIYANUPAP et al., 2004): 

Dada uma carga a ser gerada para intervalos de tempo de t = 1. . . ����  com níveis de 

carga de �����
�  e N geradores on-line para fornecer a potência: 

∑ ��
� = �����

��
���      (3.30) 

Cada unidade deve obedecer a uma relação limite, tal que:  

��
��� = ��

� + ��      (3.31) 

e 

��
��� ≤ �� ≤ ��

���    (3.32) 

Então, as unidades devem ser programadas para minimizar o custo de fornecimento total 

de energia durante o período em que: 

������ =  ∑ ∑ �����
���

���
����
���      (3.33) 

Restrito a: 

∑ ��
� = �����

��
���      (3.34) 

Para  � = 1   ���� and: 

��
��� =  ��

� + ��                       (3.35) 
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Com:    ��
��� ≤ �� ≤ ��

���     (3.36) 

 

3.4 Conclusões do Capítulo III. 

Neste capítulo foram descritas as diferentes abordagens matemáticas para resolver o DE 

e o DEA. Foram formuladas também as diferentes equações e restrições para desenvolver o 

DEA, estas equações e restrições compõem o modelo matemático e serão utilizadas nos 

capítulos seguintes. Destaca-se ainda que tanto a função custo como a função emissões são 

funções quadráticas da Potência. 
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CAPÍTULO 4 – O MÉTODO DO RECOZIMENTO SIMULADO 

 

4.1 Técnicas Heurísticas e Metaheurísticas 

As Técnicas heurísticas são Algoritmos que encontram soluções de boa qualidade para 

problemas combinatórios complexos, mas não garantem sempre encontrar a solução ótima, 

porém, apesar disso, estas têm sido utilizados para o DE (MULLICK et al., 2016; RAJA et 

al., 2017).  Os algoritmos heurísticos são de fácil implementação e encontram boas soluções 

com esforços computacionais relativamente pequenos (em um tempo razoável), mas as vezes 

não garantem encontrar a solução ótima global de um problema. 

Em grandes problemas, raramente um algoritmo heurístico encontra a solução ideal 

global. Uma definição formal deste seria: "É um procedimento simples, muitas vezes com 

base no senso comum, que é proposto para oferecer uma boa solução (embora não 

necessariamente ideal) para problemas difíceis, de uma maneira rápida e relativamente 

simples" (ZANAKIS e EVANS, 1981).  

Enquanto isso, as metaheurísticas são estratégias de busca inteligentes destinadas a 

melhorar os procedimentos heurísticos. Apesar de não garantirem sempre a obtenção de um 

ótimo global, estas consideram, ao contrário das heurísticas, mecanismos que lhes permitem 

escapar de ótimos locais (KLINCEWICZ, 1992; SCHMITT e WANKA, 2015), orientando a 

exploração de soluções conforme vai avançando o processo de pesquisa ou de busca. A Figura 

4.1 mostra um esquema abordando a diferença entre um ótimo local e um ótimo global. 

 
Figura 4-1: Diferença entre um ótimo local e um ótimo global.  

Fonte: (AUTOR, 2017). 
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Os quatro procedimentos metaheurísticos mais utilizados na otimização combinatória 

são: recozimento simulado; busca tabu; GRASP, e algoritmos genéticos (GALLEGO et al., 

2015).  

4.2 Recozimento Simulado (RS) 

O RS, ou Simulated Annealing (SA), é uma técnica heurística muito usada em diferentes 

problemas de otimização, que consistem em uma busca local probabilística, e se fundamenta 

numa analogia com o processo de recozimento de qualquer um metal (VAN LAARHOVEN 

e AARTS, 1987; ASKARZADEH et al., 2016). Esta técnica é definida como um método de 

busca por entornos, caracterizados por um critério de aceitação de soluções vizinhas que se 

adaptam ao longo de sua execução. É uma das metaheurísticas mais aplicadas na otimização 

combinatória e ainda tem sido combinada com outras estratégias de heurística e 

metaheurísticas. Foi proposta por (KIRKPATRICK et al., 1983), e inicialmente foi 

estabelecida para minimizar funções de custo, sendo também amplamente utilizada em 

problemas de maximização. 

Esta técnica é inspirada pelo processo de recozimento de sólidos, que usa um 

procedimento que vai reduzindo a temperatura pela qual a estrutura de material é alterada. O 

arrefecimento deve ser feito lentamente para se obter configurações moleculares resistentes. 

Cada fase tem uma energia de arrefecimento associada e uma configuração de material 

determinada (Figura 4.2). 

 
Figura 4-2: Processo de Recozimento. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

O RS é uma poderosa técnica de otimização que explora a semelhança entre um processo 

de minimização e o resfriamento do metal fundido. 

O processo de têmpera do metal consiste de três fases: uma fase de aquecimento a uma 

dada temperatura; na segunda fase, a temperatura se mantém elevada, o que permite que um 
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acomodamento das moléculas em estados de energia mínima; e é seguido por uma fase de 

arrefecimento controlado para aumentar o tamanho dos cristais e reduzir os defeitos. 

O processo de recozimento físico é simulado na técnica do “RS” para a determinação 

de soluções globais ou quase globais para problemas de otimização. Neste algoritmo, tem que 

ser definido um parâmetro T, chamado temperatura (KAMBOJ et al., 2015). 

O Diagrama de blocos do RS está apresentado na figura 4.3.  

 
Figura 4-3: Diagrama de bloco do recozimento simulado. 

Fonte: Adaptado de (LOBATO et al., 2012). 
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A partir de uma temperatura elevada, um metal fundido é arrefecido lentamente até ser 

solidificado a baixa temperatura. O número de iteração na técnica do RS é análogo ao nível 

de temperatura. Em cada iteração é gerada uma solução candidata. Se esta solução for uma 

solução melhor, ela será aceita e usada para gerar ainda outra solução candidata. Se for uma 

solução deteriorada, a solução será aceita quando sua probabilidade de aceitação Pr () como 

é dada pela Eq. (4.1) seja maior do que um número gerado aleatoriamente entre 0 e 1 

(KAMBOJ et al., 2015). 

 Pr( ) = exp ( �� )       (4.1) 

Onde  é a quantidade de deterioração entre as soluções novas e as atuais e T é a 

temperatura na qual a nova solução é gerada. A aceitação de soluções deterioradas da maneira 

acima descrita permite que a solução do RS "salte" fora dos pontos de solução otimizada local 

e procure a solução ótima global. Ao formar a nova solução, a solução atual é perturbada de 

acordo com a função de distribuição de probabilidade Gaussiana (GPDF). 

A média do GPDF é considerada a solução atual, e seu desvio padrão é dado pelo 

produto da temperatura e um fator de escala . O valor de  <1, juntamente com o valor da 

temperatura, governa o tamanho do espaço de vizinhança da solução atual e, portanto, a 

quantidade de perturbação. A nova solução é formada adicionando a quantidade de 

perturbação à solução atual. 

A quantidade de perturbação é dependente da temperatura quando  é mantido a um 

valor constante. Numa iteração, o procedimento para gerar e testar a solução candidata é 

repetido para um número especificado de ensaios. A última solução candidata aceita é então 

tomada como a solução inicial para a geração de soluções candidatas na próxima iteração. A 

redução da temperatura em iterações sucessivas é regida pela seguinte função geométrica: 

�� = �(���)��        (4.2) 

Onde � é o número de iteração e � é o fator de redução de temperatura. �� é a temperatura 

inicial cujo valor pode ser ajustado arbitrariamente ou estimado pelo método descrito por 

(WONG e FUNG, 1993). O processo iterativo é concluído quando não há melhoria relevante 

na solução após um número pré-especificado de iterações. Também pode ser terminado 

quando a quantidade máxima de iterações é alcançada (BASU, 2005). O último destes 

métodos é o utilizado nesta tese. 
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O Algoritmo de (METROPOLIS et al., 1953) foi o pioneiro dos métodos do RS, mas 

(KIRKPATRICK et al., 1983) foram os primeiros em aplicar ele a problemas de otimização 

para encontrar soluções ao problema do caixeiro viajante com um número relativamente 

grande de cidades. 

O algoritmo começa com uma solução inicial (S0), para os quais é calculado o valor ou 

custo f (S0) (o que deve ser otimizado). A esta solução se fazem modificações, conhecidas 

como "perturbações", em que a configuração da solução inicial (S0) é alterada, obtendo-se 

assim uma solução vizinha (S1) nas iterações sucessivas (DOWSLAND, K. e ADENSO-

DÍAZ, B., 2003). 

Em cada iteração há um conjunto de soluções vizinhas; qualquer uma delas pode ser a 

nova solução e é aceita como boa se ela pode reduzir a função de custo.  Ao conjunto de 

soluções vizinhas (Sn) derivadas a partir de uma solução inicial se conhece como "vizinhança" 

ou "entorno" pelo conceito de proximidade ou vizinhança entre as soluções. 

A intenção é que cada vez que a solução seja alterada, ela reduza ou minimize o seu 

custo para obter uma solução final otimizada; se o custo da solução perturbada reduz o valor 

da solução vizinha, esse custo se atribui a solução inicial: 

� → ��        

Mas nem sempre esse é o caso. Algumas soluções vizinhas terão um custo mais elevado 

do que a solução anterior, por isso, é necessário empregar um critério de aceitação conhecido 

como função de probabilidade de Boltzmann (DOWSLAND, K. A. e ADENSO-DÍAZ, B., 

2003): 

Em 1953 (METROPOLIS et al., 1953) modelaram o processo de RS. Em cada passo do 

algoritmo se dá ao átomo um deslocamento randômico e se mede a mudança de energia E. 

Si E  0  é  aceito o deslocamento. Si E > 0, é aceito o deslocamento com probabilidade 

exp (-E / T.K), onde T é a temperatura do sistema e K é a constante de Boltzmann. 

