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RESUMO

Uma das principais tarefas de controle numa Usina Hidrelétrica é a regulacdo das méaquinas
hidraulicas. Seu monitoramento faz-se necessario para garantir e estabelecer regras operacionais
seguras para a instalacdo. A turbina é um dos elementos basicos de uma Usina Hidrelétrica e o
regulador tipo PID é um dos tipos usados para sua regulagdo. Os parametros do regulador da
turbina hidraulica s3o muito estudados, inclusive verificando seu comportamento através da
simulacdo computacional. As simulagdes computacionais sao ferramentas de anélise muito tuteis
e que permitem encontrar a melhor solu¢do que proporcione o melhor desempenho do sistema
estudado. Este trabalho apresenta uma metodologia para otimizacdo das constantes do regulador
tipo PID de turbina hidrdulica utilizando um modelo de simulac¢do aliado a técnicas atuais de
otimizacdo evolutiva baseada nos Algoritmos Genéticos. Os exemplos avaliados mostraram
significativa melhora nos valores dessas constantes, mostrando a eficdcia do uso dessa ferramenta

na drea da Hidrdulica e possibilitando estudos futuros.

Palavras chaves: turbina hidrdulica, simulagdo computacional, otimizagao, algoritmo genético
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ABSTRACT

One of the main tasks of control in a Hydroelectric Power Plant is the hydraulic machines
regulation. Its monitoring becomes necessary to guarantee and to establish safe operational rules
for the installation. The turbine is one of the basic elements of the Hydroelectric Power Plant and
the PID governor is one of the types used to its regulation. The governor parameters of the
hydaulic turbine are studied, also verifying its behavior through the computational simulation.
The computational simulations are very useful analysis tools to find the best solution to provide
the best performance of the studied system. This work presents a methodology to optimize the
PID governor parameters of the hydraulic turbine using a simulation model ally the current
techniques of evolutionary optimization based in the Genetic Algorithms. The evaluated
examples had shown significant improvement in the constants values, showing the effectiveness

use of this tool in the hydraulic area and making possible future studies.

Key words: hydaulic turbine, computational simulation, optimization, genetic algorithm
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1. INTRODUCAO

O controle operacional de grandes sistemas de abastecimento, como Usinas Hidrelétricas,
demanda um monitoramento constante de toda sua instalacdo hidrdulica. Neste sentido, é de
fundamental importancia conhecer seu comportamento hidrodinamico, para se estabelecer regras

operacionais seguras para as instalagdes.

A simula¢do computacional € uma ferramenta muito ttil nos dias de hoje, ela aliada as
técnicas de busca e otimizagdo estdo sendo cada vez mais sendo empregadas na resolucdo de
grande parte dos problemas cientificos complexos. O objetivo da crescente procura por esses
métodos € encontrar a melhor solu¢do, ou a melhor combinagdo de fatores, que proporcione o
melhor desempenho possivel do sistema estudado. Sabe-se que hd ainda muito o que se estudar
para o melhor desenvolvimento e aprimoramento dessas técnicas, mas os resultados que vem

sendo obtidos nesses ultimos anos sdo satisfatorios e incentivam, cada vez mais, a sua utilizacao.

Cada vez se empregam tipos de software mais sofisticados e com interfaces mais
amigdveis no processo de tomada de decisdes, na fase de concepg¢ao de projeto, na elaboracdo de
esquemas para manutencdes emergenciais ou preventivos e essencialmente na busca de regras

operacionais otimizadas.

Na opera¢do de uma Usina Hidrelétrica uma das grandes preocupacdes se concentra na
regulacdo das maquinas hidraulicas, sendo esta uma das principais tarefas para o controle da
Usina. Como nao € possivel armazenar energia, a geracdo de energia pela turbina deve
acompanhar a demanda. Regular a turbina ¢ uma tarefa complexa, pois envolve a prépria turbina,

o gerador, as instalagdes da rede, as manobras, entre outros.

As correlacdes matemadticas dos parametros do regulador da turbina do tipo PID vem
sendo cada vez mais estudadas por pesquisadores, inclusive verificando seu comportamento
através da simulacdo computacional. Estes pesquisadores buscaram estabelecer critérios para a
obtencdo dos parametros do regulador, mas nada ainda relacionado a busca pela otimizagdao

destes através de ferramentas de otimizagao.
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Diante desta preocupacdo e motivado por pesquisas positivas nessa drea, este trabalho

vem estudar a possibilidade de se otimizar os pardmetros do regulador K ,, K, e K, através de

técnica de otimizagdo e busca implementada utilizando os Algoritmos Genéticos.

Segundo OLIVEIRA (2005) otimizar consiste em descobrir uma ou mais solucdes vidveis

que correspondem a valores extremos de um ou mais objetivos.

Sdo vdrias as técnicas de otimizagdo disponiveis atualmente. A escolha da técnica a ser
utilizada estd sujeita aos seus objetivos e restricdes, bem como as suas caracteristicas e dados
disponiveis, ndo existindo uma técnica universal capaz de resolver os mais diferentes problemas
de otimizagao. Leva-se em consideragdo também a razdo entre a qualidade e o tempo da solugao

gerada.

Um desses procedimentos é o Algoritmo Genético, proposto por Holland (1975), um
método que utiliza técnicas baseadas na selecdo natural dos sistemas bioldgicos, com a
capacidade de gerar solucdes de qualidade para problemas de elevada complexidade em
considerdvel tempo computacional. A escolha pelo Algoritmo Genético estd baseada na
simplicidade e funcionalidade do otimizador, verificado em trabalhos realizados na 4rea
hidrdulica. Este permite trabalhar com uma funcao objetivo (que atende aos objetivos propostos)

e utilizar de penalidades para melhorar seu desempenho.

Segundo RIBEIRO (2002) a modelagcdao hibrida que utiliza simulador hidraulico e os
algoritmos genéticos jd se mostrou vantajosa e é recomendada como alternativa as modelagoes

convencionais.

Assim, no préximo capitulo (Capitulo 3) apresenta-se um estudo mais detalhado da
madaquina hidrdulica (turbina) e os principais conceitos do simulador e do otimizador (Algoritmo
Genético). No Capitulo 4, descreve-se a metodologia empregada para determinar os parametros
do regulador, sendo os resultados obtidos apresentados no Capitulo 5. As conclusdes sobre o

trabalho e proposta de estudos futuros estao descritas no Capitulo 6.
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2. OBJETIVO

O objetivo desse trabalho € otimizar os valores das constantes K ,, K, e K, do regulador
do tipo PID (K,, K, e K,) de turbina hidrdulica para obtengdo do méaximo rendimento

operacional da mdquina com o minimo tempo de amortecimento, utilizando um modelo de
simulagd@o operacional de Usinas Hidrelétricas Reversiveis, proposto por ANDRADE (1994) com
técnicas atuais de otimizagao evolutiva baseada nos Algoritmos Genéticos, criando-se um modelo

hibrido.

18



3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Transiente Hidraulico

O fendmeno transitério € um dos temas mais complexos da Hidrdulica. Seu entendimento
e equacionamento sdo necessdrios para os projetos de estruturas e equipamentos hidraulicos,

estabelecendo regras operacionais seguras e evitando danos nos componentes do sistema.

Os primeiros estudos nessa drea foram iniciados no século XIX, mas os avancos com
resultados significativos foram produzidos sé ap6s a virada do século, conforme ANDRADE

(1994), referenciando CHAUDHRY (1986) e WALMSLEY (1896).

ANDRADE (1994) descreve o histérico de evolugdo dos estudos do fendmeno transitdrio,
citando, entre outras contribui¢des, a féormula de propagacdo da onda de pressdo (celeridade)
levando em consideragdo a dgua do tubo (JOUKOWSKI, 1897); a teoria basica do fendmeno
transitério hidrdulico (ALLIEVI, 1902); a substitui¢do dos métodos graficos pelos numéricos (no
inicio de 1960, com o aparecimento do computador digital); o uso do método das caracteristicas
para andlise do transiente (STREETER & LAI, 1962) e o desenvolvimento de um modelo
computacional para analisar os regimes permanentes, transitorios e oscilatérios, apés manobras

no sistema (KOELLE & RIBEIRO, 1988).

