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Resumo

As microrredes (MRs) podem ser definidas como sistemas que possuem localmente:
cargas, sistemas armazenadores de energia e geracoes distribuidas (GDs), podendo operar
conectadas ou desconectadas da rede de distribuigao (RD). Para que cada GD seja capaz
de alimentar as cargas proporcionalmente a sua capacidade de fornecer de energia, podem
ser aplicados diversos métodos de controle. Na literatura é comum encontrar métodos de
controle baseados em droop, por nao necessitar de comunicagao entre as GDs. Contudo, a
estratégia causa desvios de frequéncia e tensao que devem ser corrigidos por uma malha
de controle secudaria. Além disso, quando a MR opera conectada a RD, faz-se necessaria
a insercao de uma malha de controle terciaria para controle do fluxo de poténcia. Ja o
controlador secundério fuzzy (CSF) atua substituindo os niveis secundério e tercidrio
do controle hierarquico convencional baseado em droop. Por se tratar de um controlador
fuzzy, as variaveis de entrada da légica sao primeiramente processadas em um estagio de
normalizacao e ponderacao. O presente trabalho se propoe a aplicar algoritmos heuristicos
de otimizacao na etapa de fuzzyficacao do controlador secundario multitarefas, com o
objetivo de diminuir os erros de frequéncia, tensao, poténcia ativa e reativa do sistema,
comparando as respostas obtidas com os valores originais. Os resultados de simulacao
mostraram que a estratégia de otimizacao, realizada de forma offline, apresentou uma
reducao de 10% no erro de poténcia ativa e 50% no erro de poténcia reativa, quando em
modo conectado a RD. Contudo o erro de tensao aumentou em 33% no modo conectado e

em 50% no modo desconectado.

Palavras-chaves: Microrredes CA; Controlador fuzzy; Algoritmos heuristicos de otimizagao.
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1 Introducao

O grande apelo por fontes de energias renovovaveis vem crescendo cada vez mais
ao longo dos tdltimos anos, fomentado por fortes mudangas socioeconomicas. No cenario
brasileiro, existem incentivos oferecidos pelo Governo Federal para o aumento da energia
limpa através de, por exemplo, eliminacao de impostos de importacao para equipamentos
de energia solar, permitindo o aumento da competitividade da fonte solar no mercado

nacional.

Visando aumentar a sustentabilidade, o Ministério de Minas e Energia (MME)
instituiu programas de incentivo as fontes renovaveis como o Proinfa (Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica) e o Renovabio (Politica Nacional
de Biocombustiveis). Neste contexto estao inseridas as microrredes (MR), podendo ser
definidas, basicamente, como uma area que possui sistemas heterogéneos para geracao
de energia, sendo preferivel a implementacao de fontes de energias renovaveis, sistemas
de armazenamento de energia e cargas locais. Além disso, elas podem operar de forma
conectada ou desconectada da rede. Sendo assim, elas oferecem uma solucao viavel para a
integragao de diferentes fontes conectadas ou nao ao sistema elétrico de poténcia (SEP). A

Figura 1 representa uma microrrede.

Figura 1 — Estrutura basica de uma microrrede.
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1.1 Microrredes

Atualmente, o conceito de MR estd tomando um importante papel para permitir a
integracao entre diferentes geragoes distribuidas (GD), incluindo, principalmente, fontes
de energia renovavel. A crescente integracao das GDs significa uma modernizagao do SEP,
proporcionando mais confiabilidade e sustentabilidade (LI et al., 2014), (BALAMURUGAN;
SRINIVASAN;, 2011).

Segundo o departamento do energia dos Estados Unidos as MRs sao “Um grupo de
cargas interconectadas e recursos de energia distribuidas (do inglés - DERs) com capacidades
elétricas claramente definidas e que atua como uma tnica entidade controlavel com respeito
a rede, podendo se conectar ou desconectar da rede para habilitar o modo conectado ou
ilhado, respectivamente”(DELIVERY; RELIABILITY, 2012). Entre os componentes de
uma MR estao as cargas, DERs, chaves inteligentes, dispositivos de protecao, controladores,

sistema de automagao e comunicagdo (PARHIZI et al., 2015).

Os DERs mais considerados no conceito de microrredes sao as GDs provindas de
fontes de energia renovavel e sistemas de armazenamento de energia (do inglés - ESS).
Dentre as fontes de energia renovavel disponiveis, as mais amplamente utilizadas sao a
geracao edlica e fotovoltaica, por serem mais compactas e podendo ser conectadas em
qualquer ponto da rede de distribuigao (RD) (ROCABERT et al., 2012).