4.2.1 Mecanismo de resfriamento 

O algoritmo do mecanismo de esfriamento repete seu ciclo várias vezes. Este número 

de repetições é determinado pelo usuário mediante a combinação de diferentes parâmetros, 

que são partes importantes do algoritmo do RS e que formam parte do mecanismo de 

arrefecimento, conhecida desta forma, porque é a forma que imita o processo de solidificação 
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de sólidos (DOWSLAND, K. e ADENSO-DÍAZ, B., 2003). Os parâmetros do RS são os 

seguintes: 

Parâmetro de controle inicial (comumente T0, que é a temperatura inicial). Entre os 

parâmetros importantes para o bom funcionamento do RS, a temperatura inicial desempenha 

um papel fundamental. Este valor deve ser o suficientemente alto para permitir que todas as 

alterações ou câmbios sejam aceitos. Se a temperatura T0 atinge valores pequenos não haverá 

mais movimentos. 

 Parâmetro de controle final (temperatura final Tf). É a condição de término ou fim do 

algoritmo. 

 Coeficiente de diminuição da temperatura (r); a temperatura diminui em valor 

conforme ocorrem os ciclos até que o valor Tf é atingido. 

No quadro 4.1 é oferecido um resumo do procedimento do RS. 

Antes de iniciar um algoritmo de RS é necessário definir os parâmetros seguintes: 

 t: temperatura inicial;  

 r: fator de resfriamento: determina a velocidade de “resfriamento” do algoritmo. O 

fator de resfriamento deve estar no intervalo: 0 < r 

Quadro 4.1: Procedimento do recozimento simulado 

 
Fonte: (BUENO, 2009). 
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O algoritmo acima exposto é aplicável a um problema de minimização, uma vez que Δ 

será menor ou igual a zero se o custo da nova solução (x*) for menor ou igual ao custo da 

solução atual (x). Mesmo que a nova solução não minimize o custo, ela ainda assim pode ser 

aceita. Para tanto, deve-se gerar um número aleatório (ou seja, uma probabilidade), e, se este 

for maior que exp (-Δ/ t), a solução será aceita. Note que à medida que a temperatura t diminui, 

o valor de exp (-Δ/t) aumenta, consequentemente haverá menor chance de se gerar um número 

aleatório maior que este valor e, portanto, menor probabilidade de uma solução ruim ser 

aceita. É exatamente esta a essência do RS. Caso o valor de r seja muito pequeno, haverá um 

resfriamento rápido, fazendo com que o algoritmo se limite a uma busca local. Entretanto, um 

r muito grande (próximo de 1) faz com que o algoritmo possa gastar muitas iterações com 

soluções ruins. Para um problema de maximização, este algoritmo pode ser facilmente 

adaptado, bastando considerar aceitáveis as soluções com Δ≥0, ou com probabilidade < exp 

(Δ/t). 

4.3 Conclusões do Capítulo IV. 

Neste capítulo se faz uma breve comparação entre as técnicas heurística e metaheurísticas. 

Se descreve detalhadamente o proceso físico e o algoritmo do recozimento simulado por ser esta 

a abordagem principal usada nesta tese. Ese algoritmo durante a sua implementação no MATLAB 

foi objeto de modificações para evitar ficar preso num mínimo local e também para desligar paso 

a paso os motores menos eficientes. 
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CAPÍTULO 5 – OTIMIZAÇÃO DO DEA DAS USINAS 
GERADORAS DE ENERGIA ELÉTRICA: ESTUDO DE CASO 

 

5.1 Introdução 

As técnicas de otimização matemática aplicadas para otimizar a operação dos sistemas 

híbridos de energia podem incluir programação linear (YOUNG, 1982), programação 

quadrática (CONTAXIS et al., 1986), programação não-linear inteira mista 

(SWAMINATHAN et al., 1993), programação linear inteira mista (CHEN e ATTA-

KONADU, 1997),  programação de rede generalizada de fluxo (KANDIL et al., 1991), 

programação dinâmica discreta (CONTAXIS e KABOURIS, 1991), programação dinâmica 

discreta estocástica (BAKIRTZIS e GAVANIDOU, 1992), modelos analíticos (CONNORS 

et al., 1990), métodos probabilísticos (GAVANIDOU et al., 1993), métodos iterativos 

(PRASAD e NATARAJAN, 2006), e outros métodos (JANA e CHATTOPADHYAY, 2004; 

WIES et al., 2005; GUPTA et al., 2006; ASHOK, 2007; GUPTA et al., 2007). A revisão da 

literatura revela que a modelagem do sistema de energia híbrido e sua aplicação no modo 

descentralizado são ainda bastante limitadas. Os modelos desenvolvidos até agora 

concentram-se principalmente em aplicações a sistemas de geração isolados. 

O método de RS, conforme exposto, corresponde a um método de busca local de 

implementação simples proposto por Metropolis et al, (1953); (VAN LAARHOVEN e 

AARTS, 1987), que perceberam que a natureza promove na verdade a minimização da energia 

da estrutura cristalina quando o material é recozido para remover defeitos de sua estrutura 

atômica. (KIRKPATRICK et al., 1983) estenderam o método de otimização termodinâmica 

de Metropolis para o problema de otimização combinatória. Na analogia matemática, o estado 

do sistema termodinâmico corresponde à solução atual do problema combinatório, sendo que 

a equação de energia para o sistema termodinâmico é a função objetivo e o estado de 

referência é análogo ao mínimo global da função.  

A maior dificuldade na implementação do algoritmo é o fato de não haver parâmetro 

análogo à temperatura no problema combinatório. Além disso, o que evita o algoritmo de ficar 

preso em um mínimo local (conhecido como “quenching” ou têmpera, na metalurgia) é a 

seleção adequada da programação do recozimento. Escolher uma programação significa 

definir os seguintes fatores: a temperatura inicial, o número de iterações do algoritmo com a 
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mesma temperatura e a estratégia de redução de temperatura ao longo da execução do 

algoritmo. Os átomos de um cristal se movem pouco a pouco, passando de uma estrutura para 

uma outra muito próxima da anterior, chamada de estrutura vizinha. A definição de uma 

estrutura de vizinhança pode ser muito simples ou bastante complexa, dependendo da 

aplicação considerada. No algoritmo básico, a partir de um ponto no espaço de soluções 

calcula-se um novo ponto vizinho do atual. Se a energia (o valor da função objetivo) é menor 

neste novo ponto, este passa a ser o ponto atual: um ponto vizinho é calculado e o algoritmo 

continua. Se a energia é maior neste novo ponto, ele não é automaticamente descartado. Há 

uma certa probabilidade de ele ser aceito como o novo ponto atual, e esta probabilidade é tão 

maior quanto maior for o parâmetro temperatura ou quanto menor for a diferença de energia 

entre os dois pontos. O método é descrito nas seguintes etapas computacionais.  

5.2 Funções objetivo utilizadas no estudo de caso 

5.2.1 Função de custo de combustível 

A função de custo de combustível �� ���� em $/h é representada por uma função 

quadrática como segue (FARAG et al., 1995; DAS e PATVARDHAN, 1998; ABIDO, M., 

2003b): 

������ =  ∑ (�� + ����� + �����
� )

��

���
     (5.1) 

Os coeficientes ��, �� � �� dependem das características dos motores da usina 

termelétrica. ���  é a potência ativa de saída de cada gerador e  �� é o número de geradores. 

5.2.2 Função de emissão 

A emissão atmosférica pode ser representada por uma função que liga as emissões com 

a potência gerada por cada unidade. A emissão de SO2 depende do consumo de combustível 

e tem a mesma forma que o custo do combustível (TALAQ et al., 1994; MIRANDA e HANG, 

2005). 

A emissão de óxidos de nitrogênio (NOx) são difíceis de prever e sua produção está 

associada a muitos fatores (AGARWAL et al., 2015). 

A função de emissão em ton/h que representa a emissão de SO2 e NOx é uma função da 

saída do gerador, sendo expressa como a seguir (ABIDO, M., 2003a; BHATTACHARJEE et 

al., 2015): 

������ =  ∑ �� + ����� + �����
� + �� exp��� ����

��

���
    (5.2) 
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Onde ��, �� � �� são os coeficientes da função de emissão correspondentes a cada 

gerador e �� e  ��  são os coeficientes do efeito do ponto de válvula dos geradores. Estes 

parâmetros são determinados por técnicas de ajuste de curvas baseadas em testes de 

funcionamento dos motores (TALAQ et al., 1994).  Mas devido a que a planta usada para o 

estudo de caso e o sistema usado da IEEE estão conformadas por motores de combustão, a 

expressão usada no modelo e no software foi a expressaõ (3.2) fazendo a conversão de 

unidades para que as emissões ficarem em m3/h 

5.2.3 Restrições usadas no problema 

As restrições usadas no problema foram de três tipos como a seguir: 

 5.2.3.1 Restrições de capacidade de produção 

A potência ativa gerada de cada gerador no barramento i é restrita pelo limite inferior 

de  ���
��� e pelo limite superior de ���

���, ou seja: 

���
��� ≤ ��� ≤ ���

��� ,   � = 1 … ��     (5.3) 

 5.2.3.2 Restrição de equilíbrio de potência  

A geração total de potência deve cobrir a demanda total ���������� e a perda de potência 

� nas linhas de transmissão: 

���������� + � ∑ ��� = 0
��

���
      (5.4) 

 5.2.3.3 Restrição de perda de potência ativa 

As perdas de transmissão da potência ativa são positivas: 

� > 0        (5.5) 

Então, usando esta abordagem, o problema consiste em: 

��������� ������, ������        (5.6) 

Obedecendo as seguintes restrições: 

���
��� ≤ ��� ≤ ���

��� ,   � = 1 … ��    (5.7) 

���������� + � ∑ ��� = 0
��

���
      (5.8) 

� > 0       (5.9) 
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�� + �� ≤ 0,3��      (5.10) 

 

5.3 Implementação do modelo em Recozimento Simulado (RS) 

O processo de solução do problema do despacho econômico ambiental pode ser 

reduzido a um Algoritmo de Busca Heurística, cujo Espaço de Busca é formado por 

transformações sucessivas de Estados em uma certa ordem de geração e percurso. 