O transiente hidraulico compreende o escoamento variado entre dois regimes permanentes
(inicial - RPI e final - RPF), como ilustra a Figura 1. Essa variacdo € responsdvel pela variacao

das grandezas relacionadas ao escoamento, como a pressio e a vazao.

A variagdo da pressdo gera uma onda de pressao que se propaga no fluido. A velocidade
de propagacdo dessa onda é denominada celeridade. No modelo elastico (tubula¢do deformavel e

fluido compressivel) a celeridade é dada pela equacao (1).

k

0
L

|
—
—_
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onde: k, p — caracteristica do fluido
E — caracteristica do material da tubulagcdo

Y — da geometria e dos vinculos da tubulagdo - a determinagdo de y é dada pela

expressao: ¥ = a E onde dA/A ¢é a deformacio relativa da tubulacdo com a causa que a

dp

provoca: a variacao de pressdo dp.

O escoamento transitério € provocado pela a¢cdo de manobras. Essas manobras podem ser
normais, planejadas (como ligar ou desligar uma bomba, abrir ou fechar uma vélvula) ou

acidentais, falhas operacionais (como um defeito na valvula de controle).

i regime transitério

Figura 1: Representagc@o do escoamento transitorio.

3.2 Maquina Hidraulica

Uma madquina hidrdulica é um conjunto de elementos mecanicos montados de forma a
produzir como efeito bésico a transferéncia de energia mecanica para o liquido, caso em que sao

chamadas de bombas, ou retirada da energia hidrdulica do escoamento, transformando-a em
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energia mecanica, neste caso chamadas de turbinas (LUVIZOTTO JR., 1999 apud RIBEIRO,
2002).

Destinada ao transporte da dgua, no caso das Usinas Hidrelétricas, a maquina hidraulica
sofre interferéncias quando uma manobra no escoamento permanente provoca O escoamento

transitorio.

Segundo ANDRADE (1994) as Usinas Hidrelétricas modernas sdo concebidas para
suportar uma variedade de manobras operacionais, que devem ser realizadas de forma eficiente e
rapida para ndo provocar a perda da capacidade de geracdo e para ndo produzirem pressdes
transitorias excessivas. A tecnologia moderna e o acimulo de experiéncias na darea resultam
usinas com cargas e velocidades cada vez mais altas, tornando-as fortemente susceptiveis aos

efeitos do transiente hidraulico.

3.2.1 Turbina

A turbina (ou bomba-turbina) é um dos elementos basicos de uma Usina Hidrelétrica e,
segundo ANDRADE (1994), governa a resposta transitéria em toda a instalacdo hidrdulica da

usina.

Sua representacdo matematica envolve a relagdo entre as varidveis: vazao (Q), carga (H),

rotacdo (N) e momento (T).

A Figura 2 ilustra a representacao genérica da maquina (turbina) em uma rede hidraulica.

Q(l‘ ) - fungéo oscilatéria para representar

MC tubos convergentes - Q (J) ) T TR
p vibracoes induzidas pelo escoamento

Qp, - vazéo
—>
(o} \
N/\ > w i/\%/\ ]
v
MBD tubos divergentes - Q, (k) v

Figura 2: Representagdo geral da turbina em uma rede hidrdulica (ANDRADE, 1994).
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3.2.2 Regulador

Uma instalacao hidrelétrica deve operar com desniveis definidos pelos valores maximos e

minimos indicados para os niveis de 4gua de montante e jusante.

O regulador da turbina atua sobre o distribuidor, movimentando-o com velocidades
limitadas por uma velocidade méxima (abertura e fechamento) pré-estabelecida. A turbina podera
operar para as posi¢oes intermedidrias de abertura do distribuidor objetivando atender a demanda

de carga solicitada.

O regulador hidraulico é utilizado para manter a rotagdo da méaquina e a frequéncia de
producdo de energia. Sua regulacdo requer conhecimentos do comportamento da turbina, do

gerador a ela acoplado, das instalacdes hidraulicas, entre outros dados.

Em 1942, ZIEGLER-NICHOLS, apud GIACOMINI (2007) propuseram regras para

determinagdo dos valores das acoOes individuais, ou seja, proporcional K ,, integral K, e

derivativo K,, com base na resposta transitoria de uma dada planta, permitindo a consideragdo

do modelo elastico na obtencdo das constantes do regulador.

ANDADRE, em 1994, estudou as condi¢des operacionais 6timas de uma usina
hidrelétrica, utilizando o MOC para método de cdlculo de simulacdo; a estrutura PID como agao
de controle e a Série de Fourier para representacdo das curvas caracteristicas da turbina e obteve
resultados satisfatorios e eficientes em sua pesquisa. A simulacdo computacional foi realizada na

linguagem de programacdo Turbo Pascal 7.0.

KOELLE E GONCALVES (1997) estudaram os pardmetros 6timos do controlador
considerando uma instalagdo com trés mdaquinas e degraus na poténcia nominal das méquinas.
Este trabalho permitiu comprovar que o método de ZIEGLER-NICHOLS, que ja havia sido
usado por ANDRADE (1994), foi eficiente, nas situacdes simuladas, para a obtencdo dos
parametros do regulador quando comparado os resultados deste método com os resultados de
outros métodos como CHAUDHRY, HOVEY, PAYNTER, SEEBERG ¢ VOITH (GIACOMINI,
2007).
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Em 2004, SANTOS simulou arranjos pelo método de ZIEGLER-NICHOLS para verificar
as correlacdes entre os tempos da dgua e da maquina hidrdulica com os parametros do regulador,

considerando uma rejei¢ao de carga (poténcia) de 10%.

Sendo assim, observa-se que as acdes de controle fundamentam os parametros adotados

para definicao das caracteristicas do regulador nas simulagdes de operacao.

3.3 Acoes para um sistema de controle

As agdes de controle sdo empregadas na busca da qualidade e precisdo dos processos,
visando tornar qualquer tipo de possivel erro nulo ou muito préximo de zero. O controlador tipo
PID combina as vantagens de trés acdes de controle: proporcional (P), integral (I) e derivativa

(D), melhorando tanto a resposta do regime transitério como a resposta do regime permanente.

3.3.1 Acao de controle proporcional (P)

Em um controlador cuja acdo de controle é proporcional, tem-se uma relacio entre o sinal

de saida do controlador u(¢) e o sinal de entrada e(¢), chamada de erro (ou desvio) entre o valor

desejado e o valor medido:

u(t) = K ,e(r) (2)

. 1
onde K ,¢é chamado de ganho ou constante proporcional e € dado por K, =—, com br -
bt

estatismo permanente. Quanto maior o valor de K ,» menor constante de tempo do sistema e
menor erro permanente (“off-set”).

A transformada de Laplace (método operacional usado para resolver equacdes diferenciais
lineares, transformando a equacgdo diferencial na varidvel real + em uma equacdo algébrica na

varidvel complexa s, dita de Laplace) com sua funcdo de transferéncia é dada por:
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G(s) E(s)

K, 3)

3.3.2 Acao de controle integral (I)

No controlador com agdo integral (“reset”’) tem-se uma taxa de acdo de resposta (saida)
proporcional a entrada, chamada de erro (ou desvio) entre o valor desejado e o valor medido.

Essa relacdo € dada por:

du(t)
dt

9% @)
E(s) s

= K.e(t) ou  u(t)=K,[e(t)r =

onde K€ chamado de constante integral.

Essa acdo faz com que o valor da varidvel controlada, apds o equilibrio, seja recolocada
no valor inicial antes da perturbagao.

