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Resumo.Em producéo de energia tem-se o conceito de daspaétrico, que pode ser
definido como o controle da operacdo de geracdceulergia elétrica em uma usina.
Uma programacéao de despacho 6timo de unidades ided@e hidrelétrica faz com que
uma maior quantidade de energia possa ser gerada@minimo de agua possivel. Este
trabalho apresenta o estudo de uma solucdo de zdgAp para o0 sistema gerador
hidrelétrico de uma usina, usando técnicas de cdagdw evolutiva. A modelagem e a
validacdo das técnicas serdo realizadas com expmarios praticos de simulagcéo, a
partir de dados reais de uma usina. No decorrerteldo sdo descritas as equacoes e
modelos para simulacdo do sistema e o0s resultadgsedperimentos realizados sao
analisados.

1 Introducéo

A geracéo hidrelétrica é a responsavel pelo albastato da maior parte da demanda de
energia no Brasil (Tolmasquim, 2011). Uma usinadiérica aproveita o potencial de
um determinado reservatério para a geracao e egifas em determinados periodos, a
uma variacao da quantidade de agua disponivelgpgeaacdo de energia. Um sistema de
geracdo de energia deve utilizar de modo efici@m#einsumos necessarios para a
producédo, sobretudo em sistemas de médio e gramtee pos quais 0s ganhos sado mais
perceptiveis. A operacdo de uma usina hidrelétdeae, além de atender a uma
determinada demanda, considerar as restricoeudeesmirsos, ou seja, deve determinar
uma produtividade oOtima que respeite as limitac@esnomizando matéria prima e
reduzindo custos. A Figura 1 mostra uma usina kétliea brasileira de grande porte.

Fonte: Extraido de Itaipu (2012)
FIGURA 1 - USINA HIDRELETRICA DE ITAIPU



O ponto inicial deste trabalho é apresentar o estdd uma modelagem
matematica proposta em trabalhos correlaciona@gws,domo o emprego de computacao
evolutiva para solucdo do problema de despachoodtioncurto prazo. Como estudo de
caso, € apresentada uma usina de médio porteaitstalo territorio brasileiro. A
metodologia de pesquisa se baseou na revisacedatuita, na analise de dados da usina
estudada, na estipulacdo de parametros de inagalizdo sistema de poténcia elétrica,
na implementagédo de algoritmos evolutivos e nawgdx do experimento de despacho
horario. O experimento se baseia na comparacae amatemanda solicitada e o resultado
entregue pelo algoritmo. Por exemplo, se a demgundaatende a geragao da usina no
horario de 13:00hs é 320MW, o algoritmo deveralesaa a mesma para 0 himero de
unidades geradoras disponiveis de forma a encamfpanto 6timo de cada uma delas.
Ao final sera observado se a soma da geracao deucédhde atingiu a demanda total de
maneira eficiente, identificando se houve econafriaecursos hidricos.

O texto estd organizado como se sequesecdo 2 descreve 0 problema de
despacho 6timo e o estado da arte, a se¢édo 3 afgresenodelo matemético, a secéo 4
aborda Computacao Evolutiva, a secdo 5 o estudasiee os experimentos realizados e
por fim a secdo 6 apresenta as conclusoes a esioegstudo realizado.

2 O problema de Despacho Otimo

O Problema caracteriza-se em otimizar a produtilédde energia elétrica, ou
seja, gerar maior poténcia com o minimo de rechfdoco necessario. A apuracédo da
eficiéncia pode ser modelada, por exemplo, por meiama fungao objetivo. De acordo
com Konar (2005) normalmente busca-se maximizamaumizar os valores destas
funcdes usando algoritmos de otimizacdo, semppeiteasndo restricbes impostas pelo
problema. Porém, as funcbes objetivo em um sistéimaotimizacdo devem ser
modeladas buscando-se representar o sistema quetsaizado. Muitas vezes isto se
torna um trabalho dificil, dependendo da compledéddeste sistema.