Devido a dependéncia das condigoes meteorologicas que os painéis fotovoltaicos e as
turbinas edlicas possuem, a geragao de energia acontece de modo intermitente. Nesses casos,
a associagao as ESSs aumenta a confiabilidade, eficiéncia e as caracteristicas transitérias

da energia elétrica através do balanco de poténcias (PATRAO et al., 2015).

As MRs podem ser classificadas como sendo de corrente continua (CC), corrente
alternada (CA) ou hibridas (AGNOLETTO, 2020). Considerando o caso das MRs CA,
devido ao fato de grande parte das fontes de energia renovavel e os ESSs funcionarem em

corrente continua, é necessaria a conversao para corrente alternada através de conversores

CC-CA (LU et al., 2013).

No caso onde a MR possui GDs operando em paralelo é necessaria uma estratégia
que permita o compartilhamento de cargas entre elas (BIDRAM; LEWIS; DAVOUDI,
2014). Um método amplamente utilizado para compartilhamento de cargas em MR é
através do controlador droop, que permite o compartilhamento sem a necessidade de
comunicacao entre as GDs. Porém, esse controlador pode causar desvios de frequéncia e
tensao quando ha variacoes na carga, para o caso onde a linha de transmissao é considerada

altamente indutiva.

Para corrigir os devios de frequéncia e tensao causados quando ha variacao de carga,
aplica-se uma malha de controle superior ao droop, conhecida como malha de controle

secundario. Além disso, quando a MR opera em modo conectado a rede de distribuicao e
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deseja-se exportar energia é necessaria uma malha de controle superior a malha de controle

secundario, conhecida como malha de controle terciario.

Portanto, em MRs que utilizam o droop para compartilhamento de cargas podem
ser necessarios 3 controladores, na literatura, esse método com até 3 controladores é
denominado de controlador hierdrquico (CH), com o controlador primério sendo o droop,
o secundario sendo o responsavel por corrigir os desvios de frequéncia e tensao causados
pelo droop e, por fim, o controlador terciario responsavel pelo controle do fluxo de energia

no modo conectado & RD.

Na literatura podem ser encontrados trabalhos que utilizam a légica fuzzy aplicada
ao controle de MRs como em (AHMADI; SHOKOOHI; BEVRANTI, 2015) e (NEVES, 2018).
Em Neves (2018) é proposto um controlador fuzzy capaz de substituir os niveis secundario
e terciario do controlador hierarquico. Dessa forma, nao ha a necessidade de chaveamento
entre os niveis de controle quando ha alteragao entre o modo ilhado e o conectado. Contudo,
devido ao fato de se tratar de um controlador nao linear, é extremamente laborioso analisar

e encontrar valores adequados para os parametros a serem utilizados.

1.2 Algoritmos Heuristicos de Otimizagao

Devido a alta complexidade em se trabalhar com certas varidaveis de controle em
controladores nao linearers, os algoritmos heuristicos de otimizagao (do inglés - HOAs) sao
amplamente aplicados para otimiza-las. Os HOAs representam um grupo de algoritmos
inteligentes que buscam uma solucao 6tima baseados em fenémenos naturais, como os
principios evolutivos propostos por Darwin ou entao mimetizando fendmenos naturais
(NIU; WAN; XU, 2014). Dessa forma, a utilizacdo de HOAs na escolha dos parametros de

um controlador fuzzy sao uma étima alternativa.

Pelo fato de o controlador fuzzy ser baseado em sentencas de regras linguisticas
sua sintonia pelos métodos analiticos classicos nao é tao simples quando comparada com
os controladores tradicionais. Dessa forma, é dificil inferir o comportamento dindmico do
sistema em torno de um dado ponto. Sendo assim, os métodos heuristicos de otimizacao

tornam-se de grande valia na sintonizacao desses controladores.

Algoritmos heuristicos de otimizagao como os Algoritmos Genéticos (do inglés - GA)
e a Otimizagao por Enxame de particulas (do inglés - PSO) possuem uma extensa aplicagao
em diversos campos do conhecimento e podem ser encontrados em varios problemas que
envolvem otimizagao de problemas complexos. Em Sindhiya e Gunasundari (2014) o GA é
utilizado em um sistema de diagndstico de doengas, em Antunes e Azevedo (2014) é feito
um estudo da aplicacao do GA em otimizagoes de sistemas aerodinamicos, ja em Zhang,
Wang e Ji (2015) sao apresentadas as aplicagoes do PSO em campos como: Engenharia

Elétrica, Sistemas de Controle, Teoria da Comunicacao, entre outros.
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Em Burke et al. (2014) é apresentada uma introdugao as otimizagoes e técnicas de
tomada de decisao, nos capitulos referentes ao GA e PSO ¢ feita uma descri¢do minuciosa
do comportamento de cada algoritmo, além disso, sao citados diversos artigos de varias

areas do conhecimento onde tais algoritmos sao aplicados.