Na forma transformada de Laplace com sua funcdo de transferéncia temos:

_U@) _Ki
_E(s)_ s

G(s)

3.3.3 Acao de controle derivativa (D)

No controlador cuja acdo de controle € derivativa, tem-se uma acdo de resposta (saida)
proporcional a entrada, ou seja, velocidade de varia¢do do desvio. Essa relacao é dada por:

de(t)

u)=K, 7

(6)

onde K,€é chamado de constante derivativa, definida por K, =K, +T,, sendo T,0

tempo derivativo (que reduz o tempo de estabilizacao).
A funcdo de transferéncia na forma de transformada de Laplace € dada por:

de(t)

ut)=K, 7
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3.3.4 Acao de controle proporcional + integral (PI)
O controlador PI € representado pela soma das acdes de controle proporcional e integral:
K 1
u(t) = K e(r)+—= j e(t)dt (8)
T, 3
sendo 7, o tempo integral, ou seja, a taxa de restabelecimento.

. e 1 . )
A constante integral € definida por K, =—=, sendo — o nimero de vezes por minuto
1 1

que a parte proporcional da ac¢do de controle é duplicada.

A funcdo de transferéncia na forma de transformada de Laplace € dada por:

Ve _ K
G(s) = ) (Kp = j (9)

3.3.5 Acao de controle proporcional + derivativa (PD)

O controlador PD ¢é representado pela soma das agdes de controle proporcional e

derivativa:

de(t)

u(t) =K e(t)+K,

A constante derivativa € definida por K, = K ,T,, sendo T, o tempo derivativo.

A funcdo de transferéncia na forma de transformada de Laplace € dada por:

U(s)
E(s)

G(s) = =(k,+K,s) (11)
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3.3.6 Acao de controle proporcional + integral + derivativa (PID)

O controlador tipo PID combina a acao proporcional, a derivativa e a integral; eliminando
influéncias de distirbios externos, assegurando estabilidade e mantendo a varidvel controlada na

faixa desejada. A relacdo entre a varidvel de entrada e a varidvel de saida na estrutura PID é:

K, | d(e(t))
u(t) = +K (1) + " ! et + K, T, = (12)

1
Na forma de transformada de Laplace com sua funcdo de transferéncia, que transforma a
equacdo diferencial linear na varidvel 7 em uma equagdo algébrica na varidvel complexa

s (varidvel de Laplace), tem-se:

_Us) _ 1
6w =7 =K, (1+ - +Tdsj (13)

1

3.4 Simulador

Para representar um sistema hidraulico através de um modelo matemadtico computacional,
€ necessario que as caracteristicas e os parametros dos diversos elementos deste sistema em

questdo sejam codificados através da representacdo topoldgica e da representacdo matematica.

3.4.1 Representacao Topologica

Uma instalagdo hidrdulica para transporte de fluido ¢ composta por elementos como
tubos, valvulas, reservatérios, bombas, turbinas, entre outros, conectados através de um NO.
Esses elementos sdao chamados de ENOS (elementos entre nds). Para simplificar o
equacionamento matematico, é adotado que cada NO esteja conectado a apenas um ENO que ndo

seja tubo, ndo existindo restri¢do para o nimero de tubos ligados ao NO.

Adotando um sentindo positivo arbitrdrio para o escoamento, sdo fixados o NO de

montante (N1) e o NO de jusante (N2) da cada ENO, que ¢ identificado através de um cédigo
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numérico de tipo T, que especifica o tipo do elemento hidrdulico. A localizacio do ENO na

instalacdo € representada através de um cédigo de ordem I.

Assim, a representacdo topoldgica de cada ENO € dada pelo vetor (I,T,N1,N2). Na
Figura 2, se o cédigo T=3 for utilizado para a turbina, o ENO 7 pode ser descrito como (7,3,7,8);
adotando-se o codigo T=2 para os reservatoérios, os dois reservatorios da rede podem ser

identificados como (1,2,1,2) e (8,2,8,9).

ILI@

Figura 3: Modelagem topoldgica de uma Usina Hidrelétrica (ANDRADE, 2008).

3.4.2 Representacao Matematica - MOC

A representacdo matematica do modelo elastico é obtida através do Método das Retas

Caracteristicas - MOC.

No escoamento transitério duas equagdes sdo fundamentais para a representacdo desse

fendmeno: a Equagao da Continuidade (14) e a Equacao da Quantidade de Movimento (15):

oH a* aQ:()

a & 14
ot " gA dx (14
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8_Q+ gAa—ILI+—fQ|Q| =0

15
o ¥ T apa (15

Essas equagdes, (14) e (15), formam um sistema de equagdes diferencias hiperbdlicas, a

derivadas parciais, vdlidas em todo o plano (x,7), sem solucdo analitica. Uma das técnicas

numéricas mais empregada na solucdo dessas equagdes, e utilizada neste trabalho, ¢ o Método
das Retas Caracteristicas — MOC (Method of Characteristics), que transforma cada uma dessas
equagdes em um par de equacdes diferencias ordindrias, validas somente em seus pares, ao longo

das retas caracteristicas positivas, C* (16 a,b), e negativas, C (17 a,b).

sAdd  do  folo|

a ot dt 2DA

(o (16 a,b)
dv _

=-+a
dt

_gAdH do  folo|

a dr dt 2DA
Cc (17 a,b)
dv _

=-a
dt

ﬂZa

At

As equacdes (16 a) e (17 a) sao facilmente integradas ao longo das retas caracteristicas

(16 b) e (17 b) na malha de calculo regular discretizada em um plano (x,t). Conhecendo o valor
das varidveis H,(carga) e Q, (vazdo) no regime permanente inicial (RPI ), € possivel calcular

H ,(carga) e Q, (vazdo), informacdes da cada ENO tubo, em um ponto genérico desconhecido

P, com intervalo Ax, através de dois pontos conhecidos A e B.
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Para agilizar o célculo e aumentar a precisdo adota-se a malha escalonada cruzada (Figura
4) que, segundo ANDRADE (1994), foi apresentada por KOELLE & RIBEIRO, seguindo

sugestoes de SHIMADA, em 1988. O cédlculo do MOC na malha escalonada cruzada relaciona as

informacgoes entre as secOes, calculando H, e Q, nos pontos F, e P, e, posteriormente, no

ponto P, como mostra a Figura 2.

P
T+ A
P P
, s At
i-1 ct c i Cct C i+l
——1,
| | Axf 2 . Axf2 |
1 I 1
l l
iV iV
Figura 4: Malha escalonada cruzada.
Assim, obtém-se
Qpi = M (18)
By + By,
através das retas C*(16) e C~(17) obtem-se
(ol H,, =C, —B,0, (19)
C :H,=C,,+B,0, (20)
onde
R R
Cp=H_ +BQ,, _EQi—l|QP1| Cp,=H,, —BQ,, + EQi+l|QP2| (21 a,b)
R R
B, =B +5|Qm| B,, =B +E|QP2| (22 a,b)
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I_Hi)+B(Qi—1+Qi) (Hi+1_Hi)_B(Qi+1+Qi)

Op="""—7% Qp, =~ 2 (23 a,b)
28+~ (0. +le) 28+ (0. +[2)
sendo B o termo de impedancia e R a resisténcia da tubulagdo (24 a,b).
P - (24ab)
gA 2gDA

As extremidades do conduto sdo vinculadas aos NOS, sendo necessirio estabelecer uma
equagio para o NO dependente dos ENOS 2 ele ligados para completar o cilculo no instante

t, +Ar.

3.4.2.1 Condicoes de Contorno de ENOS nao tubo

A um dado NO (Figura 5) é possivel vincular uma demanda D, e uma vazdo de um ENO

ndo tubo, associado a esse NO.

ENO nao tubo —»

Figura 5: Representagio de um NO genérico.