A população inicial utilizada foi de 500 indivíduos, e o espaço de busca são os limites 

inferiores e superiores de potência de cada motor. 

Nesta tese foi desenvolvida a ferramenta computacional para a otimização do sistema 

térmico usando RS. No exemplo aqui proposto, a mesma foi aplicada a uma usina térmica da 

cidade de Manaus descrita com anterioridade. Este procedimento tem o ineditismo de que 

primeiro são desligados os motores menos eficientes, utilizando RS. A seguir são 

apresentados os dados e os resultados obtidos. 

 Estes resultados foram utilizados em um artigo para periódico já publicado em 

Electrical Engineering com o título “Solution to economic emission load dispatch by 

simulated annealing: case study” em 2017 (JÚNIOR et al., 2017). 

5.3.1 Dados dos motores 

Na Tabela 5-1 são apresentados os dados de dez dos motores a gás da usina relacionada 

com o estudo de caso da cidade de Manaus descrita com anterioridade. 

Tabela 5:1: Dados dos Motores da usina térmica do estudo de caso.  
 
 

Fonte:(NASCIMENTO et al., 2016; JÚNIOR et al., 2017). 
 

Na Tabela 5-2 são oferecidos os coeficientes de emissões de dez dos motores a gás da 

usina estudo de caso da cidade de Manaus descrita no subtítulo 1.3. 

Motor �� ($/MW^2) �� ($/MW) ��($) ����(MW) ���� (MW) 
1 0.007 7 240       0.66 3.35 
2 0.0095 10 200       0.9 3.7 
3 0.009 8.5 220       0.8      3.6 
4 0.009 11 200       0.66    3.35 
5 0.008 10.5 220       0.72     3.45 
6 0.0075 12 120       0.66     2.97 
7 0.0075 14 130       0.88     3.5 
8 0.0075 14 130      0.754    3.33 
9 0.0075 14 130       0.9     3.9 

10 0.0075 14 130       0.56     2.35 
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Tabela 5:2: Dados das emissões dos Motores da usina térmica do estudo de caso. 

Motor f e d 
1 0.00419 1.32767 73.85932 
2 0.00419 0.32767 13.85932 
3 0.00683 -0.54551 40.2669 
4 0.00683 -0.54551 40.2669 
5 0.00461 -0.51116 42.89553 
6 0.00461 -0.51116 42.8955 
7 0.00461 -0.51116 42.8955 
8 0.00461 -0.51116 42.8955 
9 0.00061 -0.51116 10.8955 

10 0.00461 -0.51116 42.8955 

Fonte: (JÚNIOR et al., 2017). 
 

Os coeficientes “a”, “b”, “c”, “d”, “e”, “f” foram determinados colocando os motores 

da usina para operar em diferentes potências, medindo o consumo e as emissões para obteção 

da curva de Potência versus Custo e Potência versus Emissões de cada motor. A equação 

quadrática de cada curva de cada motor foi obtida pelos métodos de regressão usando a tool 

box curve fitting do MatLab. Da mesma maneira foram obtidos os coeficientes “d”, “e” e “f”, 

só que neste caso, medindo as emissões de CO2, NOX e SO2 de cada motor para diferentes 

potências. Na tabela 5-3 são oferecidos os coeficientes de perdas dos 10 motores da usina que 

compõem o estudo de caso. Nesta tese é aplicada uma redução ao modelo de perdas de 

transmissão como uma função da saída dos geradores através dos coeficientes de perda de 

Kron (WANG e SINGH, 2007). 

Tabela 5:3: Coeficientes de perdas (todos os valores têm que se multiplicar por 1e-4). 

M 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
1 0.14 0.17 0.15 0.19 0.26 0.22 0.34 0.38 0.43 0.45 
2 0.17 0.6 0.13 0.16 0.15 0.2 0.23 0.56 0.23 0.51 
3 0.15 0.13 0.65 0.17 0.24 0.19 0.25 0.38 0.43 0.45 
4 0.19 0.16 0.17 0.71 0.3 0.25 0.43 0.56 0.23 0.51 
5 0.26 0.15 0.24 0.3 0.69 0.32 0.18 0.37 0.42 0.48 
6 0.22 0.2 0.19 0.25 0.32 0.85 0.97 0.55 0.27 0.58 
7 0.22 0.2 0.19 0.25 0.32 0.85 0.67 0.38 0.43 0.45 
8 0.19 0.7 0.13 0.18 0.16 0.21 0.28 0.56 0.23 0.51 
9 0.26 0.15 0.24 0.3 0.69 0.32 0.18 0.37 0.42 0.48 

10 0.15 0.13 0.65 0.17 0.24 0.19 0.25 0.38 0.43 0.45 

Fonte: (NASCIMENTO et al., 2016; JÚNIOR et al., 2017). 
 
 

5.3.2 Dados de Potência dos motores 

Para executar o programa de Recozimento Simulado desenvolvido em MATLAB, são 

necessarios os seguintes dados: 
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Demanda de Potência: 20 MW 
Potencia mínima: 0.56 MW 
Potência Máxima: 3.7 MW 
Resultados: 

Na figura 5-1 se mostra a frente de Pareto dos custos versus emissões. A partir desta, 

pode-se observar que a redução dos custos implica em um aumento das emissões e da mesma 

forma uma diminuição das emissões leva a um aumento dos custos. 

 
Figura 5-1: Frente de Pareto de Custo versus Emissões. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

Na figura 5-2 mostra-se a potência gerada por cada gerador da usina. Neste caso, os 

geradores 6, 7 e 9 estão desligados por serem os menos eficientes conforme seus dados e a 

potência em lugar de ser distribuída entre todos os geradores é distribuída entre os mais 

eficientes, o que implica na redução do custo total. 

 
Figura 5-2: Potência gerada pelos diferentes geradores da usina. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
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Na tabela 5-4 é apresentada a potência fornecida por cada gerador para a demanda dada 

de 20 MW. 

 
Tabela 5:4: Potência de cada Motor (desligando os de menos eficiência). 

Pm1 Pm2 Pm3 Pm4 Pm5 Pm6 Pm7 Pm8 Pm9 Pm10 P. 
Total 

3.35 3.12 3.52 3.13 3.43 0.00 0.00 1.63 0.00 1.80 19.98 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
 

Na figura 5-3 é apresentado o custo de geração de cada gerador da usina. Neste caso, 

novamente devido os geradores 6, 7 e 9 estarem desligados por serem os menos eficientes, 

conforme seus dados, estes não geram custos. O custo em lugar de ser distribuído entre todos 

os geradores, assim como a potência, é distribuído entre os mais eficientes, o que reduz o 

custo total. 

 
Figura 5-3: Custo de geração de cada gerador da usina. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

Na tabela 5-5 são apresentados os custos de geração de cada gerador e o custo total para 

a demanda de 20 MW. 

Tabela 5:5: Custo de cada gerador em $R/h. 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 Custo Total 
263.
5 

231.
2 

250.
0 

234.
5 

256.
0 

0.00 0.00 152.
8 

0.00 155.
2 

1543 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
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Na figura 5-4 apresenta-se o total das emissões geradas por cada gerador da usina. Nesta 

situação, os geradores 6, 7 e 9 estão desligados por serem os menos eficientes novamente, e 

dessa forma não poluem o meio ambiente, o que reduz a poluição total. 

 
Figura 5-4: Emissões geradas por cada gerador da usina. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

Na tabela 5-6 estão as emissões de cada gerador e as emissões totais para a demanda de 

20 MW. 

 
Tabela 5:6: Emissão de cada Motor em m3/h. 

Em
1 

Em
2 

Em
3 

Em
4 

Em
5 

Em
6 

Em
7 

Em
8 

Em
9 

Em10 E. 
Total 

96.3
8 

96.7
1 

288.
3 

289.
2 

308.
3 

0.00 0.00 323.
8 

0.00 353.1 1755.8 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
 

Na tabela 5-7 é apresentado um resumo dos principais resultados. 

 
Tabela 5:7: Resumo dos resultados. 

Potência Total gerada em 
MW 

19.98 

Custo de Combustível em 
R$/h   

1573.90 

Emissão Total em m3/h 1755.84 

Perdas de Potência em 
MW 

0.01 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
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Nestes resultados as perdas de potência referen-se as perdas de transmissão calculadas 

pela fórmula de Kron segundo a matriz de perdas utilizada 

 

5.4 Resultados com outros métodos de otimização. 

Nesta seção, são apresentadas as comparações dos resultados obtidos com o 

Recozimento Simulado com outras abordagens para o mesmo estudo de caso. São muitos os 

algoritmos utilizados para o despacho de carga econômico ambiental (QU et al., 2017), mas 

para validar o método desenvolvido, só foram usados alguns deles. Os resultados são 

comparados com os seguintes algoritmos: 

 NSGA II 

 Dragonfly 

 Enxame de partículas 

 Evolução Diferencial 

 Formiga Leão 

Para todos os algorítimos, a população inicial utilizada foi de 500 indivíduos, e o espaço 

de busca são os limites inferiores e superiores de potência de cada motor. 