A existéncia ou ndo de restricoes define uma d¢ieaséio do problema de
otimizacdo, ou seja, sao pesquisados tanto problemestritos quanto problemas com
restricbes. Em producéo de energia tem-se o congeitlespacho elétrico, que pode ser
definido como o controle da operacdo de geracdengegia elétrica em uma usina.
Garantir a geracao de poténcia com a utilizacadanmaile recursos hidricos, levando em
conta as restricdes operativas de uma usina hidcalée de todo sistema de poténcia
conectado € caracterizado como despacho otimordedge

2.1 Estado da Arte

Diversos trabalhos sobre despacho 6timo de geram@o usinas, tanto
termoelétricas, quanto hidrelétricas podem ser rdretos na literatura. Dentre esses,
alguns podem ser destacados por sua relevancid@ com que o problema foi tratado.

Villasanti (2004) realizou o despacho de unidadesadpras utilizando duas
técnicas evolucionariastrength Pareto Evolutionary Algorithg@8PEA) e Algoritmo
Genético modificado. A funcdo objetivo € composta guas parcelas: maximizacao da



eficiéncia na funcdo geracdo e minimizacdo de qmré parada, possuindo como
restricdes o numero maximo e minimo de unidadeadgeas disponiveis e a demanda
solicitada para cada intervalo de tempo. Foi radbzteste em uma usina composta por
nove conjuntos geradores idénticos, com melhori@fd@éncia global em relacdo ao
realizado no despacho real. Finardi (2005) propds unodelagem matematica para
resolver o problema despacho de unidades geradohatétricas. A modelagem utiliza
uma meta de quantidade de agua a ser descarregadmaga usina hidrelétrica do
sistema de energia. Os resultados deste traballstrao que a modelagem adotada
cumpriu a meta de otimizacéo desejada.

Baflos (2010) realizou uma revisdo das técnicaseatéo efetuadas para
otimizacdo aplicada a geracdo de energia renov@\aistentavel. Como solucao de
despacho 6timo, os artigos por ele visitados aptase as técnicas: Algoritmos
Genéticos eParticle Swarm OptimizationEm seu trabalho Araudjo (2010) fez uso da
modelagem matematica elaborada descrita em Fir{affl5). Com a aplicacdo de
técnicas de inteligéncia computacional foi possbdater uma solucdo factivel para o
problema de otimizacdo. Na busca de encontrar danellgoritmo para satisfazer a
solucado, foram implementados diversos algoritmogl@dritmo Genético apresentou o
melhor resultado, conseguindo atender a demandarde eficiente. Pezzini (2011)
enuncia em seu artigo técnicas de otimizacao pathomar a eficiéncia energética em
sistemas de energia. As técnicas citadas sdao: ilgiy de busca, Algoritmos
Evolucionarios,Simulated AnnelingBusca TabuAnt Colony OptimizationParticle
Swarm OptimizationAlgoritmos Genéticos, Redes Neurais e TécnicaBrdgramacao
Evolucionaria. Entre elas, Algoritmos Genéticos smmendados para minimizacao de
perdas e maximizacao de eficiéncia.

No entanto é conclusivo que nenhuma técnica € idaed o tratamento de
problemas complexos como controle de tensdo e cespgaimo e que, na maioria das
vezes, 0 usual € a combinacao de varias técnitasce se chegar ao objetivo final.

3. Modelagem Matemética

O modelo matematico abordado neste trabalho éittesesta secdo. Tal modelo
foi proposto por Finardi (2005) e utilizado por Aj@ (2010). A Tabela 1 descreve a
notacdo de cada parametro do modelo.