Desta forma, a equacio para um NO genérico (20) pode ser obtida através da condicdo de

continuidade do NO:

Qp =Ey—ByH, (25)
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Sendo Q,, a vazdo que passa pelo ENO ligado ao NO ((+) para entrada no NO e (-) para

saida do NO) e H, a carga no né, calcula-se E, e B, através das equagdes (26) e (27).

ECp(f)  BCpy(k)
v = ¥ 26
(Z B sz(k)j 26)
mc 1 MD 1
s ;B_m+ ~B,, @7)

onde, MC é o nimero de tubos que convergem para o NO ¢ MD o nimero de tubos

divergentes do NO. Na auséncia de um ENO n#o tubo (Figura 4) ligado ao NO, Q. =0.Logoa

carga H, pode ser calculada por:

p

E
g =tx (28)
BN

Para um ENO ndo tubo, Figura 6, que agrega equacdes da condicdo de contorno

adicionais, tem-se:

¢(QPE’HPI’HPZ’al’aZ""’an):O (30)

Figura 6: Representacdo de um ENO nao tubo.
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3.4.2.2 Condicoes de Contorno da Turbina

O equacionamento para resolu¢do do transitério hidrdulico com condi¢do de contorno
turbina hidréaulica pode ser expresso através das trés equagdes de compatibilidade: a equacdo de
energia (F1), a equacdo da quantidade de movimento (F2) e a equacdo do regulador da turbina

(F3).

3.4.2.2.1 Equacao da Energia

A equacdo da energia para o ENO turbina ligado a 2 NOS, um de montante e um de

jusante, pode ser descrita por:

E, E
H -H, =|— - |_ LR 0, (31)
" : BNZ BNZ BNI BNZ :

Definindo-se que:

E, E 11

H, =H,-H, E =|—2-—2 B, =|—+—| (32ab,c)
BN2 BN2 BN, N

Pode-se escrever que:

H, =E,-B.Q, (33)

sendo H, a pépria carga hidrdulica absorvida pela turbina.

Segundo GIACOMINI (2007), utilizando-se os valores caracteristicos da turbina, tomados

no ponto de maior rendimento e identificados pelo indice R, € estabelecido relagcdes homdlogas

H
adimensionais, citadas por ANDRADE (1994). Sendo h = HPM ev= QQPE , conclui-se que:

R R
hH, =E, —B,Q,v (34)
Assim, utilizando-se a representacdo de Suter (ANDRADE, 1994), pode-se escrever que:

WH (x)(a® +v?)H, = E, — B,Q,v (35)
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Chega-se entdo a primeira equacao de compatibilidade para as condi¢des de contorno da

turbina:

F,=WH(x) &’ +v)H,—E, +B,Q,v=0 (36)

3.4.2.2.2 Equacao da Quantidade de Movimento

Por causa do momento desbalanceado entre a turbina e o gerador, a rota¢do varia seguindo

as equacoes:

T, Ty = I‘;—V: ou T, —Ty = Ié—gii—lj (37 a,b)
onde T, — momento hidrdulico no eixo da turbina (N.m),

T,, —momento resistente no eixo do gerador (N.m),

Il — momento de inércia das partes girantes (kg.mz),

t — tempo (s),

w — rotagdo do conjunto turbogerador (rad/s),

N — rotagdo do conjunto turbogerador (rpm).

Utilizando-se os as relagdes homologas adimensionais das mdéquinas citadas por

T
ANDRADE (1994): = , O = N e levando-se em consideracdo que P € a poténcia no eixo

78
TR NR

do gerador cujo rendimento € dado por 77, , tem-se:

P P
T, = = (38)
ke nGW 77 @
“ 60

Fazendo-se as substitui¢des necessdrias, tem-se:

P 27 da
BT —— -~ 122N 22
k . 27aN 60 X dr (39)
60
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Na condi¢do de rendimento médximo (indice , ) , ANDRADE (1994), tem-se:

27N
P, =T, Willg, = T, TR”GR (40)
e resulta de:
dx
p-L=c (41)
1IN
com 7/:£ e C,=—=*,
P, 307,

Segundo ANDRADE (1994), esta equagdo pode ser integrada entre o instante conhecido 0

e o instante desconhecido ¢, resultando com valores médios:

—ﬁ;ﬁo a’t—(ﬁ+Z

Jldtzcl(a—ao)ou ﬂ+ﬂ0—(ﬁ+1]:£(0{—%) (42 a,b)
o, o)? o, o dt

2
ANDRADE(1994) define que E; = %, sendo E;a constante do ENO conjunto girante.
t

Logo:
I
,B"':Bo_(_o"'lj:EG(a_ao) (43)
a, «
Assim, utilizando-se a representagcdo de Suter (ANDRADE, 1994), pode-se escrever que:
WB(x)@® +v?)+ B, —(ﬁ+1j: E (a-a,) (44)
a, o
Chega-se entdo a segunda equacdo de compatibilidade para as condi¢des de contorno da
turbina:
F, =WB(x)(a? +v2)+ﬁ0—(ﬁ+1j—EG(a—ao):o (45)
o, «
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3.4.2.2.3 Equacao da Regulador da turbina

Segundo GIACOMINI (2007), um regulador tipo PID, com retro-alimentagdo, pode ser
expresso, segundo a DIN- 4321, pela equagio:

K, 2
—’u+ﬂ=—Kie+K £+Kdd—2 (46)
K, dt " dt dt
- e . -Z Z
Definindo varidveis como a varidvel de reposta (u): u = ~ 0 — ~ =Y-Y,
F ZF -
ZF

onde Z € a abertura do distribuidor, Y sua forma adimensionalizada, o inice (0) as condigdes no

instante de tempo anterior e o indice , a abertura total do distribuidor; e a varidvel de entrada

. a—-o o . - . . .
(erro ou desvio e): e= = —1, onde (Ot)e a rotagdo adimensional da turbina e o
a"ref aref

indice (ref ) o valor nominal (set-point) desta varidvel no regulador.

Desta forma, a equagdo pode ser reescrita como:

a . dt  a. di?

K, K K, d*
Koy g | Xy e de K d (47)
dt ref ref

Segundo ANDRADE (1994), usando-se uma aproximagdo de primeira ordem para as
derivadas, esta equacdo pode ser integrada, resultando-se na terceira equacdo de compatibilidade

para o regulador da maquina hidréaulica, ou seja:

K. (¥-v,) K, 1 K.
F — i 0/ i Y = Y_Y — L
¢ 2 K 0+At( o 2

K K
! (a-a,)- I _(a-2a,+a,)=0
) e v

(a+ o, — Za,ef )—

pb pb ref

De forma resumida, o sistema de equagdes a ser resolvido, para determinar as variaveis

(Ot), (v) e (Y), em cada instante ¢, consiste em:
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F, =WH\& +v* )H,~E, +B,0,v=0
F, =WHx)e? +v* )+, (—+—]—E6(a—a0)=0 (49)
a o
K (Y-x) K _ 1 K K, K,
F3 = Yo : (Y_Yo)_ (a+a0 _Zaref)_ (0(—0(0)— P (0(—2&’0 +a’00)
K, 2 K, N 20, Ao, Mo,

O sistema de equacdes (49) € resolvido pelo método numérico de Newton-Raphson,
determinando-se os desvios A, Av e AY no sistema (50).

g
F+%A +%A +%AY 0

oo dv Y (50)
OF.  OF  oF
F+—2Aa+—2Av+—2AY =0
| Bt e+ ave ol

F+aEA +aEA +aF3AY 0
0 Y

L o ov

Inicia-se a solucdo com estimativas de (c), (v) e (¥) obtidas da extrapolacio de valores

previamente calculados. Esse processo iterativo € repetido até que:

|Aa| +|Av|+|AY| < tolerancia (51)

sendo o valor da tolerancia admitida em fun¢do da precisao desejada na solucao.