A comparação é feita com os seguintes dados: 

 Demanda de Potência: 20 MW 

 Número de geradores da usina: 10 

 Potência Mínima dos geradores: 0,56 MW 

 Potência Máxima dos geradores: 3,9 MW 

Todos os algoritmos foram programados no MATLAB para simula-los e comparálos 

com os estudos de caso pré-definidos. Portanto, foi implementado o desligamento dos motores 

menos eficientes em todos esses algoritmos metaheurísticos. 

5.4.1 Resultados usando NSGA II. 

O NSGA II tem sido um dos algoritmos mais utilizados para realizar o despacho de 

carga econômico ambiental (ABUL’WAFA, 2013; BASU, 2013; BASU, M, 2014; 

COCOCCIONI et al., 2016). 

Depois de modificar o algoritmo para que realize a otimização com NSGA II, desligando 

os motores menos eficientes, obteve-se os resultados apresentados nas tabelas 5-8 e 5-9. 
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Tabela 5:8: Resultados gerais do DEA usando NSGAII 
Demanda em MW 20,00 

Potência gerada em MW 20,632 
Capacidade Nominal em MW 33,5 

Número de motores para geração  10,00 
Número de motores ligados  8,00 

Potência Mínima (MW)  0,56 
Potência Máxima (MW) 3,9 

Custo de Combustível em R$/h  1709,47 
Emissão Total em (m3/h) 2098,12 
Perdas de Potência (MW)  0,01 

 Fonte: (AUTOR, 2017). 
 

Tabela 5:9: Resultados de cada gerador para o DEA usando NSGAII. 
Gerador Potência (MW)   Emissão (m3/h)   Custo (R$/h) 

1         0,66       101,8672   244,623 
2       1,111334 101,1025  211,1251 
3 3,526902       288,2713       250,0906 
4 3,236203       288,9464       235,6925 
5 3,348733        308,523       255,2514 
6 0 0 0 
7 0 0 0 
8 2,771808       320,1794       168,8629 
9 3,713072       3337,7105       182,0864 
10 2,263927       351,5216       161,7334 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
Os resultados obtidos, utilizando a otimização com NSGA II, foram satisfatórios com o 

desligamento de apenas 2 motores. 

A demanda de 20MW foi atendida com o custo total de 1709,47 R$/h e com emissão 

total de 2098,12 (m³/h). 

Na figura 5-5 são apresentados os resultados obtidos com o NSGA II, aonde é possível 

observar 4 gráficos: a frente de pareto (emissões x custo), o de potência gerada em cada 

gerador, o de custo de geração em cada gerador e o de emissões geradas em cada gerador. 

No gráfico da potência de cada gerador é possível notar que o gerador 9 gera mais 

potência e o gerador 1 gera menos potência. 

No gráfico de custo de geração em cada gerador, o gerador 5 tem o maior custo e o 

gerador 10 tem o menor custo. 

No gráfico de emissões em cada gerador, o gerador 10 tem a maior quantidade de 

emissões geradas e o motor 1 e 2 tem menor emissão.  
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Figura 5-5: Resultados obtidos ao executar o algoritmo NSGA II 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

5.4.2 Resultados Utilizando o algoritmo Dragonfly. 

Recentemente, tem-se aplicado o algoritmo Dragonfly ao Despacho Econômico 

ambiental, como nos trabalhos (BHESDADIYA et al., 2016; PATHANIA et al., 2016; 

SURESH e SREEJITH, 2017). O Algoritmo de libélula (dragonfly) é uma nova técnica de 

otimização estocástica proposta por Mirjaili em 2016 (MIRJALILI, 2016). É uma 

metaheurística baseada na população e testada com sucesso em problemas de um objetivo e 

também em problemas de otimização multiobjetivo. O algoritmo foi implementado em áreas 

de engenharia e provou ser eficiente. 

Depois de modificar o algoritmo para que realize a otimização com Dragonfly, 

desligando os motores menos eficientes, obteve-se os resultados que aparecem nas tabelas 5-

10 e 5-11. 
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Tabela 5:10: Resultados gerais do DEA usando o algoritmo dragonfly. 
Demanda em MW 20,00 

Potência gerada em MW 20,01 
Capacidade Nominal em MW 33,5 

Número de motores para geração 10,00 
Número de motores ligados 7,00 

Potência Mínima (MW) 0,56 
Potência Máxima (MW) 3,9 

Custo de Combustível em R$/h 1548,28 
Emissão Total em (m³/h) 1765,34 
Perdas de Potência (MW) 0,01 

 Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
Tabela 5:11: Resultados de cada gerador para o DEA usando o algoritmo dragonfly. 

Gerador Potência 
(MW)   

Emissão 
(m3/h)   

Custo 
(R$/h) 

1         3,041139       104,7324      261,3527 
2       2,283581       101,5242      222,8854 
3 3,6       288,1156      250,7166 
4 3,35       288,6718       236,951 
5 3,45       308,2576      256,3202 
6 0 0 0 
7 0 0 0 
8 2,209332       321,8856      160,9673 
9 0 0 0 

10 2,07539        352,148       159,0878 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
Os resultados obtidos utilizando a otimização com Dragonfly foram satisfatórios com o 

desligamento de 3 motores. 

A demanda de 20MW, foi atendida com o custo total de 1548,28 R$/h e com emissão 

total de 1765,34 (m3/h). 

Na figura 5-6 é apresentado os resultados obtidos com o dragonfly, aonde é possível 

observar 4 gráficos: a frente de pareto (emissões x custo), o de potência gerada em cada 

gerador, o de custo de geração em cada gerador e o de emissões geradas em cada gerador. 

No gráfico da potência de cada gerador é possível notar que o gerador 3 gera mais 

potência e o gerador 10 gera menos potência. 

No gráfico de custo de geração em cada gerador, o gerador 5 tem o maior custo e o 

gerador 8 e 10 tem o menor custo. 

No gráfico de emissões em cada gerador, o gerador 10 tem a maior quantidade de 

emissões geradas e o motor 1 e 2 tem menor emissão. 
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Figura 5-6: Resultados obtidos ao executar o dragonfly. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

5.4.3 Resultados usando o algoritmo Enxame de Partículas. 

A otimização multi-objetivo PSO (BO e YI-JIA, 2005) é uma variação da otimização 

por enxame de partículas (PSO) para resolver problemas multi-objetivos (LECHUGA e 

COELLO, 2002). Determinar o ótimo global (mais ganho) é a questão-chave do MOPSO. O 

MOPSO utiliza as soluções não dominadas como base para selecionar a melhor. O algoritmo 

mantém dois arquivos para salvar os melhores indivíduos globais encontrados e os melhores 

locais, respectivamente. A seleção de um melhor global é baseada na seleção da roleta de um 

índice hipercúbico (KNOWLES e CORNE, 2000). 

Este algoritmo e as suas variantes também tem sido aplicado com sucesso ao DEA 

(MANDAL et al., 2015; AUGUSTEEN, GEETHA, et al., 2016; LIU et al., 2016; MAHDI et 

al., 2017)  

Depois de modificar o algoritmo para que realize a otimização com PSO, desligando os 

motores menos eficientes, obteve-se os resultados que aparecem nas tabelas 5-12 e 5-13. 
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Tabela 5:12: Resultados gerais do DEA usando PSO 

Demanda em MW 20,00 
Potência gerada em MW 20,01 

Capacidade Nominal em MW 33,5 
Número de motores para geração  10,00 

Número de motores ligados  8,00 
Potência Mínima (MW)  0,56 
Potência Máxima (MW) 3,9 

Custo de Combustível em R$/h  1685,18 
Emissão Total em (m3/h) 2113,33 
Perdas de Potência (MW)  0,01 

 Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
Tabela 5:13: Resultados de cada gerador para o DEA usando PSO. 

Gerador Potência (MW) Emissão (m3/h) Custo (R$/h) 
1 2,63804 102,6703 258,515 
2 258,515 102,3751 225,6826 
3 3,329995 288,7191 248,4048 
4 2,887014 289,8671 231,8322 
5 2,775153 310,1536 249,2007 
6 0 0 0 
7 0 0 0 
8 1,447561 324,4978 150,2816 
9 3,681204 337,7757 181,6385 

10 0,6875496 357,2756 139,6292 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
 

Os resultados obtidos utilizando a otimização com PSO foram satisfatórios com o 

desligamento de apenas 2 motores. 

A demanda de 20MW, foi atendida com o custo total de 1685,18 R$/h e com emissão 

total de 2113,33 (m3/h). 

Na figura 5-7, é apresentado os resultados obtidos ao executar o PSO, aonde é possível 

observar 4 gráficos: a frente de pareto (emissões x custo), o de potência gerada em cada 

gerador, o de custo de geração em cada gerador e o de emissões geradas em cada gerador. 

No gráfico da potência de cada gerador é possível notar que o gerador 9 gera mais 

potência e o gerador 10 gera menos potência. 

No gráfico de custo de geração em cada gerador, o gerador 1 tem o maior custo e o 

gerador 10 tem o menor custo. 
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No gráfico de emissões em cada gerador, o gerador 10 tem a maior quantidade de 

emissões geradas e o motor 1 e 2 tem menor emissão. 

 

 
Figura 5-7: Resultados obtidos ao executar o PSO. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

  
5.4.4 Resultados usando o algoritmo Evolução Diferencial (ED). 

O algoritmo ED é de natureza estocástica. Utiliza recombinação para misturar a 

informação de mais resultados de candidatos em uma nova solução. O algoritmo ED é uma 

técnica simples de otimização baseada na população. O algoritmo DE foi desenvolvido por 

Storm e Price em 1995. Eles aplicam o algoritmo ED ao problema de otimização não-linear, 

não convexo e não diferenciável. Hoje em dia este algoritmo também tem sido muito utilizado 

para resolver o problema do DEA (BASU, 2011; AUGUSTEEN, KUMARI, et al., 2016). 