TABELA 1- NOTAGAO DA MODELAGEM UTILIZADA

g Constante de converséo cujo valor é 9,81.10-3 &g
J indice da unidade de geracéo

T indice do estagio de tempo

ntyr Eficiéncia da turbingno estagid (%)

nost Eficiéncia do gerador da unidade j no estagio t(%)
hlyr Nethead Queda liquida da unidade j no estagio t

it Vaz&o de agua da unidade j no estagic®t (sh

phyr Funcao de producé&o da unidade j no estagio t (MW)
Vit Armazenamento do reservatério r no estagio fth m

Qn Vaz&o de 4gua do reservatorio r no estagioc { 6




St Derramamento do reservatorio r no estagio’t/(s)

fbort Nivel do reservatdrio r no estagio t (m)

tlrt Nivel jusante do reservatério r no estagio t (m)

plyr Perdas da tomada d’agua da unidade j no estagip t (

7t Eficiéncia global da unidade j no estagio t

R indice do reservatdrio

J(r) Numero de unidades do reservatério r

K indice da zona de operacéo

phmnM@, Limites da poténcia gerada da unidade j no estagio

Ziwc Variavel de deciséao discreta da unidade j no estéagizona k

Dj Conjunto de zonas de operacao da unijade

rhgr Reserva de energia da planta que pertence aoagsaw no estagio t (MW)

... a Coeficientes obtidos empiricamente para calculzivel do reservatério. Este dado tem complexidadsed
estimado

bo ... by Coeficientes obtidos empiricamente para calcufangdo de elevacéo do nivel jusante

Ci Constante que depende das caracteristicas da tatéama da unidade, representada €M Ifs)

Poj--Psj Coeficientes obtidos do diagrama de colina por rdeitécnica de regresséo néo linear multivariavel

phjmki“ Limites operativos da unidade j para a zona deag@erk

phj™ Limites operativos da unidade j para a zona deag@erk

De acordo com a notacdo, a funcdo que descrevdda da uma unidade
hidrelétrica em MW é dada por (1),

phjt = gnjthlthIjt- 1)

A queda liquidaKl;,) pode ser calculada por meio de (2),

hl;, = fbrt(vrt,vrt+1) - tlrt(Qrt ,Srt) = 0Lt (Qrt, 9j¢) (2

Na Equacéo 0Zpb,.(v,.v,.+,) € & fungéo de elevagao do nivel do reservatoeo qu
pode ser descrita em termos do seu armazenamentm{e Durante um estagigbp,,
pode ser computado utilizando os volumes associados 0 comeco e fim de cada
estagio. Esta funcdo pode ser modelada utilizaBjo (

fhre(Xre) = ag+ ar X + o+ ak ©))
a,, a4, ... ,a, SA0 coeficientes obtidos empiricamente gepresenta o volume médio no

estagiot. A funcdo de elevacdo do nivel jusante, que érdbpde do total de vazéo de
agua(d,.) liberada pela planta hidraulica é dada por (4),

tle(dre) = bo + bydyr + bydZ, + -+ budfy. 4)

Os parametroh,, ..., b, S80 coeficientes obtidos empiricamenteniéq;,), que
representa as perdas na tomada d’agua € descatmoio com (5),

plic(aje) = 45 (5)



A constantec; depende das caracteristicas da tomada d'agua den
representada ens?/m®°. Embora Finardi (2005) tenha afirmado que a &ficia global
de uma unidade de producdo hidrelétrica pode semputmda como o produto das
eficiéncias do gerador e turbina, esta abordagemlend em consideracdo as perdas
liguidas e o derramamento de agua na turbina. Aelfagdm da eficiéncia de uma
unidade de producéo € descrita pela funcao quealr@d),

Nje = Poj + P1jqje + P2jhlic + p3jqjchlie + pajai + psjhly. (6)

Os parametrog,; ..., ps; S@0 coeficientes obtidos do diagrama de colinanp&o
da técnica de regressdo ndo-linear multivariavel.c@eficientes utilizados por Finardi
(2005) foram retirados da curva de colina apresena Figura 2.
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Fonte: Extraido Finardi (2005)
FIGURA 2 - CURVA DE COLINA — USINA ITAIPU

Os coeficientes retirados da curva de colina séesaptados na Tabela 2.