Derivando a equagdo (52) em relagdo a (o) e (v) € possivel calcular as derivadas parciais,

obtendo-se as equacdes (53) e (54).

Xx=7+tan"! (lj (52)
o
dx a
53
dv az +y? (53)
&Y (54)

do a’+v?
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Com esses resultados calculam-se as derivadas das fungdes F;, com i =1, 2 e 3, obtendo-se as
equacdes (55) e (56) para F,; (57) e (58) para F, e (59) e (60) para F;.

oF
—L=aDWH *H, +2vWH *H , + B,Q, (55)
1%
oF
—L=-DWHvH , +2WH * H ,a (56)
oo
oF
—2 = DWBa + 2WBv (57)
ov
F
% - _DWBv+2WBa+-L —E, (58)
oo a
ai = K1 + 1 (59)
Y K,2 A
oF, K. K, K,

Fya —— -— (60)
o 20, Ao, Ao,

3.5 Técnica de Otimizacao

Segundo OLIVEIRA (2005) otimizar consiste em descobrir uma ou mais solucdes vidveis

que correspondem a valores extremos de um ou mais objetivos.

Na matemadtica, a otimizacdo € definida como o estudo de problemas em que se busca
minimizar ou maximizar uma funcdo com valores reais ou inteiros dentro de um conjunto de
varidveis. Aliar a otimiza¢do matematica aos sistemas computacionais, traduzida nas técnicas de
otimizagdo, possibilitou a construcdo de modelos bastante representativos capazes de solucionar

problemas de engenharia e outras dreas, resultando no melhor desempenho possivel do sistema.

Problemas de otimizacdo sao fundamentados em trés pontos: na codificacdo do problema,
na fungdo objetivo que se deseja maximizar ou minimizar € no espaco de solugdes associado.
Como todas essas possiveis solugdes devem ser analisadas e esse nimero de solu¢des pode ser
grande, € dificil resolver problemas de dimensdes mais elevadas, mesmo com todo avanco
computacional, fazendo-se necessdria a aplicacdo de métodos que utilizam a informacdo e a

intuicdo para alcangar solucdes de forma rapida e eficaz.
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Este é o motivo pelo qual os pesquisadores tém concentrado esfor¢cos na utilizacdo de
heuristicas para solucionar problemas deste nivel de complexidade. Defini-se heuristica como
sendo uma técnica inspirada em processos intuitivos que procura uma boa solucdo (SOUZA,
2009). Por isso vérios algoritmos heuristicos ja foram desenvolvidos ao longo dos anos e seu

répido aperfeicoamento e sua facilidade de aplicacdo justificam sua elevada aplicagdo.

Os algoritmos de busca heuristica sdo métodos geralmente empregados quando um
determinado problema ndo tem solucdo exata, ou quando este tem uma solucdo exata, mas sua

obtenc¢ao por meio de uma busca exaustiva demanda muito tempo (LIBRANTZ et al, 2010).

Um desses procedimentos € o Algoritmo Genético, um método com a capacidade de gerar
solucdes de qualidade para problemas de elevada complexidade em considerdvel tempo

computacional.

3.5.1 Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético (AG) é um método estocéstico de busca heuristica muito utilizado
em rotinas para gerar solugdes aos problemas de otimizagdo. Seu conceito basico utiliza ideias da
biologia para desenvolver algoritmos tteis para simulacdo de processos, fundamentados nos

conceitos de genética e na Teoria da Evolucdo Natural Darwiniana.

Em sua obra “A origem das espécies”, Charles Darwin, naturalista britanico (1809-1882),
apresentou evidéncias da evolucao das espécies, mostrando que os organismos vivos se adaptam
gradativamente ao meio através da selecdo natural, num processo de descendéncia com
modificacdo, onde apenas os mais aptos sobrevivem. Isto significa que individuos menos aptos
produzirdo pouco ou nenhum descendente, enquanto os organismos mais adaptados terdo um
nimero maior de descendentes, compartilhando seus genes com cada geracao sucessiva. Dai tem-
se organismos com caracteristicas genéticas muito boas e muitas vezes com uma aptidao melhor
que a dos pais. De forma andloga, o algoritmo genético sofre um processo de evolugdo buscando
a melhor solu¢do para o problema em que foi empregado, trabalhando com conjuntos de

populacdes (geracdes) codificadas com solucdes através dos cromossomos.

O AG ¢é uma pequena parte complementar de um campo mais abrangente, a Computacao

Natural (Figura 7), uma versdo computacional caracterizada por uma proximidade com as ideias,
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mecanismos e fendmenos naturais ou bioldgicos, que por funcionarem tdo bem na natureza,
serviram de inspiracdo para modelos computacionais. Dentre seus varios objetivos, encontra-se o
desenvolvimento de poderosas ferramentas para solucao de problemas complexos, até entdo nao
resolvidos ou resolvidos de forma pouco eficiente com as técnicas tradicionais, em diversas dreas

do conhecimento.

Segundo IYODA (2000), os sistemas bioldgicos sdo resultado de um longo processo de
evolugdo natural, e apresentam caracteristicas como adaptabilidade, tolerancia a falhas e robustez

a variagdes ambientais e tais caracteristicas sdo bastante desejaveis em sistemas de engenharia.

Historicamente, o pensamento evolutivo surgiu muito antes de Darwin, na Antiguidade,
com os gregos, romanos, chineses e muculmanos, tendo a primeira teoria cientifica evolutiva
totalmente elaborada no século XIX, proposta por Jean-Baptiste de Lamarck, naturalista francés
(1744-1829). J4 as primeiras iniciativas na drea da Computacdo Evolutiva apareceram nos anos
50, com bidlogos e geneticistas interessados em simular os processos vitais em computador, o
que recebeu na época o nome de “processos genéticos”. Ja na década de 60, John Henry Holland,
cientista americano pioneiro em sistemas complexos e ciéncia ndo linear e professor da
Universidade de Michigan, junto com seus alunos e colegas, comegou a estudar os chamados
“sistemas adaptativos”. Tais modelos, conhecidos como “algoritmos genéticos”, implementavam
populacdes de individuos contendo um gendtipo, formado por cromossomos (que neste modelo
eram representados por cadeias de “bits”) aos quais se aplicavam operadores de selegdo,

recombinacao e mutacao.

Sao conceitos fundamentais do AG a evolucdo, que pode ser traduzida como a sequéncia
de geracOes espontaneas e continuas, e a adaptacdo, processo de modificacdo gradativa das

geragdes visando seu melhor desempenho.

Segundo COSTA (1999), a aplicacdo do AG tem se mostrado bem sucedida junto a uma
grande variedade de problemas de otimiza¢do combinatéria de grande porte, particularmente por

atingir boas solucdes em grandes espacos de busca.
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Figura 7: Taxionomia dos Sistemas Computacionais Naturais (PIZZIRANI, 2003).

Programacao
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O diferencial do algoritmo genético vem de sua simplicidade como algoritmo de busca
aliada a rdpida descoberta de boas solucdes. Observa-se também a alta qualidade das solucdes
encontradas. Uma outra grande vantagem do emprego do AG € a facilidade com que se formula e
soluciona um problema de qualquer natureza. Na literatura, encontra-se o algoritmo genético

aplicado a modelos cientificos, de engenharia, de negdcios e também de entretenimento.

Como o AG representa a evolug@o natural, termos da genética sdo utilizados em seu
desenvolvimento. Assim, seu bom entendimento é alcangcado definindo, primeiramente, as

terminologias empregadas na genética e seus significados.

3.5.1.1 Conceitos Basicos de Genética

Basicamente, o algoritmo parte de uma populacdo inicial de individuos, evoluindo-a ao

longo das geragdes.