Depois de modificar o algoritmo para que realize a otimização com ED, desligando os 

motores menos eficientes, obteve-se os resultados que aparecem nas tabelas 5-14 e 5-15. 
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Tabela 5:14: Resultados gerais do DEA usando ED. 

Demanda em MW 20,00 
Potência gerada em MW 20,01 

Capacidade Nominal em MW 33,5 
Número de motores para geração  10,00 

Número de motores ligados  7,00 
Potência Mínima (MW)  0,56 
Potência Máxima (MW) 3,9 

Custo de Combustível em R$/h  1545,59 
Emissão Total em (m³/h) 1769,48 
Perdas de Potência (MW)  0,01 

 Fonte: (AUTOR, 2017). 
 

Tabela 5:15: Resultados de cada gerador para o DEA usando ED. 
Gerador Potência (MW)   Emissão (m³/h)   Custo (R$/h) 

1         3,316       106,6618        263,2893 
2       2,492 102,1295       224,9845 
3 3,592   288,1314       250,6518 
4 3,348 288,6747       236,9373 
5 3,444       308,2716 256,2634 
6 0 0 0 
7 0 0 0 
8 1,714     323,5507      150,2816 
9 0       0       0 

10 2,100       352,0624       159,4442 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
 

Os resultados obtidos utilizando a otimização com ED foram satisfatórios com o 

desligamento de apenas 3 motores. 

A demanda de 20MW, foi atendida com o custo total de 1545,59 R$/h e com emissão 

total de 1769,48 (m3/h). 

Na figura 5-8, é apresentado os resultados obtidos ao executar o algorítimo ED, aonde 

é possível observar 4 gráficos: a frente de pareto (emissões x custo), o de potência gerada em 

cada gerador, o de custo de geração em cada gerador e o de emissões geradas em cada gerador. 

No gráfico da potência de cada gerador é possível notar que o gerador 3 gera mais 

potência e o gerador 8 gera menos potência. 

No gráfico de custo de geração em cada gerador, o gerador 1 tem o maior custo e o 

gerador 8 e 10 tem o menor custo. 

No gráfico de emissões em cada gerador, o gerador 10 tem a maior quantidade de 

emissões geradas e o motor 1 e 2 tem menor emissão. 
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Figura 5-8: Resultados obtidos ao executar o ED. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

5.4.5 Resultados usando o algoritmo Formiga Leão (ALO)  

A ALO (MIRJALILI, 2015) é um novo algoritmo inspirado na natureza proposto por 

Seyedali Mirjalili em 2015. O algoritmo ALO imita o mecanismo de caça de formigas na 

natureza. Utiliza cinco etapas principais de caça das presas, como são: a caminhada aleatória 

das formigas, construção de armadilhas, aprisionamento de formigas em armadilhas, captura 

de presas e reconstrução de armadilhas. Todas estas etapas são implementadas. 

A Formiga Leão pertence à classe de insetos com asas e nervos (neuropteros). O ciclo 

de vida das formigas inclui duas fases principais: larvas e adultos. Uma vida útil natural pode 

levar até três anos, o que ocorre principalmente nas larvas (entre 3 e 5 semanas para a idade 

adulta).  A Formiga Leão sofre uma metamorfose em um casulo para se tornar adulto. 
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Elas caçam principalmente em larvas e o período adulto é para reprodução. Uma larva 

de formiga leão escava um poço de cones em areia, movendo-se ao longo de um caminho 

circular e jogando as areias com o maxilar maciço. Depois de cavar a armadilha, as larvas se 

escondem debaixo do fundo do cone e espera que os insetos (de preferência formigas) sejam 

presos no poço. A borda do cone é suficientemente afiada para que os insetos caiam facilmente 

no fundo da armadilha. Uma vez que o formiga leão percebe que uma presa está na armadilha, 

ela tenta pegá-la. Hoje em dia este é um dos algoritmos também utilizados para o DEA, e é 

um dos mais recentes descobertos (RAJU et al., 2016; KAMBOJ et al., 2017; MIRJALILI et 

al., 2017).  

Depois de modificar o algoritmo para que execute com ALO, desligando os motores 

menos eficientes, obteve-se os resultados que aparecem nas tabelas 5-16 e 5-17. 

 
Tabela 5:16: Resultados gerais do DEA usando ALO. 

Demanda em MW 20,00 
Potência gerada em MW 20,01 

Capacidade Nominal em MW 33,5 
Número de motores para geração  10,00 

Número de motores ligados  7,00 
Potência Mínima (MW)  0,56 
Potência Máxima (MW) 3,9 

Custo de Combustível em R$/h  1549,93 
Emissão Total em (m³/h) 1763,55 
Perdas de Potência (MW)  0,01 

 Fonte: (AUTOR, 2017). 
 
 

Tabela 5:17: Resultados de cada gerador para o DEA usando ALO. 

Gerador Potência 
(MW)   

Emissão 
(m3/h)   

Custo 
(R$/h) 

1 2,805 103,4236 269,6952 
2 2,327 101,6357 223,3278 
3 3,591  288,1344 250,6397 
4 3,329 288,7211      236,7203 
5 3,430 308,3083 256,1141 
6 0 0 0 
7 0 0 0 
8 2,588 320,7118  166,2855 
9 0 0       0 

10 1,937 352,62400      157,1506 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
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Os resultados obtidos utilizando a otimização com ALO foram satisfatórios com o 

desligamento de apenas 3 motores. 

A demanda de 20MW, foi atendida com o custo total de 1545,59 R$/h e com emissão 

total de 1769,48 (m3/h). 

Na figura 5-9, é apresentado os resultados obtidos ao executar o ALO, aonde é possível 

observar 4 gráficos: a frente de pareto (emissões x custo), o de potência gerada em cada 

gerador, o de custo de geração em cada gerador e o de emissões geradas em cada gerador. 

No gráfico da potência de cada gerador é possível notar que o gerador 3 gera mais 

potência e o gerador 10 gera menos potência. 

No gráfico de custo de geração em cada gerador, o gerador 1 tem o maior custo e o 

gerador 8 e 10 tem o menor custo. 

No gráfico de emissões em cada gerador, o gerador 10 tem a maior quantidade de 

emissões geradas e o motor 1 e 2 tem menor emissão. 

 
Figura 5-9: Resultados obtidos ao executar o ALO. 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
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5.5 Comparação entre todos os algoritmos implementados em uma UTE de Manaus. 

Na tabela 5.18 apresenta-se uma comparação entre todos os resultados dos diferentes 

algoritmos metaheurísticos. 

 
Tabela 5:18: Comparação entre todos os resultados dos diferentes algoritmos 

programados. 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

Tabela 5:19: Tabela comparativa com todos os algoritimos metaheurísticos utilizados 
na tese. 

Resultados Recozimento 
Simulado 

Evolução 
Diferencial 

Dragon 
Fly 

NSGA II Enxame 
de 

Partículas 

Formiga 
Leão 

Emissão 
(m3/h) 

1757,39 1769,48 1765,34 2098,12 2113,33 1763,55 

Custo 
(R$/h) 

1556,61 1545,59 1548,28 1709,47 1685,18 1549,93 

Fonte: (AUTOR, 2017). 
 

Na tabela 5-19 é apresentado os resultados de custo e emissão com todos os algorítimos 

metaheurísitcos utilizados para comparação na tese. Dentre estes algorítimos, aplicados em 

uma usina com 10 geradores é possível notar que o RS tem a menor emissão de poluentes 

com 1757,39 (m3/h), no entanto com um custo de 1556,61 (R$/h), equanto que o algorítimo 

ED tem o menor custo com 1545,59 (R$/h), no entanto com emissão de poluentes com 

1769,48 (m3/h). Gráficos das figuras das comparações no apêncides A, B, C, D e E.  
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5.6 Comparação entre todos os algoritmos implementados em um sistema de 13 unidades 

geradoras do IEEE. 

Nesta seção, são apresentadas as comparações dos resultados obtidos com o RS com 

outras abordagens para o mesmo estudo de caso. São muitos os algoritmos utilizados para o 

DEA (QU et al., 2017), mas para validar o método desenvolvido, só foram usados alguns 

deles. Os resultados são comparados com os seguintes algoritmos: 

 NSGA II 

 Dragonfly 

 Enxame de partículas 

 Evolução Diferencial 

 Formiga Leão 

A comparação é feita com os seguintes dados: 

 Demanda de Potência: 18 MW 

 Número de geradores da usina: 13 

 Potência Mínima dos geradores: 1800MW 

 Potência Máxima dos geradores: 3600 MW 

Todos os algoritmos foram programados no MATLAB para simulá-los e compará-los 

com os estudos de caso pré-definidos. Por tanto, foi implementado o desligamento dos 

motores menos eficientes em todos esses algoritmos metaheurísticos. 
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Tabela 5:20: Métodos de Otimização para o DEA (com base em 13 motores IEEE). 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  

 

Tabela 5:21: Tabela comparativa com todos os algoritimos metaheurísticos utilizados 
na tese (com base em 13 motores IEEE). 

Resultados Recozimento 
Simulado 

Evolução 
Diferencial 

Dragon Fly NSGA II Enxame de 
Partículas 

Formiga 
Leão 

Emissão 
(m3/h) 

10947986,41 26409981,76 11836987,13 14647720,89 14014877,26 11375758,29 

Custo 
(R$/h) 

17547,86423 16738,27861 17560,29357 17587,04731 17474,55956 17559,44579 

Fonte: (AUTOR, 2017).  
 

Na tabela 5-19 é apresentado os resultados de custo e emissão com todos os algorítimos 

metaheurísitcos utilizados para comparação na tese. 