TABELA 2 - COEFICIENTES DE PRODUGAO

Production function coefficients

Unit 1 Unit 2 Unit 3
Doy 0.1190 0.1384 0.2103
Py 0.0016 0.0018 0.0015
D2y —2.124 x 10°¢ —2.523 x 1076 —2.011 x 1076
D3 —2.428 x 1071 —2.439 x 10710 —3.415 x 10710
Daj 2.999 x 1071 3.101 x 10713 3.000 x 10713
D 2.189 x 1071% 2295 x 10718 2315 x 10718
Dej 9.515x 1073 5.544 % 1072 7.099 x 10723

Fonte: Finardi (2005)

Como as equactes de célculo de eficiéencia da md@pendem diretamente da
vazao e das quedas liquidas, a funcéo de produsiigpéficada como um polinémio de
sétimo grau, levando em consideracdo somente agtvel e coeficientes associados
aos seus termos apresentada em (7),

ph;(a;) = poja; + P1ja; + -+ Psjq]- 7



Estes coeficientesp,,... ps; S840 parametros dependentes de caracteristicas
operativas e sao calculados por meio do diagramaaliea. De acordo com a
modelagem, o objetivo da otimizagc&o seria maximamfuncdes de producao, levando
em conta todas as unidades geradoras conforme (8),

] ()

Maximize F = thj (q)). (8)
=1

O balanco de vazéo de agua entre as unidadesbélestdo por meio da restricao
apresentada a seguir. O parametro Q representazd@ w@bjetivo geral da planta
hidrelétrica (9),

Ja)

> a=0 ©)
j=1

As restricbes de zonas operativas de producao dke waidade de geragcédo sao
apresentadas a seguir.
(o} bj
p ﬂin szk < phj(@); < phj™* szk
k=1 k

=1

A restricdo abaixo informa que cada unidade decgergpossui somente uma
zona de operacéao.

¢)
Zj €(0,1), ) Z <1
k=1

Com base na modelagem de producédo de poténciaeaf@éa em (7) e pela
equacao de somatorio de vazao descrita em (8)jA(2010) propds a seguinte funcao
objetivo para eficiéncia de producéo hidrelétrica,

I
Y21 phia;)
maxF = # (10)
™
Zj=1 qj
Sujeito a (11),

J)
Ephj (qj) =D (11)
j=1

gjmin < q; < gjmax

A funcéo objetivo determina o quanto de energiaiaaué capaz de produzir com
um determinado volume de agua. Maximizar a fungguifsca produzir maior poténcia
utilizando menor vazao de agua. O numerador € gatude producéo, a medida que o
valor cresce a funcdo objetivo aumenta seu valode@ominador quando reduzido
também aumenta o valor da razdo de produtividad@zAo esta sujeita a restricoes de
demanda operativa, ou seja, a soma de toda a @odias unidades geradoras deve ser
igual ao valor de demanda solicitada a usina.



A producéo deve respeitar os limites operativos daglades geradoras
apresentados pelas restricbes da funcdo objetalanddelo ainda serd adaptado para a
inclusdo de perdas hidraulicas inerentes aos cosdotcados. Isto se faz necessario
para se encontrar uma melhor eficiéncia produtiva.

4. Computacao Evolutiva

Computacéo Evolutiva, cujas pesquisas se iniciarardécada de 1950, trata de
sistemas para resolucdo de problemas que utilizadelos computacionais baseados na
teoria da evolucao natural (Back, 1996). Segundo/&ho (2003), o agrupamento de
tais sistemas podem ser caracterizados por:

» Algoritmos Genéticos (AG);
» Estratégias de evolucao (EE);
* Programacédo Genética (PG).

Este trabalho aborda o uso de Algoritmos Genétiomso solucdo do problema
proposto, pois 0 mesmo nao é simples de se resmwetécnicas convencionais, pois as
mesmas se baseiam em suposicoes irrealistas dedage e convexidade, o que ndo se
enquadra para solucdo de um problema nao-linear AGmé uma metaheuristica de
busca utilizada na ciéncia da computacao para achagdes aproximadas em problemas
de otimizacdo e busca. Algoritmos genéticos sdo dliasse particular de algoritmos
evolutivos que usam técnicas inspiradas pela bimlegolutiva como hereditariedade,
mutacédo, selecao natural e cruzamento (Goldbeff)19G sdo implementados como
uma simulacdo de computador em que uma populacaepdesentacbes abstratas de
solucéo é selecionada em busca de solu¢cdes melAoeeslucdo geralmente se inicia a
partir de um conjunto de solu¢es criada aleat@iaene é realizada por meio de
geracoes. A cada geracao, a adaptacdo de cadasokpopulacdo é avaliada.