Uma populag@o € um conjunto de individuos que compdem uma geracio. Cada individuo
¢ representado por um cromossomo, uma estrutura formada por uma cadeia de bits que armazena
suas informacdes e caracteristicas individuais, que sdo descritos pelo gendtipo. Os cromossomos
englobam um conjunto de genes, que pode ter diversos valores (ou alelos), e sdo a representacdao

de uma possivel solucio para o problema.
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O gene ¢ um segmento de cromossomo que armazena o cOdigo caracteristico de um
individuo, a unidade fundamental da hereditariedade. As caracteristicas dos individuos
registradas em seus genes sdo transmitidas para seus descendentes, propagando-se por novas

geragcdes. Ao somatério de genes agrupados nos cromossomos damos o nome de genétipo.

O conjunto de todos os alelos presentes em uma populacdo especifica ¢ chamado de

variedade genética, que determina as possiveis variagcdes para as geracdes futuras.

Ja o conjunto de cromossomos é chamado de genoma. Segundo RIBEIRO (2002), os
genomas representam os veiculos de hereditariedade determinante. Muitos organismos vivos
armazenam seus genomas em diversos cromossomos. Nos Algoritmos Genéticos, para simplificar
a representagdo, todos os genes sdo armazenados no mesmo cromossomo. Desta forma, genomas
e cromossomos sdo utilizados como sindnimos para as pessoas que trabalham com algoritmos

genéticos.

Se o gendtipo representa as caracteristicas genéticas de um individuo, o fenétipo descreve
seu aspecto fisico. O fenétipo € o resultado da expressao dos genes do organismo influenciados
pelos fatores ambientais. Na evolucdo natural, a selecdao é feita pelo fenétipo e a reprodugio,

recombinando genétipos.

Alguns organismos tém pares de cromossomos homoélogos, denominados dipléides, que
mantém a diversidade na populagdo. Essa caracteristica positiva nem sempre é representada no
AG, que muitas vezes se concentra em cromossomos hapldides (sem par cromossdmico), mais

simples de serem construidos.

A mistura de dois genétipos resulta em um novo individuo, com seus respectivos genes.
Esse ¢ um processo de recombinacdo. A forma mais comum da recombinacdo é o “crossover’.
Nesse processo, os cromossomos dos dois individuos iniciais sdo cortados em certo ponto tendo
suas partes juntadas para a formagao de novos cromossomos. Esta mistura de material genético é
considerada uma das ferramentas mais poderosas do AG, pois assim, 0S Cromossomos

descendentes combinam boas caracteristicas de seus antecessores, podendo superé-los.

Outro caminho para obtencdo de novos genomas é a mutacdo. Neste caso, hd uma
mudanca ou traco em um ou mais alelos dos genes em evolugdo, que geralmente resultam em
cromossomos nao vidveis. Todavia, como metodologia de otimizagdo, essas mudancas aceleram

a exploracdo do espago de solugdes encontradas.
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3.5.1.2 Principio basico de funcionamento

Os algoritmos genéticos simples constituem modelos abstratos da evolugdo natural e
operam com uma populacdo de tamanho fixo e individuos representados por “cadeias genéticas”
de comprimento fixo. Novas populacdes evoluem através da selecao probabilistica proporcional a
adequacado dos individuos, produzindo, via “crossover” e mutacao, descendentes semelhantes aos

pais (RIBEIRO, 2002).

MOTA FILHO (2005), ilustra a estrutura de um algoritmo genético basico (Figura 8).

Procedimento Algoritmo Genético

Inicio
t=0;
inicializar P(1);
avaliar P(t);
enquanto nao atingir condi¢ao de fim, faca:
Inicio
t=1t+1;
selecionar C(t) a partir de P(t-1);
reproduzir C(t), formando C’(1);
avaliar C'(t);
substituir em P(t) individuos escolhidos de C’(t) e P(t-1);
Fim
Fim

T2 oNo RN =

AN N N N N N N N S S~ o~
~—_— ~— ~— ~—

Figura 8: Algoritmo genético basico (MOTA FILHO, 2005).

De acordo com a Figura 8, uma populacdo de individuos inicial é gerada P(0) (linha 3),
geralmente de forma randémica, sendo todos esses individuos avaliados (linha 4). Usando um
operador de selecdo, alguns individuos sao selecionados para compor o conjunto C(t) (linha 8).
Essa selecdo € probabilistica, associando a cada individuo uma probabilidade de selecao
proporcional ao seu grau de adaptacdo, ou seja, individuos mais adaptados possuem maior chance

de serem selecionados. Uma vez selecionados, esses individuos sdo recombinados, dada uma taxa
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de recombinag¢do, gerando um novo conjunto C’(t) de novos individuos, ou descendentes (linha
9). Apds a geracdo e avaliacdo (linhas 9 e 10 respectivamente), esses descendentes (C’(t))
competem com os seus pais (P(t-1)) para criar a populagdo (P(t)) (linha 11). Este processo se
repete até que um numero pré-determinado de geracdes seja atingido ou até que o nivel de
adaptacdo esperado seja alcancado por um ou mais individuos da populacio (MOTA FILHO,
2005).

Resumindo, o processo iterativo do Algoritmo Genético sob uma populacdo seleciona os
individuos randomicamente para a reproducdo, recombina esses individuos gerando novas
populacgdes, avalia os individuos descendentes para melhor adaptacdo e apds, substitui a

populacdo antiga.

A aplicagdo do AG em um problema de otimizacdo envolve a definicdo de pelo menos
quatro componentes: sua representagdo, os operadores de selecdo, os operadores genéticos e sua
funcdo objetivo. Esses parametros influenciam diretamente no comportamento do AG, e sdo

determinados conforme a necessidade do problema e dos recursos disponiveis para solugao.

3.5.1.2.1 Representacao Genética

A representacdo genética é definida como a estrutura compartilhada por todos os
cromossomos, que traduz o problema em analise de maneira vidvel para a rotina computacional,
adequando-se a ele (e ndo o contrdrio). Sua codificagdo classifica o algoritmo em bindrio
(classico) quando os genes sdo representados por uma cadeia de bits, conjunto {0,1} (Figura 9);
algoritmo real, quando os genes sdo representados por nimeros reais ou algoritmo inteiro, quando

0s genes sao representados por nimeros inteiros € mistos, com varios tipos de genes combinados.

011 (110111011 0|1 |0

Figura 9: Representa¢do do cromossomo bindrio.

A escolha por cromossomos bindrios justifica-se pela simplicidade de trabalho com as

cadeias de bits, sendo a representacdo mais utilizada desde o inicio das pesquisas com o AG. Sua
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grande vantagem € o tamanho do string (série de caracteres) ser igual ao numero de parametros a
ser otimizados (ndo variando durante a execuc¢do), tendo cada gene representando uma varidvel

em estudo.

Sendo assim, as possiveis solu¢des para um dado problema devem corresponder a um
possivel cromossomo. Para BARRETO, a fung¢do de morfogénese busca compactar a
representacdo das solugdes (devido ao cardter populacional dos AG’s) e aumentar a

evolvabilidade.

3.5.1.2.2 Operadores de Selecao

O operador de selecdo ¢ umas das operagdes bédsicas do AG, selecionando os individuos
de uma populacao para serem os “pais”’ de um cruzamento. Existem varias maneiras de selecionar
esses individuos, mas, para todas elas, leva-se em consideracdo a fun¢ao de aptidao (ou fungdo de
ajuste). Assim como a codificacdo, a fun¢do objetivo também € definida pelo problema e pelo
que se quer otimizar. Além disso, ela estd diretamente ligada a funcdo objetivo. E quanto maior

for a taxa de ajuste, maior serd a possibilidade desse individuo ser selecionado.

Um conceito importante a ser introduzido quando se fala em selecdo é o de pressdo de
selecdo. Quando os melhores individuos da populacdo contam com uma larga vantagem em
relacdo aos demais no momento da selecdo, diz-se que a pressdo de selecdo é alta. Uma pressao
alta diminui o tempo de convergéncia, mas pode ocasionar a convergéncia prematura. Uma
pressdo de selecdo demasiadamente baixa, por outro lado, pode tornar o processo quase aleatorio,
ja que os individuos ruins serdo escolhidos com uma frequéncia excessivamente elevada

(BARRETO).