Portanto, o presente trabalho se justifica devido a dificuldade em descrever os
controladores fuzzy pelos métodos matematicos convencionais e a caracteristica do PSO e

do GA em lidarem com otimizagoes de problemas complexos.

1.3 Objetivos

Este trabalho propoe ajustar os ganhos de entrada na etapa de fuzificacao de um
controlador fuzzy, através da aplicacao de algoritmos heuristicos de otimizacao. O objetivo
geral consiste em aplicar os algoritmos Particle Swarm Optimization (PSO) e Genetic
algorithm (GA) tanto na etapa de fuzzyficagdo do controlador secundario multitarefas
proposto em Neves (2018) para encontrar valores que aproximem melhor a resposta do

sistema a referéncia das variaveis de tensao, frequéncia, poténcia ativa e reativa.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Estudar o comportamento dos algoritmos heuristicos de otimizagao PSO e GA em

controladores fuzzy e aplica-los no controlador secundario multitarefas.

e Avaliar o desempenho de cada algoritmo de otimizacao considerando os resultados
obtidos.

e Selecionar os melhores valores encontrados para o controlador através da comparacao

entre os indicadores de desempenho.
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2 Referéncial Tedrico

Para que as GDs da MR possam entregar energia de qualidade as cargas é necessaria
a aplicacao de métodos de controle capazes de coodenar o balango de energia. Um
dos métodos amplamente empregados no controle de MRs é conhecido como: controle
hierarquico (CH) que baseia-se na estratégia de compartilhamento de carga realizada

realizada por um controlador droop.

2.1 Controlador hierarquico convencional

O CHC consiste basicamente de 3 camadas: controlador primaério, secundario
e tercidrio. Cada um atuando em uma escala de tempo diferente (BIDRAM; LEWIS;
DAVOUDI, 2014)., aumentando do primdrio para o terciario. Apesar de nao ser tao
mencionado, existe um nivel de controle mais basico, denominado contole de nivel zero,

resposavel pelas malhas de corrente e tensao para o controle dos inversores.

2.1.1 Controlador primario

O nivel primario é resposavel pelo controle dos transientes que afetam a estabilidade
do sistema (GUERRERO et al., 2012). Esse nivel é resposéavel pelo ajuste da tensao
e da frequéncia que serao passados para a referéncia do controlador de nivel zero. O
controlador droop ¢ amplamente utilizado nesse nivel devido a sua capacidade de oferecer
compartilhamento de cargas, no caso onda ha mais de uma GD, sem a necessidade de
bandas de comunicacao. Esse controlador passa a referéncia de tensao e frequéncia para
o controlador de tensao através de calculos considerando as poténcias ativa e reativa

oferecidas pela GD. A Figura 2 representa a estrutura descrita.
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Figura 2 — Estrutura do controlador primario das GDs na microrrede CA.
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Sendo Lipny.is Veap,i € 1o, a corrente no indutor e a tensao no capacitor do filtro LC
na saida do inversor e a corrente entregue no PCC, respectivamente; P e () sao os valores
de poténcia ativa e reativa, respectivamente; w e E sao os valores de frequéncia e tensao.

Todos os termos que possuem “ * 7 sao valores de referéncia das variavies ja citadas.

Neste trabalho a impedancia da linha de transmissao seré considerada altamente

indutiva, sendo assim equagao do controlador droop é dada por:

w =w, —mAP , (2.1)
E =FE,—nAQ , (2.2)

onde m e n sao os coeficientes do droop para frequéncia e tensao, respectivamente e AP e

AQ sao as variacoes de poténcia ativa e reativa, respectivamente.

2.1.2 Controlador secundario

O controlador secundério é responsavel pela correcao dos desvios de frequéncia
e tensao causados pelo nivel primario, regulando essas variaveis sempre que ocorrerem
variagoes na carga ou na energia fornecida pela GD (GUERRERO et al., 2012). Essa
regulagao pode ser feita através da utilizacao de controladores Pls, a partir da leitura da
tensao e frequéncia no ponto de acomplamento comum e utilizando valores de referéncia
previamente estabelecidos para ambas as varidaveis. A saida desse controlador é somada a

equacao caracteristica do droop, confome apresentado nas equacoes abaixo:

w =w,— mAP + wsy , (2.3)
E =E,—nAQ+E, (2.4)
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onde wy e Ey sao os valores de correcao provenientes do controlador secundario e que serao

somados na equagao do droop.

2.1.3 Controlador terciario

O controlador tercidario é resposavel pela otimizacao da operacao economica,
exportanto ou importando poténcia da rede quando a microrrede esta operando em
modo conectado com a rede de distruibuicdo (GUERRERO et al., 2010). A partir do valor
de referéncia para a poténcia a ser exportada/importada, da leitura dos valores de poténcia
nos barramentos e da atuagao de controladores Pls sao passadas novas referéncias para o

nivel secundario, conforme pode ser observado na Figura 3.