Dentre estes algorítimos, aplicados em uma usina com 13 geradores é possível notar que 

o RS tem a menor emissão de poluentes com 10947986,41 (m3/h), no entanto com um custo 

de 17547,86423 (R$/h), equanto que o algorítimo ED tem o menor custo com 16738,27861 

(R$/h), no entanto com emissão de poluentes com 26409981,76 (m3/h).  

Os gráficos das figuras das comparações entre os diferentes métodos aparecem nos 

apêncides F, G, H I e J. 
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5.6 Conclusões do Capítulo . 

Neste capítulo foi feita uma comparação dos resultados obtidos usando o recozimento 

simulado com os resultados obtidos por outros seis algoritmos da literatura. Toas as 

abordagens foram aplicadas a dois sistemas de teste, a uma usina real da cidade de Manaus e 

a o sistema de 13 motores da IEEE.  

Os resultados são bastante semelhantes entre eles, mostrando alguns deles mais 

vantagens no custo e outros nas emissões.   

Destaca-se o fato de que desligando os motores em qualquer um dos algoritmos os 

custos são sensivelmente menores, o que demonstra as vantagens de desligar os motores 

menos eficientes. 
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CAPÍTULO 6 – CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES PARA 
TRABALHOS FUTUROS 

 

6.1 Conclusão 

Foi evidenciado na tese a realização das análises dos diferentes algorítimos 

metaheurísticos, aonde foi possível notar vantanges em relação a custo e emissão de dois 

métodos. O RS obteve a menor emissão de poluentes, enquanto que a ED obteve o menor 

custo e esse resultado foi obtido tanto na UTE de Manaus como na UTE de 13 unidades 

geradores do IEEE, o que comprova a eficiência da aplicação destes métodos. 

A pesquisa também desenvolveu um modelo matemático de otimização para o DEA que 

encontra o resultado que tem menor emissão de poluentes e também o menor custo de geração, 

além de desligar os geradores menos eficientes em sistemas térmicos de potência com a 

vantagem nos motores menos eficientes da UTE. 

O modelo foi implementado em computação através do software MATLAB em duas 

bases de testes, na UTE de Manaus e na UTE de 13 unidades geradoras do IEEE, o que 

permitiu fazer as comparações entre motores a fim de elucidar os maiores benefícios em 

termos ambientais e econômicos para UTE. 

Foram implementados no algorítimo outras técnicas para ser feita uma comparação com 

os resultados do RS. Os modelos NSGA II, Dragonfly, ALO, ED e PSO foram 

implementados, gerando também bons resultados. 

Por fim, foi desenvolvido uma metodologia e um algoritimo de otimização do DEA, 

utilizando RS, desligando os motores menos eficientes, que gerou um artigo na revista Electrical 

Engineering, com o título “Solution to economic emission load dispatch by simulated annealing: 

case study”. 

É importante destacar as grandes economias que se obtem no custo e nas emissões ao 

desligar os motores menos eficientes. 
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6.2 Recomendações para trabalhos Futuros 

A partir dos resultados obtidos até o presente momento, pode-se considerar as seguintes 

pesquisas para o futuro: 

1) Comparar os resultados com dados obtidos com dados sem o desligamento dos 

motores. 

2) Aplicar a otimização considerando um sistema dinâmico. 

3) Aplicação de novas otimizações, como: 

1)  Multi-Objective Grasshopper Optimization Algorithm (MOGOA),  

2) Multi-Objective Multi-Verse Optimization algorithm (MOMVO),  

3) Multi-objective Salp Swarm Algorithm (MSSA). 

4) Multi-Objective Grey Wolf Optimizer (MOGWO). 

4) Aplicar a otimização proposta na tese para um sistema de 40 unidades geradoras do 

IEEE com demandas já utilizadas na literatura para teste. 

5) Fazer a otimização com um sistema híbrido (fotovoltaico/eólico/térmico). 

6) Avaliar a disminuição da poluição atraves dos creditos de carbono para o caso 

do (CO2) e a redução da emissão de outros gases, igualmente geradores do efeito 

estufa, utilizando-se o conceito de Carbono Equivalente (Equivalência em dióxido de 

carbono). 
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ANEXO I 

DADOS CARACTERÍSTOS DOS GERADORES (UTE MANAUS) 

 
Fonte: (NASCIMENTO, 2016). 
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ANEXO II 

DADOS DE EMISSÕES DOS GERADORES (UTE MANAUS) 

 

 
Fonte: (NASCIMENTO, 2016). 
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ANEXO III 

ALGORITMO PRINCIPAL PARA SOLUÇÃO DO DEA NO MATLAB 

 
tic 
clear global; 
clear; 
clc; 
global data B Pd emidata F1 E1 F P1 Pl z11 z22 
%Sistemas para teste 
% 1 para Usina com 10 motores do projeto GERA(gen_10_gera) - demanda 20MW 
% 2 para Usina com 13 motores do IEEE (gen_13_IEEE) - demanda 1800 
sistema_de_teste=3; 
  
%Método de otimização 
% 1 para ASA - Recozimento simulado 
% 2 para DE - Evoluçao Diferencial 
% 3 para NSGA - Algorítimo Genético 
% 4 para PSO - Enxame de Partículas 
% 5 para Dragonfly optimization em implementação 
% 6 para Formiga leão 
algoritimo=6; 
  
%Motores 
% 1 - desliga motores menos eficientes, 
% 2 - deixa todos os motores ligados. 
situacao_motores=1;  
  
  
%Quantidade de testes na comparação com a demanda. 
qty_testes=1; 
  
%Programação 
programacao 
  
toc 
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ANEXO IV 

ARQUIVO PROGRAMACAO NO MATLAB 

 
base_de_dados% base de teste com vários sistemas para teste. 
ordenacao_dos_motores %ordena motores do mais eficiente para o menos 
eficiente e também desliga motores 
restricao_de_potencia %restrição de potência máxima e mínima da usina. 
chama_func % chama a função multiobjetivo com o algorítimo do recozimento 
simulado. 
algoritimo_de_otimizacao 
% reteste_da_demanda %retesta a demanda e adiciona motores para atingir a 
demanda. 
reteste_da_demanda 
reordena_motores %Reordena motores adicionando na matriz os motores 
desligados 
relatorio % relatório dos resultados com Command Window 
grafico % geração de janela com 4 gráficos 
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ANEXO V 

ARQUIVO BASE DE DADOS NO MATLAB 

 
switch(sistema_de_teste) 
    case (1) 
        disp(['Usina com 10 motores do projeto GERA']); 
Pd = 20;%20; 
PMax = 0; 
disp(['Demanda de Potência(MW): ', num2str(Pd)]); 
  
  
%Coeficientes de custo - dataI (c, b, a, Pmin, Pmax) 
dataI = [   0.007   7       240     0.66    3.35 
            0.0095  10      200     0.90    3.7 
            0.009   8.5     220     0.8     3.6 
            0.009   11      200     0.66    3.35 
            0.008   10.5    220     0.72    3.45 
            0.0075  12      120     0.66    2.97 
            0.0075  14      130     0.88    3.5 
            0.0075  14      130     0.754   3.33 
            0.0075  14      130     0.90    3.9 
            0.0075  14      130     0.56    2.35]; 
  
     
%Coeficientes de emissão - emidataI (gama, beta, alpha, eta, delta) 
emidataI  =  [  0.312    -2.4444        103.3908    0.5035  0.0207 
                0.312    -2.4444        103.3908    0.5035  0.0207 
                0.0509    -4.0695       300.3910    0.4968  0.0202 
                0.0509    -4.0695       300.3910    0.4968  0.0202 
                0.0344    -3.8132       320.0006    0.4972  0.0200 
                0.0344    -3.8132       320.0006    0.4972  0.0200 
                0.0465    -3.9023       330.0056    0.5163  0.0214 
                0.0465    -3.9023       330.0056    0.5163  0.0214 
                0.0465    -3.9524       350.0056    0.5475  0.0234 
                0.0470    -3.9864       360.0012    0.5475  0.0234]; 
  
 %Coeficientes de perda - BI 
  
 BI=1e-4*[0.14  0.17    0.15    0.19    0.26    0.22    0.34  0.38  0.43  
0.45   
        0.17    0.6     0.13    0.16    0.15    0.2     0.23  0.56  0.23  
0.51 
        0.15    0.13    0.65    0.17    0.24    0.19    0.25  0.38  0.43  
0.45 
        0.19    0.16    0.17    0.18    0.3     0.25    0.43  0.56  0.23  
0.51 
        0.26    0.15    0.24    0.3     0.23    0.32    0.18  0.37  0.42  
0.48 
        0.22    0.2     0.19    0.25    0.32    0.85    0.37  0.55  0.27  
0.58 
        0.22    0.2     0.19    0.25    0.32    0.85    0.67  0.38  0.43  
0.45                  
        0.19    0.7     0.13    0.18    0.16    0.21    0.28  0.56  0.23  
0.51 
        0.26    0.15    0.24    0.3     0.69    0.32    0.18  0.37  0.42  
0.48 
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        0.15    0.13    0.35    0.17    0.24    0.19    0.25  0.38  0.43  
0.45]; 
%      
   case(2)     
        disp(['Usina com 13 motores do IEEE(IEEE 13-Units ELD Test 
System)']); 
 
Pd = 1800; 
PMax = 0; 
disp(['Demanda de Potência(MW): ', num2str(Pd)]); 
  
%Coeficientes de custo - dataI (c, b, a, Pmin, Pmax) 
dataI = [0.00028 8.10 550 0 680 
    0.00056 8.10 309 0 680 
    0.00056 8.10 307 0 680 
    0.00324 7.74 240 60 180 
    0.00324 7.74 240 60 180 
    0.00324 7.74 240 60 180 
    0.00324 7.74 240 60 180 
    0.00324 7.74 240 60 180 
    0.00324 7.74 240 60 180 
    0.00284 8.60 126 40 120 
    0.00284 8.60 126 40 120 
    0.00284 8.60 126 55 120 
    0.00284 8.60 126 55 120]; 
     