Existem vérios mecanismos de selecdo: proporcional, por torneios, com truncamento, por
normalizagdo linear e por normaliza¢do exponencial. Em geral, o mais utilizado é a sele¢ao por
roleta, um mecanismo de selecdo proporcional muito simples: cada individuo € ordenado de
acordo com a fungdo objetivo e representado por uma fatia proporcional a sua aptidao relativa. A

escolha € feita de maneira randdomica, como numa roleta da sorte (Figura 10).
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Individuos
(cromossomos)

Figura 10: Sele¢do por roleta (proporcional).

Existe ainda o eletismo, um método que preserva os melhores individuos de cada
populacdo e forca a cdpia desse cromossomo na geracdo seguinte. Este método melhora

rapidamente o desempenho do AG, pois diminui a perda dos melhores individuos ji encontrados.

3.5.1.2.3 Operadores Genéticos

Os individuos selecionados sdo recombinados através dos operadores genéticos, gerando
novas populacdes. Este processo pode ser classificado como o principal mecanismo evolutivo do
AG. Existem vdérios operadores genéticos, sendo os mais empregados o cruzamento (crossover) e

a mutacgao.

O crossover de n pontos alinha os cromossomos “pais” e corta-os em n posi¢des
aleatdrias, recombinando suas partes para gerar os descendentes. Crossover baseado em um tnico
ponto apenas divide as caracteristicas dos pais para os descendentes. Ja o crossover de n pontos

possibilita melhores resultados, uma vez que hd maior mistura do material genético.
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Figura 11: Crossover de dois pontos.

A mutacgdo, diferentemente do crossover, é aplicada sobre um tnico individuo, alterando
randomicamente o valor de um gene do cromossomo. Assim, aumenta-se a diversidade da
populacdo e cria-se caracteristicas até entdo inexistentes. Na representacdo bindria, esse processo

consiste em inverter o valor do bit, de 0 para 1 ou vice-versa. A probabilidade de mutacdo (taxa

~ . 1 .
de mutagdo) geralmente é de I’ sendo L o comprimento do cromossomo.

Mutacao

no 4° bit

Figura 12: Processo de mutagdo.

3.5.1.2.4 Funcao Objetivo
A fungdo objetivo € o objeto da otimizacdo, uma medida de qualidade restrita a um

individuo. Ndo € necessdrio compreender o funcionamento da fun¢@o objetivo, basta deixa-la

disponivel para comparacdo dos resultados.
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A cada populagdo gerada, um novo calculo da fun¢do objetivo € realizado, separando os
individuos com bons resultados para as novas geracdes. A func@o objetivo é o drbitro final do

procedimento computacional.

3.5.1.3 Modelo hibrido

Define-se um modelo hibrido também com conceitos da genética. Hibrido € o termo
utilizado para o resultado do cruzamento entre vdarias espécies. Assim, a modelacdo hibrida
acopla dois ou mais procedimentos e, neste caso, representa um modelo de simulagdo e

otimizacao .

Segundo RIBEIRO (2002) a modelacdo hibrida que utiliza simulador hidraulico e os
algoritmos genéticos ja se mostrou vantajosa e é recomendada como alternativa as modelagdes

convencionais conforme mostra a Figura 13.

| OTIMIZADOR |

AG — aerar solucoes aleatorias

'

| SIMULADOR |

Calculo das variaveis hidraulicas

'

| OTIMIZADOR |

Avaliar a Fungao Objetivo
- sele¢do do roteiro
- mutagao, crossover, reproducao
(para obter nova populagéao — novos roteiros)

Figura 13: Fluxograma da conexao entre os modelos.
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4. METODOLOGIA

O trabalho foi desenvolvido acoplando um modelo de simulag@o operacional de Usinas
Hidrelétricas Reversiveis utilizando o Método das Caracteristicas, proposto por ANDRADE
(1994), com técnicas atuais de otimizagdo evolutiva baseada nos Algoritmos Genéticos, com
codificacdo bindria, implementando a ferramenta e desenvolvendo um modelo hibrido. As
simulacdes computacionais foram realizadas em uma méiquina AMD Turion™ II Dual-Core
Mobile M500, 4GB RAM, 300HD e 2.20GHz e levavam aproximadamente 1h30 para

finalizacao.

A ideia utilizada estabeleceu em cada cromossomo os parametros do regulador de forma a

buscar o menor tempo de amortecimento.

A implementacdo dos Algoritmos Genéticos baseou-se na geracdo aleatéria de uma
populacdo de P individuos, sendo cada individuo caracterizado por um tnico cromossomo. Cada
um destes cromossomos decodificado representou um conjunto de trés (3) valores de constantes
do regulador, que por ser um regulador do tipo PID, introduz as trés a¢des individuais do erro:

proporcional, integral e derivativa, sendo assim as trés constantes pesquisadas, conforme Figura

12.

4 I
Constantes do

regulador ) i

Cromossomo
Roteiro

Figura 14: Representacdo do cromossomo.

O AG gera o roteiro operacional das constantes do regulador que serve de valor de entrada
para o simulador. O simulador avalia cada roteiro retornando o ganho integral, ou seja, a
constante de amortecimento, o que permite avaliar a fun¢do objetivo. Se necessdrio, aplica-se
restricdes ao programa, sendo que as restri¢des que nao sao atendidas penalizam o resultado da

funcao objetivo.
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A Figura 13 ilustra a conex@o do modelo hibrido (simulacio-otimizag¢ao).

(e

AG - Entrada de Dados

- tamanho da populagao

- probabilidade de recombinagéo
- probabilidade de mutacao

- numero de geracoes

- parametro de compartilhamento

v

Populacao Inicial - P,
(geragéao aleatéria)

v

Recombinacao

[Criagéo da Populagéo P; ] ¢
Mutacao

v

Populacéo - P;

v

Simulador

- leitura da topologia
- leitura das variaveis hidraulicas
- célculo do tempo

Avaliacao da FO

Selecao

Figura 15: Fluxograma da pesquisa.
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Alguns parametros fixos do AG (Tabela 1) podem ser definidos antes de iniciar as rotinas
de acordo com as caracteristicas do problema proposto, podendo ser adequados sempre que
necessario. Neste trabalho, simulou-se as rotinas com valores diferenciados para Population Size,

Max Generations e Crossover Probability.

Population Size

- 10
tamanho da populacdo
Number of Unknows

o g . 3
n’de incognitas
Substring Lenght 12
tamanho de cada substring
Total String Lenght 36
n’ incognitas x tamanho substring
Max Generations 20
n’ mdximo de geracoes
Crossover Probability 06
probabilidade de crossover - Pc. )
Mutation Probability 0.02
probabilidade de mutacdo - Pm. )
Elitism

.. true

uso do elitismo
Scaling Constant 12

escala
Tabela 1: Exemplo de parametros de entrada utilizados no algoritmo genético.

Leva-se em consideragdo algumas observagdes para esses parametros: (i) o tamanho da
populacdo deve ser par; (ii) o tamanho do substring sempre serd o mesmo; (iii) Pc. > 0 e < 1; (iv)

Pm.>0e< 1.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

O modelo topolégico da instalacdo hidraulica utilizado neste trabalho foi proposto por

ANDRADE (1994) e é composto por 3 reservatorios e 2 turbinas, conforme ilustra a Figura 13.

575

O -0

275

s
~1
[dy]

@ —0®

Figura 16: Sistema hidraulico utilizado nas simulagdes.