Figura 3 — Estrutura do controlador secundario e terciario das GDs em microrredes CA.

Wecet
- 4 6 6 ) ST TR TR TR )
Vpce  lrede | —— | CB g aberta : |
w —
| Pret Controladorfy W3 \ =2 -
| Pl I T Controlador -L—;
“—’l | Pl |
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— | | E.; I
Controlador|]_ i__E:i Lo | = |
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Controladores tercidrios e secundarios Epccl

Fonte: Adaptado de Neves (2018).

Sendo C B4 a chave resposavel pela conexao/desconexao da rede de distribuicao.
Os subescritos “,.. referem-se aos valores lido no ponto de acoplamento comum e .+ aos
P f

valores de referéncia.

2.2 (Controlador secundario multitarefas

Em Neves (2018) é proposta a utilizacao de um controlador secunddrio fuzzy (CSF),
ele centraliza as fungoes dos niveis secundario e do terciario do CHC sem a necessidade de
chaveamentos entre os niveis de controle. Para isso, utiliza-se a estrutura apresentada na

Figura 4.
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Figura 4 — Estrutura do controlador secundario fuzzy.
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Esse controlador possui sete entradas e duas saidas. A escolha das variaveis de
entrada do controlador foi realizada de modo que elas possam ser amostradas localmente.

As entradas e saidas do CSF sao apresentadas naTtabela 1.

Tabela 1 — Entradas do CSF proposto em Neves (2018).

e Erro de frequéncia
d, Gradiente de frequéncia
ep Erro de poténica ativa
Sh Poténcia aparente
eQ Erro de poténica reativa
dg Gradiente de tensao
en Erro de tensao
Aws parcela da frequéncia a ser
somada no droop
AFE, parcela da tensao a ser somada
no droop

As tensoes e correntes utilizadas para os calculos das poténcias sao medidas no
PCC da microrrede. As saidas do CSF sao as parcelas a serem somadas na equagao do

droop, conforme apresentado nas equagoes (2.3) e (2.4).

O erro de frequéncia (e,) e o erro de tensao (eg), sdo a diferenca entre os valores de
referéncias nominais (wyef € Ercf) € os valores medidos no PCC (wpe. € Epe) ponderados

por ganhos de entrada (K, e K.g), conforme as equagoes (2.5) e (2.6).

ew = Kew(Wref — Wpee) - (2.5)
€g = KeE(Eref - Epcc) ) (26)

Quando ocorre a conexao com a RD e uma injecao de poténcia é possivel, os erros

de poténcia ativa (ep) e reativa (eq), sdo a diferenga entre os valores de referéncias que se
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deseja exportar (P € Qrer) € 0s valores medidos no PCC (Py¢ e Q) ponderados por

ganhos de entrada (K.p e K.q), conforme as equagoes (2.7) e (2.8).

ep = Kep(PTef — PMg) s (27)
€Q = KeQ(Qref - QMG) . (28)

Dessa forma, a estrutura da Figura 4 poder ser representada por:

Figura 5 — Estrutura completa da entrada do CSF.

A 4

> A

= —»

~ Logica

»  multitarefa

> fuzzy AE;
—-=>

Fonte: Adaptado de Neves (2018).

O presente trabalho aplica HOAs a fim de otimizar os valores de frequéncia e tensao
do PCC, no caso da MR ilhada e otimizar os valores de poténcia ativa e reativa que sao
exportados a RD, no caso da MR conectada. Para isso é elaborada uma funcao de custo

que contém como parametros: e, €g, €p € €qQ-

Conforme descrito anteriomente, os erros (e, €, €p € eg), dependem de valores que
sao lidos no PCC (Wpee, Epee, Pua € Quea), valores de referéncia (wyer, Erep, Prep € Qrey) €
os ganhos de entrada (K., K., K.p, K.q). Portanto, este trabalho trata, essencialmente,
de encontrar valores otimizados para os ganhos de entrada do CSF através da aplicacao
do GA e do PSO.

2.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram introduzidos em Holland et al. (1975) e sdo baseados

em mecanismos genéticos e nos principios evolutivos propostos por Darwin para a selecao
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natural. Trata-se de um algoritmo baseado em populacao, a qual é transformada de
um conjunto inicial de individuos para um conjunto final. Existem diversas variantes
deste algoritmo, porém sua ideia bésica é emular a reprodugao, mutacao e selecao dos
melhores individuos dentro da populacao. A solucao 6tima é encontrada nos genes do

melhor individuo da populacao.