     
%Coeficientes de emissão - emidataI (gama, beta, alpha, eta, delta) 
emidataI  =  [  0.0632 -2.434 40 0.855 0.0087 
    0.03480 -3.630 50 0.623 0.0068 
    0.03480 -3.630 50 0.623 0.0068 
    0.04376 -5.271 40 0.312 0.008 
    0.04376 -5.271 40 0.312 0.0085 
    0.04376 -5.271 40 0.312 0.0085 
    0.04376 -5.271 40 0.312 0.0085 
    0.04376 -5.271 40 0.312 0.0085 
    0.04376 -5.271 40 0.312 0.0085 
    0.05710 -4.852 100 0.424 0.0052 
    0.05710 -4.852 100 0.424 0.0052 
    0.05710 -4.343 100 1.130 0.0055 
    0.05710 -4.343 100 1.130 0.0055]; 
  
 %Coeficientes de perda - BI 
 BI=1e-4*[0.14  0.17    0.15    0.19    0.26    0.22    0.34  0.38  0.43  
0.45 0.14 0.17    0.15 
        0.17    0.6     0.13    0.16    0.15    0.2     0.23  0.56  0.23  
0.51 0.17 0.6     0.13 
        0.15    0.13    0.65    0.17    0.24    0.19    0.25  0.38  0.43  
0.45 0.15 0.13    0.65 
        0.19    0.16    0.17    0.18    0.3     0.25    0.43  0.56  0.23  
0.51 0.19 0.16    0.17 
        0.26    0.15    0.24    0.3     0.23    0.32    0.18  0.37  0.42  
0.48 0.26 0.15    0.24 
        0.22    0.2     0.19    0.25    0.32    0.85    0.37  0.55  0.27  
0.58 0.22 0.2     0.19 
        0.22    0.2     0.19    0.25    0.32    0.85    0.67  0.38  0.43  
0.45 0.22 0.2     0.19              
        0.19    0.7     0.13    0.18    0.16    0.21    0.28  0.56  0.23  
0.51 0.19 0.7     0.13 
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        0.26    0.15    0.24    0.3     0.69    0.32    0.18  0.37  0.42  
0.48 0.26 0.15    0.24 
        0.15    0.13    0.35    0.17    0.24    0.19    0.25  0.38  0.43  
0.45 0.15 0.13    0.35 
        0.19    0.7     0.13    0.18    0.16    0.21    0.28  0.56  0.23  
0.51  0.19    0.7     0.13 
        0.26    0.15    0.24    0.3     0.69    0.32    0.18  0.37  0.42  
0.48  0.26    0.15    0.24 
        0.15    0.13    0.35    0.17    0.24    0.19    0.25  0.38  0.43  
0.45  0.15    0.13    0.35]; 
      
%              
end 
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ANEXO VI 

ARQUIVO ORDENAÇÃO DOS MOTORES NO MATLAB 

 

Pm=1:length(dataI); 
  
switch(situacao_motores) 
    case (1) 
%Desligamento dos motores menos eficientes. 
 for i = 1: length(dataI(:,1))-1 
    for j = i+1: length(dataI(:,1)) 
      if sum(BI(i,:)) > sum(BI(j,:)) 
         
        aux = dataI(i,:);  
        dataI(i,:) =  dataI(j,:);  
        dataI(j,:) = aux;    
         
        Pmaux = Pm(i); 
        Pm(i) = Pm(j); 
        Pm(j) = Pmaux; 
         
        auxB = BI(i,:); 
        BI(i,:) = BI(j,:); 
        BI(j,:) = auxB; 
         
        auxemidata = emidataI(i,:); 
        emidataI(i,:) =  emidataI(j,:);  
        emidataI(j,:) = auxemidata; 
      end  
    end  
 end  
  
%  Pm1=Pm 
%  Pm=[1 2 3 4 5 6 8 7 10 9]; 
%  Pm1=Pm 
%Define a potência máxima com os motores que estão ligados 
for i=1:length(dataI(:,5)) 
     PMax = PMax + dataI(i,5); 
     data(i,:) = dataI(i,:); 
     emidata(i,:) = emidataI(i,:); 
     if PMax > Pd 
         break; 
     end 
end 
% Pm1_ordenado=data(i,:) 
  
%numero de colunas datas  
nl = length(data(:,5)); 
nc = length(data(1,:)); 
  
  
for i=1:nl 
    for j=1:nl 
        B(i,j) = BI(i,j); 
    end 
end 
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disp(['Quantidade de motores ligados: ', 
[num2str(length(data(:,1))),'/',[num2str(length(dataI(:,1))),' motores da 
usina.']]]); 
  
    case (2) 
%Teste com todos os motores ligados 
data=dataI; 
emidata=emidataI; 
B=BI; 
disp(['Quantidade de motores ligados: ', 
[num2str(length(data(:,1))),'/',[num2str(length(dataI(:,1))),' motores da 
usina.']]]); 
end 
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ANEXO VII 

ARQUIVO RESTRIÇÃO DE POTÊNCIA 

 

%restrição de potência máxima e mínima da usina. 
if sum(data(:,5)) < Pd 
     
fprintf('==================================================================\n
') 
     fprintf('ERROR!, Nao e possivel satisfazer a demanda com a capacidade 
atual.\n') 
     fprintf('Capacidade atual: %2.2f mW < %2.2f mW.\n',sum(data(:,5)),Pd) 
     
fprintf('==================================================================\n
') 
  
else  
    if min(data(:,4)) > Pd 
         
fprintf('==================================================================\n
') 
         fprintf('ERROR!, A potencia demandada e menor que a potencia 
minima.\n') 
         fprintf('Capacidade atual: %2.2f mW > %2.2f 
mW.\n',min(data(:,4)),Pd) 
         
fprintf('==================================================================\n
') 
    end 
end 
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ANEXO VIII 

ARQUIVO CHAM FUNC NO MATLAB 

 

if algoritimo==1 | algoritimo==2 | algoritimo==3 | algoritimo==4 % serve para 
ASA,DE,GA e PSO 
  
 fun= @(x) obj2_EED(x); 
%           fun= @(x) obj2_CEED(x); 
 %         fun3 = @(x) obj3(x); %Objetvo 2(gama,beta,alpha) arquivo obj2.m 
        lb = data(:,4)';      %limites inferiores 
        ub = data(:,5)';      %limite superior 
                NumObjectives = 2;    %objetivos 
populacao={'500'}; 
% populacao={'1000'}; 
  
else 
    if algoritimo==5 | algoritimo==6 % serve para DragonFly e Formiga leão 
%                 ObjectiveFunction=@obj_2_objetivos; 
        ObjectiveFunction=@(x) obj2_EED(x); 
        dim=length(data(:,1)); 
        lb = data(:,4)';      %limites inferiores 
        ub = data(:,5)';      %limite superior 
        obj_no=2;    %objetivos   
         
    else if algoritimo==7 
    fun= @(x) obj2_EED(x); 
    nvars=length(data(:,1)); 
    lb = data(:,4)';      %limites inferiores 
    ub = data(:,5)';      %limite superior 
  
     
    end 
    end 
  
         
end 
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ANEXO IX 

ARQUIVO ALGORITIMO DE OTIMIZAÇÃO NO MATLAB 

 

%Otimização 
switch(algoritimo) 
    case (1) 
        otimizacao={'ASA'}; %Recozimento Simulado 
        otimizacao1={'Recozimento Simulado'}; 
%         disp(['Algorítimo', num2str(Pd)]); 
           disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
                     % % multi-objetivo (2 objetivos) 
        [sol,fvals]= GODLIKE(fun,lb,ub,[],'algorithms',otimizacao,'display', 
'plot','popsize', populacao,'NumObjectives',NumObjectives); 
    case(2) 
        otimizacao={'DE'}; %Evolução Diferencial 
        otimizacao1={'Evolução Diferencial'}; 
        disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
        % % multi-objetivo (2 objetivos) 
        [sol,fvals]= GODLIKE(fun,lb,ub,[],'algorithms',otimizacao,'display', 
'plot','popsize', populacao,'NumObjectives',NumObjectives); 
    case(3) 
        otimizacao={'NSGA'}; %Algorítimo Genético 
        otimizacao1={NSGA}; 
        disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
        % % multi-objetivo (2 objetivos) 
        [sol,fvals]= GODLIKE(fun,lb,ub,[],'algorithms',otimizacao,'display', 
'plot','popsize', populacao,'NumObjectives',NumObjectives); 
    case(4) 
        otimizacao={'PSO'}; %Enxame de Partículas 
        otimizacao1={'Enxame de Partículas'};    
        disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
        % % multi-objetivo (2 objetivos) 
        [sol,fvals]= GODLIKE(fun,lb,ub,[],'algorithms',otimizacao,'display', 
'plot','popsize', populacao,'NumObjectives',NumObjectives); 
    case(5) 
        otimizacao={'DragonFly'}; %DragonFly 
        otimizacao1={'DragonFly'};  
        disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
        MODA 
     case(6) 
        otimizacao={'Formiga leão'}; %Formiga Leão 
        otimizacao1={'Formiga Leão'};  
        disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
%         h = msgbox('Otimização Formiga Leão'); 
        MALO   
    case(7) 
        otimizacao={'Algorímito Genético do MATLAB'};  
        otimizacao1={'Algorítimo Genético do MATLAB'};  
        disp(['Algorítimo:', otimizacao1]) 
        options = 
optimoptions('gamultiobj','PlotFcn',@gaplotpareto,'Display','iter'); 
        [x,fval]= gamultiobj(fun,nvars,[],[],[],[],lb,ub,options); 
        
end 
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ANEXO X 

ARQUIVO RETESTE DE DEMANDA NO MATLAB 

 