A entrada dos dados gerais da instalacdo é descrita na Tabela 2. Os dados referentes aos
elementos tubos utilizados estdo apresentados na Tabela 3, os niveis dos reservatdrios na Tabela

4 e os dados da turbina, na Tabela 5.

o o o o o

n n' n n n
ENOS NOS tubos reservatorios turbinas
12 13 7 3 2

Tabela 2: Dados Gerais da Instalagio
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Tubon® Nmont. N jusant. L (m) D (m) a (m/s) N° Div

2 2 3 400.00 3.50 1379.310 29
3 3 4 300.00 3.50 1428.571 21
4 4 5 300.00 3.50 1428.571 21
5 5 6 100.00 2.50 1428.571 7
7 7 8 50.00 2.00 1250.000 4
9 5 10 100.00 2.50 1428.571 7
11 11 12 50.00 2.00 1250.000 4

Tabela 3: Dados dos Tubos

Onde: N mont. — né de montante,
N jusant. — n6 de jusante,
L (m) — comprimento do tubo,
D (m) — diametro do tubo,

a (m/s) — celeridade, (neste caso ajuste da celeridade para o Ax).

Reservatorio Nivel

1 575.00
8 275.00
12 275.00

Tabela 4: Niveis dos reservatorios

o . HR QR NR TR
n’ turb. N.mont. N. jus. (m) (m3 /s) (rpm) (N.m)
6 6 7 300.00 8.5 1080.5 188832.2
10 10 11 300.00 8.5 1080.5 188832.2

I ZR PortR  N11R Q11R TI1R
(kg.m?) (mm) (KW) (rpm) (m*/s) (N.m)
6 14000.0 223 21366957.5 81.1 0289 286.5
10 140000 223 21366957.5 81.1 0.289 286.5

Tabela 5: Dados das Turbinas

n° turb.

Os parametros utilizados para todas as rotinas realizadas foram com o emprego do

elitismo, os dados varidveis foram Population Size. A condi¢do operacional desejada foi descrita
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através de uma funcao (38) que buscava minimizar o tempo de amortecimento do regulador num
maximo rendimento operacional da mdquina, mesmo com as restricdes operacionais e

hidraulicas.

FO = maxl (38)
T

As primeiras rotinas foram realizadas para observar o comportamento do modelo hibrido
e encontrar seu melhor desempenho, ou seja, o melhor conjunto de valores para os parametros
Population Size, Max Generations e Crossover Probability, aqui representados por P, G e CR,
respectivamente. As rotinas combinavam populacdes pequenas com vdrias geracdes, populacdes
pequenas com grande geragdes ou populacdes maiores com um pequeno nimero de geracdes e

populagdes maiores com um nimero de geragdes também bastante alto.

A Figura 17 ilustra a Rotina A do AG para P:50, G:40 e CR:0.8, enquanto a Figura 18
ilustra a Rotina B, para P:20 G:150 e CR:0.8. Comparando-se as figuras, observa-se uma melhor
estabilizacdo do regulador na Figura 18, que apresenta um tempo de amortecimento de 13s contra
26s da Figura 17; levando-se em considera¢do que cada pico do gréifico representa um golpe do
escoamento transitério, esta rotina exemplifica uma situacdo menos perigosa para uma Usina
Hidrelétrica, pois a transicdo do regime transitério para o permanente € suave, estabilizando de

forma rapida o escoamento.
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Figura 17: Rotina A para P:50, G:40 e CR:0.8.
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Figura 18: Rotina B para P:20, G:150 e CR:0.8.

Assim, definiu-se que a melhor performance de trabalho do AG como otimizador para

busca do menor tempo de amortecimento do regulador tipo PID é baseada num nimero de

populagdes inferior ao nimero de geragdes.
Mesmo tendo definido o melhor comportamento do otimizador, muitas rotinas nao
geraram valores que satisfaziam a FO. A Figura 19 apresenta uma rotina com comportamento
improprio, pois além da dificuldade de estabilizacdo, o tempo de amortecimento foi de 24s. Isso
acontece porque ndo € possivel criar uma representaciao que sO gerasse solugdes factiveis e nesses

casos em que os cromossomos utilizados nas rotinas nao sao os melhores e sendo muito dificil

reparé-los, utilizou-se uma funcdo de penalidade.
A penalidade aplicada restringiu os valores limites maximos e minimos e, quando
necessdrio, penalizava os valores que ndo respeitavam essa condi¢do. Observou-se que um alto

grau de penalidade resultava em melhores valores, pois assim 0s cromossomos com baixa

capacidade ndo eram selecionados para a reproducao.

54



oL

i,us

i, UL

[y

t(s)

(]
L‘:I
o
[
=
N
]
[
[
N
98}
=2
9%}
N
=N
-

Figura 19: Rotina C para P:20, G:150 e CR:0.6.

Deste modo, as Figuras 20 e 21 representam duas rotinas geradas com penalidades. Pode-
se observar que a Figura 20 mostra um amortecimento ainda oscilatério, com um tempo de 20s,

enquanto a Figura 21 ilustra um amortecimento sem golpes, num tempo de 17s.
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Figura 20: Rotina D para P:20, G:150 e CR:0.6 com penalidade.
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Figura 21: Rotina E para P:10, G:150 e CR:0.6 com penalidade.

Assim, as Figuras 20 e 21 mostram os resultados obtidos aplicando penaliza¢des. Porém,

como cada rotina trabalha com uma populacdo diferente da outra, mesmo com as penalidades, é
possivel observar resultados um pouco diferentes para um mesmo conjunto de entrada de dados

As Figuras 22 e 23 exemplificam duas rotinas realizadas para P:10, G:20 e CR:0.6 e com

penalidade, resultando um tempo de amortecimento de 14s e 22s.

1,04
=]
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1
0,99 t(s)
0 15 30 45 60
Figura 22: Rotina F para P:10, G:20 e CR:0.6 com penalidade.
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Figura 23: Rotina G para P:10, G:20 e CR:0.6 com penalidade.

Por fim, com base em todas as rotinas realizadas, nota-se que o melhor resultado
estabilizado para os parametros estd ilustrado na Figura 22, que apresenta um amortecimento

rdpido (14s) e com poucas oscilagdes. A Tabela 6 discrimina os valores das constantes K ,, K, e

K , do regulador tipo PID de turbina hidraulica, para o caso estudado.

Constante Rotina F

K, 0.926
K, 2.761
K, 0.747

Tabela 6: Constantes do regulador para rotina F.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Com a realizacdo das rotinas avaliadas neste trabalho concluiu-se ser bastante eficaz
trabalhar com um modelo hibrido, o acoplamento de um modelo de simula¢do operacional com
técnicas atuais de otimizacdo evolutiva possibilitaram encontrar um tempo satisfatério de
amortecimento do regulador tipo PID de turbina hidraulica, otimizando as constantes do

regulador.

O que comprova que esta técnica foi bem eficiente visto que para encontrar estes
parametros de maneira otimizada demorava muito tempo, gerando valores totalmente aleatérios,
sendo um processo de tentativa e erro, usava a sensibilidade exaustiva, até chegar nos valores dos

parametros.

Com o uso do modelo hibrido as constantes sdo otimizadas em um espaco curto de tempo,
portanto uma nova técnica de busca foi descoberta, melhorando o processo de escolha das
constantes com relagdo ao tempo de busca, o que ndo € possivel nas técnicas propostas até entao

na literatura.

Como técnica heuristica o Algoritmo Genético tem seu potencial, uma vez que possuiu as
ferramentas necessdrias para adaptar-se ao problema proposto, gerando resultados diferentes em

cada simulac¢do mas relativamente bons.

Com as constantes reducdes do tempo de amortecimento observadas através das
simulacdes encontradas nesta pesquisa, uma nova pesquisa quanto a qual técnica tem um melhor

denvolvimento motivam uma continuagao desse trabalho.

Por ser um problema com poucas varidveis talvez ele possa ser tratado através de outras
técnicas heuristicas, que possam garantir uma melhor performance. Recomenda-se que sejam

montados outros modelos hibridos onde possam ser testadas outras técnicas heuristicas.
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