Alguns individuos sado selecionados para a proxieragiio, e recombinados ou
mutados para formar uma nova populacéo. A novalpo@o é utilizada como entrada
para a proxima iteragdo do algoritmo. Este ciobx@&cutado até que se encontre solu¢des
candidatas, que atendam o resultado esperadoypelact objetivo implementada, o que
é exemplificado pela Figura 3.

FIGURA 3 — ESQUEMA DE EXECUGAO DO ALGORITMO GENETI@



E importante ressaltar que a representaco deamossomo é fundamental para
um algoritmo genético. A representacdo binaria éaneira basica de traduzir a
informacé&o do problema em uma maneira viavel dartranto pelo computador, porém
muitas vezes ndo € a melhor opcdo. O AG apresemtasie trabalho simula uma
populacdo de vazao de agua com representacaoidielund binarios. Cada individuo €
uma vazao factivel a ser entregue para cada ungkrdelora, obedecendo as restricbes
do problema a fim de se gerar poténcia elétricanpeio de (7). A selecdo do individuo
mais apto é realizada usando roleta estocasticditieme. O critério de parada
estabelecido foi o numero de iteracbes (100). Oil@ementado utiliza operador de
cruzamento de ponto Unico e operador de mutacdmde de bit, conforme o exemplo

da Figura 4.
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Fonte: Adaptado Carvalho (2003)
FIGURA 4 — OPERADORES DE CRUZAMENTO E MUTAGAO

O algoritmo utilizou os seguintes parametros daafizacao:

* Populagéo de 100 individuos;
* Numero de bits da codificacao binaria 16;
» Probabilidade de troca de bits 50%;

5. Estudo de Caso — Usina Hidrelétrica situada naudeste brasileiro

Como estudo preliminar da solucdo de otimizacadesaecessaria a obtencéo
dos parametros de inicializacdo, sendo assim é&eqmiaa a seguir a andlise feita da
primeira remessa de dados fornecidos por uma hsiinalétrica de médio porte situada
no sudeste brasileiro. A usina concedeu uma massiadbs para analise do periodo de
geracdo entre 12/07/11 a 11/08/11. Os dados cotgempm relatorio geral de
hidrologia e também o relatério individual de gége cada uma das 06 unidades
geradoras. A seguir sdo apresentados os dadodgosatdo periodo de 28/07/11 a
11/08/11 por ter sido considerado o periodo ma#&vesde geracdo, com medidas de
média de desvio padrdo de cada parametro. Os dados coletados do servidor de
banco de dados pertencente a usina. Como anadiBmipar, os pontos a seguir foram

considerados relevantes.
5.1Vazao Turbinada

Desvio padrdo da vazéo esta alto em todas as wsiddel geracdo, ou seja, as
vazdes (hora em hora) se alteram bastante ao img@ e periodo, em torno de 5% em
relacdo a média. Em termos de minimos e maximagiideu-se vazao minima de 94
m3/s e maxima de 150 m3/s.



5.2 Poténcia Ativa

O desvio padrao da poténcia esta pequeno (em 3,5MWEgkaigca média e ¢poténcia
(MW) esta variando entre 40MW e 65MW, o que erelevante pois obedecem os
limites operativos de produgéo -66MW).