Como o GA é baseado em um método de busca estocastica, nao existe um critério
especifico para definir sua convergéncia, a pratica frequentemente adotada é para o
algoritmo depois de um dado nimero de geracoes ou quando nao ha “grandes alteracoes

nas suas respostas. A sua estrutura basica é apresentada na Figura 6.

Figura 6 — Fluxograma do funcionamento dos Algoritmos Genéticos.

[ Ini:io
T
¥

Geracdo da

populacéo
inicial
Reincergdo ¥
[ = :;—i— 1 * Avaliacdo da
opulacdo
| Mutacdo ‘ R
t
| Cruzamento ‘
’M NAO SIM| Obter o melhor :
| Selecdo N Fim
individuo

Fonte: Acervo pessoal.

O pseudocddigo do algoritmo pode ser dado por:

2.4 Otimizacao por enxame de particulas

A otimizacao por exame de particulas foi introduzida em Kennedy e Eberhart
(1995) e Eberhart e Kennedy (1995). Esse algoritmo reproduz o comportamento de bandos
de passaros e cardumes de peixes na busca por alimento, onde o ponto que contém o
alimento seria a solucao 6tima. Nessa técnica o comportamento do individuo mais proximo
do alimento influencia os demais individuos,fazendo com que se aproximem da comida.

Uma analogia interessante é imaginar que alguém joga vérios graos de milho em algum
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Algoritmo 1: GA
Dados:

Iniciar o nimero da geragao, ¢ = 1;

Gerar uma populacao aleatéria de cromossomos P;
1 enquanto O numero mazximo de geracoes nao foi alcancado faga

2 Calcular a fungao objetivo de cada cromossomo e a sua probabilidade de
sobrevivencia;

3 Realizar a selecao dos melhores individuos da populacao F;;

4 Aplicar o operador de cruzamento a populacao P;, gerando a populacao P 1;

5 fim

Resultado: Selecionar o melhor individuo

local aberto, temos certeza de que em algum momento vérios passaros vao estar 14 se
alimentando. Eles procuram comida aleatériamente indo de arvore em arvore, até acharem

comida e de alguma forma todo o seu bando fica sabendo.

O que esse algoritmo faz é definir um espago de busca multidimensional que
sera explorado pelo enxame de particulas. Inicialmente, as particulas estao em posicoes
aleatérias dentro desse espaco definido. Essas posigoes podem ser representadas pelo vetor
X = (Xi1, Xi2, ..., Xiq). Além da posigao, cada particula também se inicia com uma
velocidade aleatoria representada pelo vetor V= (Vi1, Via, ..., Via). Apés cada iteracao as

posigoes das particulas sao atualizadas de acordo com (2.9).

Xt +1) = Xi(t) + Vig(t + 1) (2.9)

A varidvel ¢ é o indice da iteragao, ¢ = 1, ..., Ny, sengo N, o nimero de parametros ou di-
mensoes de uma particula. A busca pelo ponto de étimo se da através da alteracao da ve-
locidade das particulas e, consequentemente da sua posicao. A velocidade I—/)id(t +1) éin-
fluenciada pela melhor posicao que a particula ja obteve durante as iteracoes, definida por
Z_D)best, assim como a posicao da particula mais bem posicionada da iteracao em questao, de-
finida por N pest- Através da soma ponderada desses vetores, chega-se ao valor de Vid(t +

1) e, consequentemente, a X «a(t+1). A Figura 7 descreve o processo.

Dessa forma, Vid(t + 1) pode ser descrito por (2.10):

—

Vit +1) = w-Vig(t) +

ay - random|0, 1] - [ﬁbest = )Z'Z-d(t)] +
as - random[0,1] - [Npest — Xia(t)] (2.10)

Onde w ¢ um fator de inércia, a; uma constante representando o coeficiente cognitivo, asy
uma constante representando o coeficiente social e random[0,1] um valor aleatério entre 0

e 1, com distribui¢ao uniforme.
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Figura 7 — Estrutura basica que descreve o funcionamento do PSO.

—
be.u.r.

Via(t)

Fonte: Acervo pessoal.

O algoritmo de otimizagao por enxame de particulas pode ser sintetizado pelo

fluxograma apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Fluxograma do funcionamento da Otimizacao por Exame de Particulas.
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Fonte: Acervo pessoal.