%Teste da potência total gerada dos motores comparando com a demanda 
     disp(['Quantidade de motores ligados: ', 
[num2str(length(data(:,1))),'/',[num2str(length(dataI(:,1))),' motores da 
usina.']]]); 
     potger_dem(1,1)=sum(P1); 
     potger_dem(1,2)=Pd; 
     fprintf('\nPotência Gerada - Demanda\n'); 
     disp([num2str(potger_dem)]); 
while sum(P1)<Pd 
    n=qty_testes; 
for i=1:n 
   if sum(P1)>Pd 
       break 
   else  
       if sum(P1)<Pd 
           close(1) 
       chama_func 
       algoritimo_de_otimizacao 
     disp(['Teste ', [num2str(i)],', com ', 
[num2str(length(data(:,1))),'/',[num2str(length(dataI(:,1))),' motores da 
usina.']]]); 
     potger_dem(1,1)=sum(P1); 
     potger_dem(1,2)=Pd; 
     fprintf('\nPotência Gerada - Demanda\n'); 
     disp([num2str(potger_dem)]); 
   end 
   end 
end 
  
if  length(data)==length(dataI) % | sum(P1)<Pd 
        break 
end 
if  sum(P1)>=Pd 
        break 
end 
  
fprintf('\nLigando mais 1 motor\n'); 
nl=nl+1; 
     data(nl,:) = dataI(nl,:); 
     emidata(nl,:) = emidataI(nl,:); 
     for i=1:nl 
     for j=1:nl 
         B(nl,j) = BI(i,j); 
     end 
     end    
end 
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ANEXO XI 

ARQUIVO REORDENA MOTORES NO MATLAB 

 

%Reordena motores adicionando na matriz os motores desligados 
Ps=zeros(1,length(dataI)); 
Fs=zeros(1,length(dataI)); 
Es=zeros(1,length(dataI)); 
         
% if NumObjectives==1 
% E1=zeros(1,length(dataI)) 
%  
% end 
  
  
       for i=1:length(P1) 
           Ps(i) = P1(i); 
           Fs(i) = F1(i); 
           Es(i) = E1(i); 
       end 
      
        
  
    for i = 1: length(dataI)-1 
      for j = i+1: length(dataI) 
      if Pm(i) > Pm(j) 
        aux = Pm(i);  
        Pm(i) =  Pm(j);  
        Pm(j) = aux;    
         
        Psaux = Ps(i); 
        Ps(i) = Ps(j); 
        Ps(j) = Psaux; 
         
        Fsaux = Fs(i); 
        Fs(i) = Fs(j); 
        Fs(j) = Fsaux; 
         
        Esaux = Es(i); 
        Es(i) = Es(j); 
        Es(j) = Esaux; 
     end  
    end  
 end  
         
  P1 = Ps;    
  F1 = Fs; 
  E1 = Es; 
   
PEF(1,:)=1:length(dataI); 
PEF(2,:)=P1; 
PEF(3,:)=E1; 
PEF(4,:)=F1; 
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ANEXO XII 

ARQUIVO RELATORIO NO MATLAB 

 

format short g 
  
  
%          fprintf('\n\nDespacho Economico por Recozimento Simulado (SA) - 
SOLUÇÕES:\n') 
         formatSpec = '%.2f'; 
         disp(['Capacidade Nominal(MW): ', num2str(sum(dataI(:,5)))]); 
         disp(['Demanda de Potência(MW): ', num2str(Pd)]); 
         disp(['Potência Total(MW): ', num2str(sum(P1))]); 
         disp(['Número de motores para geração: ', 
num2str(length(dataI),formatSpec)]); 
          
%          disp(['Número de motores ligados: ', 
num2str(length(data),formatSpec)]); 
         disp(['Número de motores ligados: ', 
num2str(length(data(:,1)),formatSpec)]); 
          
         disp(['Potencia Mínima(MW): ', num2str(min(data(:,4)))]); 
         disp(['Potencia Máxima(MW): ', num2str(max(data(:,5)))]); 
          
%          disp(['Custo de Combustível em R$: ', 
num2str(sum(F),formatSpec)]); 
          
         disp(['Custo de Combustível em R$: ', 
num2str(sum(PEF(4,:)),formatSpec)]); 
          
          
         disp(['Emissão Total em (m3/h): ', num2str(sum(E1),formatSpec)]); 
         disp(['Perdas de Potência (MW): ', num2str(Pl,formatSpec)]); 
          
         fprintf('-----------------------------------------------------------
-------\n'); 
         fprintf('Motor - Potência(MW)  -  Emissão(m3/h)  -  Custo(R$)\n'); 
         disp([num2str(PEF')]); 
         fprintf('-----------------------------------------------------------
-------\n'); 
         fprintf('Potência Total(MW)  -  Emissão Total(m3/h)  -  Custo 
Total(R$)\n'); 
         disp([num2str(sum(PEF(2:4,:)'))]); 
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ANEXO XIII 

ARQUIVO GRAFICO NO MATLAB 

 

f1 = figure(1); 
saveas(f1, 'temp.fig') 
c=hgload('temp.fig'); 
% close(1) 
  
  
% figure('Name','Resultados','NumberTitle','off'); 
figure('Name','Resultados'); 
h(1)=subplot(2,2,1); 
  
% title('Frente de Pareto'); 
% title({'Frente de Pareto Final'; 
%     '(Recozimento Simulado)'}); 
% title({'Frente de Pareto Final - Recozimento Simulado',['Demanda 
',num2str(Pd),'MW']}); 
  
% title({'Frente de Pareto Final - Recozimento Simulado'... 
%     ,['Capacidade Nominal(MW): ', num2str(sum(dataI(:,5)))],['Demanda(MW): 
',num2str(Pd),' - Potência Gerada(MW): ', num2str(sum(P1))]}); 
% title({'Frente de Pareto Final - Recozimento Simulado'}); 
  
  
title({'Frente de Pareto'}); 
  
if algoritimo==1 
    title({'Frente de Pareto - Recozimento Simulado'}); 
else if algoritimo==2 
        title({'Frente de Pareto - Evolução Diferencial'}); 
    else if algoritimo==3 
            title({'Frente de Pareto - NSGA'}); 
        else if algoritimo==4 
                title({'Frente de Pareto - Enxame de Partículas'}); 
            else if algoritimo==5 
                    title({'Frente de Pareto - DragonFly'}); 
                else if algoritimo==6 
                        title({'Frente de Pareto - Formiga Leão'}); 
                    else if algoritimo==7 
                            title({'Frente de Pareto - Algorítimo Genético do 
MATLAB'}); 
                        end 
                    end 
                end 
            end 
        end 
    end 
end 
             
  
xlabel('Custo ($/h)') 
ylabel('Emissões (m^3/h)') 
% legend({'Frente de Pareto'},'FontSize',10) 
% legend({['Demanda ',num2str(Pd),'MW']}); 



114 
 

% legend({'Recozimento Simulado'},'FontSize',10) 
  
%  
copyobj(allchild(get(c,'CurrentAxes')),h(1)); 
  
  
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 
  
x = Pm; 
%          figure('Name','Resultados','NumberTitle','off'); 
         %Gráfico em Português 
         subplot(2,2,2) 
         
% subplot 
        bar(x) 
        bar(x,P1) 
        title('Gráfico da Potência Gerada') 
        ylabel('Potência (MW)') 
        xlabel('Geradores') 
          
        subplot(2,2,3) 
        bar(x) 
        bar(x,F1) 
        title('Gráfico de Custo de Geração') 
        ylabel('Custo ($/h)') 
        xlabel('Geradores') 
          
        subplot(2,2,4) 
        bar(x) 
        bar(x,E1) 
         
        title('Gráfico de Emissões Geradas') 
        ylabel('Emissões (m^3/h)') 
        xlabel('Geradores') 
         
       subplot(2,2,1) 
legend({'Frente de Pareto'},'FontSize',10) 
  
set(gcf,'NextPlot','add'); 
axes; 
  
h = title({['RESULTADOS'... 
    ,'- Capacidade Nominal(MW): ', num2str(sum(dataI(:,5))),' - Demanda(MW): 
',num2str(Pd),' - Potência Gerada(MW): ', num2str(sum(P1))]... 
    ,[' '],[' ']}); 
  
% h = title({'Resultados'... 
%     ,['Capacidade Nominal(MW): ', num2str(sum(dataI(:,5))),'Demanda(MW): 
',num2str(Pd),' - Potência Gerada(MW): ', num2str(sum(P1))]}); 
  
% h = title({'Resultados','Capacidade Nominal(MW): ', 
num2str(sum(dataI(:,5))),' - Demanda(MW): ',num2str(Pd),' - Potência 
Gerada(MW): ', num2str(sum(P1))}); 
  
% h = title({'Resultados'}); 
  
set(gca,'Visible','off'); 
set(h,'Visible','on'); 
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APÊNDICE A 

RS X NSGA II (UTE MANAUS) 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE B 

RS X DRAGONFLY (UTE MANAUS) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 
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APÊNDICE C 

RS X PSO (UTE MANAUS) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE D 

RS X ED (UTE MANAUS) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE E 

RS X ALO (UTE MANAUS) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 
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APÊNDICE F 

RS X NSGA II (UTE 13 UNIDADES IEEE) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE G 

RS X DRAGONFLY (UTE 13 UNIDADES IEEE) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE H 

RS X PSO (UTE 13 UNIDADES IEEE) 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE I 

RS X ED (UTE 13 UNIDADES IEEE) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017).  
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APÊNDICE J 

RS X ALO (UTE 13 UNIDADES IEEE) 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 

 

 
Fonte: (AUTOR, 2017). 
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