5.3 Demanda Média do perio

No periodo, a demanda de geracdo média da usirdef820 MW. Concli-se
que nesse periodo a msiteve uma grande demanda de geragfie fendbmeno
constante, pois a mesndauma usina base concessionaria de ener( que tem como
caracteristica mantgeralmentesua demanda produtive limite maximo operativ

5.4 Parametros preliminare

Os dados até entdo apresentados ndo puderam ser usadosparametros ¢
entrada, pois 0s mesmos nao sdo dados de med@adaraisina. Tra-se de dados
calculados pelo sistema de controle que os arredantbmaticamente. Assim, para te
do Algoritmo Geético, foram inseridos os seintes parametros reais da us

« Demanda por hora ao longo do dia: 3200
» Limites operativos dos conjuntos turt-gerador: 35MW a 66 MV

Os coeficientes deperacéd informados em na sec¢&o(Tabela 2) também fora
inseridoscomo entrada no algoritn

5.6 Experimentos

A seguir sdo apresentados os resultados prelinsirdgmeexperimento realiza
com osparametros descrit. Com demanda Unica de 320MW para um periodo ¢
horas, o algoritmo convergiu dentro dos paramede erro permitidos, ndo oscilan
mais que 0,38W da demanda informada como pode ser observadoHgliras.
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FIGURA 5 -GRAFICO DE POTENCIA GERAD. FIGURA 6 —GRAFICO DE GRAFICO DE VAZA(




Podese notar na Figur6, que a quantidade de vazdo necessaria para ma
composto por 06 unidades geradoras f0902 m3/s enquanto a vaz&ao no pior caso
de aproximadamente 912n. Embora os coeficientes utilizados néo caracterizaae
maquinas desta usina espec, houve economia de aguzeste experimen. As
unidades conseguiram entregar a demanda solicisatia,que nenhuma desligasse
interessante percebéride Figura7(a)), que o algoritmo cumpriu cora demanda de
operacgdo eficiente da us, com a manutengdo akemandas distinteno periodo para
cada unidade geradoratd mostra qué possivel obter uma demarstdicitad: de modo
eficiente, com economia de agua, sem a necessdadévidir a producdo igualmen
pelas unidades da usina.
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FIGURA 7 —GRAFICO DE POTENCIAE VAZAO POR UNIDADE GERADORA

A Figura 7(b)apresenta o grafico de vazunitario. Os grafice comprovam que
o algoritmoestipulou vazdes pouco além das utilizadas nadesdi pelo fato do uso
coeficientes operativos nao pertencera usina de estudo. Este fato faz com qu
necessidade da técnica estati, de regressdo nao-linear ktivariavel, seja realizad
paraque tal usina seja plenamente caracterizO tempo de execucéo algoritmo € de
7,6 minutos para 05 horae geragdo. Num primeiro momengste tempo atende
necessidades de simulacdo, porém o m pode ser minimizado ao realizar cruzame
e mutacdo conoutros tipos de operado. Em termos gerais o usComputacdo
Evolutiva foi satisfatoriondicando uma boa solugcéo para o proble®scritc.



6 Conclusodes

De posse dos resultados experimentais do estugogim pdde-se constatar que
o algoritmo evolutivo convergiu para um resultadts$atorio, uma vez que nao utilizou
os coeficientes operativos dos conjuntos turbirradys especificos da usina estudada.
O modelo matematico apresentado simula o ambientelupvo de uma usina
hidrelétrica, do ponto de vista do despacho deadtsisl de geracao.

Buscando o aperfeicoamento de tal modelo, estudizionados a perdas
hidraulicas estdo em andamento. Acredita-se quechair as perdas hidraulicas dos
condutos forcados considerando suas dimensdes genlaria, serdo encontrados
melhores resultados. Para tanto serd necessanlzsttgsicdo da fungédo de producédo de
poténcia unitaria e das funcbes empiricas aquilastgpara calculo de perdas e obtencéo
do parametro queda liquida, bem como a funcéo keloc&do parametro rendimento.
Tais calculos estdo implicitos nos coeficientesraipas, uma vez que poténcia é
gerada simplificadamente, apenas em funcdo da vezdws coeficientes, como
informado pela abordagem disposta no texto deste.

A mudanca da funcdo de poténcia ira alterar faetéen 0 modelo matematico
apresentado neste trabalho, contribuindo para umlhom solucdo do problema de
despacho o6timo. Também esta em andamento a réalizbeg estudos com relagdo a
técnica estatistica de regressao nédo-linear miéixel para que sejam extraidos da
curva de colina da usina os coeficientes operatiassunidades geradoras.
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