O pseudocddigo do algoritmo pode ser dado por:
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Algoritmo 2: PSO
Dados:
Inicializar um conjunto de particulas em um tempo t = 0, com velocidades e
posicoes aleatoriamente distribuidas dentro do espacgo de busca;

1 enquanto O numero mdzrimo de iteracoes nao foi alcancado faga

2 Avaliar a funcao objetivo de cada uma das particulas da populacao;

3 Atualizar a melhor posicao de cada particula individualmente e a melhor
posicao global,;

4 Atualizar a posicao de cada particula no tempo t-+1 baseado nas posicoes e
velocidade no tempo t;

5 fim

Resultado: Selecionar a melhor particula;

2.5 Otimizagbes em Microrredes

Algoritmos baseados em inteligéncia computacional como GA e o PSO tém sido
aplicados com sucesso a diferentes problemas envolvendo sistemas de poténcia, isso se deve

as caracteristicas nao lineares, interconectadas e complexas encontradas nesses sistemas

(ABRAHAM; DAS, 2010).

Em Ebrahim et al. (2018) utiliza-se o algoritmo PSO para o ajuste timo dos ganhos
de um controlador PI atuando no nivel secundario de uma microrrede autonoma. Ja em
hassan2010optimal o PSO ¢ aplicado para otimizagoes no modo conectado e ilhado, sendo
que no modo conectado a otimizacao é realizada no design dos filtros LC, nos parametros
dos controladores e na resisténcia de amortecimento; ja no modo ilhado sao otimizados os
parametros dos controladores e os coeficientes do droop. Em Shan et al. (2021) é proposto
um controle preditivo unificado para a tensao e a corrente para o modo conectado e ilhado,
sendo que a fungao de custo (FC) a ser minimizada pelo controlador preditivo é mantida a
mesma para os dois modos, contudo quando ha alteragao entre modo conectado e ilhado
os parametros da FC tornam-se diferentes, o que implica em uma mudanca na FC, além

disso, nao é especificado qual o algoritmo utilizado.

O presente trabalho se propoe a otimizar os ganhos de entrada (K., Kep, K.p,
K.q) CSF tanto para o modo conectado, quanto para o ilhado sem necessidade de alterar
as estruturas dos controladores e utilizando apenas uma funcao de custo, que nao se

modificard na alteracao entre os modos conectado ou ilhado.
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3 Materiais e Métodos

Todas as descrigoes técnicas e valores utilizados para a microrrede, além dos
detalhes sobre o funcionamento do controlador secundario fuzzy multitarefas podem ser
encontados em Neves (2018). A microrrede utilizada possui duas fontes de geracao baseadas
em sistemas de armazenamento com duas cargas compartilhadas entre si. Na saida dos
inversores existem filtros LC e a impedancia da linha é considerada altamente indutiva.

Todas as simulagoes foram realizadas em ambiente simulink. A Figura 9 apresenta o sistema

descrito.
Figura 9 — Arquitetura da microrrede.
ST inversor 1
. C——
! : pCC
Vd-;J: \ : . [ | |lmpedancia| |
: '[ Filtro LC de linha
L GD1
—_— . Carga comum 1
Inversor 2 _"//_
Carga comum 2 Rede de distribuicdo
uch—_ ; . Impedancia
! | \ I EEEES da linha
 GD2 ) SR

Fonte: Acervo pessoal.

Alguns dados basicos da MR sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros elétricos da MR utilizada na simulacao.

Tensao (rms) 220V
Frequéncia 60 Hz
Coenficiente droop da frequéncia 1%
Coenficiente droop da tensao 1%
Poténcia das cargas 0.33 p.u.

Através da utilizacao do controlador secundario multitarefas é possivel atuar tanto
no modo ilhado quanto no modo conectado a rede de distribui¢ao. No caso ilhado, o
objetivo é manter os niveis de tensao e frequéncia com a menor distor¢ao possivel. J& no

modo conectado, o interesse ¢ em regular melhor os niveis de poténcias que estao sendo
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enviados a rede de distribuicao, uma vez que os valores de tensao e frequéncia sao ditados

pela rede.

Afim de avaliar o desempenho do sistema, sao realizadas comparagoes entre o
controlador com os ganhos originais (K., K.p, K.q ¢ K.g) do trabalho de Neves (2018)
e com os ganhos otimizados pelos HOAs (Kewopts Kepopts Keqopt € Keropt). Para isso, serd
utilizado um caso de estudo onde ha a conexao e desconexao com a rede e, em seguida, a

conexao de cargas ao PCC.

3.1 Aplicacao dos algoritmos de otimizacao

O emprego dos HOAs foi realizado através da Global Optimization Toolbox do
MATLAB, utilizando-se a funcao “ga’para aplicacao dos algoritmos genéticos, mais
informagoes em ga (2019) e a fungao “particleswarm” para aplicacao da otimizagao por
enxame de particulas, mais informages em particleswarm (2014). Os parametros passados

para cada uma das funcoes sao apresentados nas Tabelas 3 e 4:

Tabela 3 — Parametros passados para a funcao “ga”.

Fun A F.C. definida
Nvars 4
A -
B R
Aeq -
Beq -
Ib [400 0.1 1 1]
ub [700 1.5 5 5]
nonlcon -
mtcon -
MazxGenerations 15
MaxStallGenerations 10
Display iter, PlotFcns
PlotFcn @gaplotbestindiv
PlotInterval 1
PopulationSize 60
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Tabela 4 — Parametros passados para a funcao “particleswarm’”.

Fun A F.C. definida
Nvars 4
b [400 0.1 1 1]
ub [700 1.5 5 5]
Display iter
Maxlterations 15
MazxStalllterations 10
PlotFen pswplotbestf
SwarmSize 60

A escolha dos valores iniciais para a aplicagdo dos algoritmos heuristicos de
otimizacao é uma etapa muito importante do processo, contudo nao existe uma metodologia
a ser seguida para defini-los. Dessa forma, os valores escolhidos para a inicializagao dos
ganhos de entrada nos HOAs sao os que ja estavam sendo utilizados. Os valores sao

apresentados na Tabela 5 abaixo:

Tabela 5 — Valores utilizados em Neves (2018) para os ganhos de entrada do CSF.

K, 500
Kep 1
K.q 1
KeE 2

Sao utilizadas 15 épocas com 60 particulas/individuos para ambos os algoritmos.
A pequena quantidade de épocas é devido a limitada disponibilidade de recursos para
realizar as simulacoes. Sao utilizadas 4 fungoes de custo diferentes para a aplicacao dos
algoritmos, essa escolha objetiva possibilitar diferentes alternativas de investigacao durante
a aplicagao dos algoritmos, por se tratar da aplicacao de algoritmos heuristicos, quanto
mais possibilidades de busca sao ofericidas, maior a chance de encontrar um resultado
satisfatério, mais informacgoes sobre essa filosofia de funcionamento dos HOAs podem ser
encontradas no no free lunch theorem ou simplismente NFL apresentado em Wolpert e
Macready (1997). Tal teorema estabele que nao hd uma metodologia para tratar problemas
de otimizacao, sendo necessarias formulagoes de vérias hipdteses para alcancar um melhor

desempenho. Com isso em mente, sao propostas as seguintes fungoes de custo:

¢
]SE:/ erro®(t) dt. (3.1)
0

O ISE tem a caracteristica de atuar em grandes proporgoes para erros maiores e

pequenas proporgoes para erros menores, com uma resposta rapida e com oscilagoes.

18 = [ "erro(t)] dt. (3.2)
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O TAE tem a caracteristica de um amortecimento razoavelmente suave, com um

maximo sobressinal sem muita oscilagao na resposta.

t
ITSE = / terro?(t) dt. (3.3)
0

O ITSE atua em pequenas proporcoes para erros iniciais grandes e a medida que

aumenta o tempo na resposta transitéria, atua em maiores proporgoes.

t
ITAE = / tlerro(t)] dt. (3.4)
0

Por fim o ITAE se caracteriza por reduzir grandes erros iniciais e de regime, o que

torna o maximo sobressinal pequeno e as oscilagoes amortecidas.

O erro utilizado em cada uma das FC é composto pela soma dos erros da poténcia
ativa, reativa, tensao e frequeéncia. Devido a diferenca de magnitude entre os erros todos
eles sao normalizados. No caso do modo conectado as poténcias sao normalizadas com
base na poténcia de referéncia que sera fornecida a rede e no modo ilhado a tensao e a

frequéncia sao normalizados em relagao aos seus respectivos valores de nominais.

Sendo assim, a funcao de custo utilizada para encontrar o ponto de 6timo conside-

rando as 4 varidveis analisadas, pode ser generalizada por:

1 t t t t
Funcao de custo = T (/ E,.dt +/ E,pdt —I—/ E,qdt —|—/ E,,dt), (3.5)
0 0 0 0

onde T é o periodo de tempo utilizado na simulagao e F,, denota o erro normalizado da va-
ridvel em questdo. A partir de (3.6) sao derivadas as fungoes de custo propostas para a oti-
mizagao, por exemplo, quando o modelo a ser utilizado for o ISE a FC terd o seguinte for-

mato:

1 t t t t
Funcgao de custo = — - (/ E,2 dt +/ E, 3 dt —I—/ Ené) dt —l—/ E,2dt), (3.6)
T “Jo 0 0 0

A aplicagao do TAE, ITSE e ITAE é feita de forma anédloga a apresenta para a ISE.

A aplicagao do PSO, por exemplo, é realizada através do repasse do valor de cada
particula as variaveis dos ganhos de entrada (K., K.p, K.g ¢ K.g), entdo simula-se a
operacao desejada para a microrrede e, apos o término da simulacao sao obtidos os valores
de erro (ey, ep, eg € eg), de posse desses valores, é possivel avaliar a particula com base no
valor da sua funcao de custo, entao o algoritmo segue seu conjunto de instrucoes logicas.

A aplicacao do GA segue o mesmo procedimento descrito para o PSO.
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4 Resultados e Discussao

O caso de estudo utilizado para realizar as otimizacoes é o de uma MR em dois
momentos distintos. No primeiro momento ela estd conectada a RD e comeca a exportar
ponténcia ativa, na sequéncia comeca a exportar poténcia reativa. Em um dado instante a
MR desconecta-se da RD e entao cargas locais sao acopladas e desacopladas do PCC, vide

Figura 9.

E importante atentar-se ao fato de que a otimizacao é realizada para a MR tanto
conectada como desconectada da RD. Esta abordagem pode afetar o resultado final, pois
caso fosse considerado isoladamente apenas o caso conectado ou o desconectado, outra
funcao de custo deveria ser modelada, buscando priorizar as variaveis mais pertinentes de

cada modo.

A seguir serao apresentados os resultados obtidos pela aplicacao do PSO, seguidos
dos resultados obtidos pelo GA. A critério de comparacao, serao apresentadas as respostas
de cada algoritmo para todas as funcoes de custo propostas no Capitulo 3, assim como os

resultados obtidos pelos valores originais do trabalho.

4.1 Resultados - Otimizagao por Enxame de Particulas

Todas as grandezas que serao apresentadas foram convertidas para o sistema p.u.
No caso estudado, em 0,4 segundos a MR conecta-se a RD, em 0,5 segundos a referéncia
de poténcia ativa é alterada de 0 para 3000 W, em 1 segundo a referéncia de poténcia
reativa é alterada de 0 para 880 VAr, em 1,4 segundos a MR é desconectada da RD, em
1,6 segundos uma carga ¢é acoplada ao PCC, em 1,8 segundos outra carga é acoplada e em
2 segundos uma das cargas ¢é retirada. Os resultados obtidos para o caso de estudo onde se

utliza o PSO sao apresentados abaixo.
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Figura 10 — Cenério completo do caso de estudo utilizando o PSO - Poténcia Ativa.

Poténcia ativa
IAE
1 ISE 1
-ITSE
ITAE

e riginal
Referéncia

F {pu

0 02 04 06 0B 1 12 14 16 18 2
Tempo (s)

Fonte: Acervo pessoal.

Figura 11 — Cenario completo do caso de estudo utilizando o PSO - Frequéncia.
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Figura 12 — Cenario completo do caso de estudo utilizando o PSO - Poténcia Reativa.
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Figura 13 — Cenario completo do caso de estudo utilizando o PSO - Tensao.
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No modo conectado, percebe-se que as respostas obtidas apds a otimizagao para a
poténcia ativa e a frequéncia nao apresentaram grandes diferencas em comparacao com os
valores originais do trabalho de Neves (2018), sendo que as referéncias foram atingidas
para ambos os casos, com pequenas oscilacoes para a poténcia ativa. Ja as repostas obtidas
apOs a otimizacao para a poténcia reativa e a tensao apresentam grandes diferencas quando
comparadas aos valores originais do trabalho de Neves (2018). A potencia reativa atingiu
sua referéncia com precisao bem superior apds a otimizacgao, ja a tensao apresentou maior

erro apds a otimizagao.

No caso da MR operando ilhada com entrada e saida de cargas, a unica variavel
que apresentou resultados divergentes em comparacao com o trabalho original, foi a tensao,

sendo que seu erro aumentou apds a otimizacao.

Os valores obtidos para os ganhos de entrada através do PSO sao apresentados na
Tabela 6.

Tabela 6 — Tabela com os ganhos de entrada obtidos apds a aplicagao do PSO.

PSO
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
[IAE 428,6572 0,8871 4,7252 1,3569
ISE 404,5781 0,7973 3,7251 1,3772
ITAE 433,8563 0,8343 4,2745 1,4863
ITSE 411,2641 0,8260 2,6912 1,4234

4.2 Resultados - Algoritmos Genéticos

Todas as grandezas que serao apresentadas foram convertidas para o sistema p.u.
No caso estudado, em 0,4 segundos a MR conecta-se a RD, em 0,5 segundos a referéncia
de poténcia ativa é alterada de 0 para 3000 W, em 1 segundo a referéncia de poténcia
reativa é alterada de 0 para 880 VAr, em 1,4 segundos a MR é desconectada da RD, em
1,6 segundos uma carga ¢é acoplada ao PCC, em 1,8 segundos outra carga ¢ acoplada e em
2 segundos uma das cargas é retirada. Os resultados obtidos para o caso de estudo onde se

utliza o PSO sao apresentados abaixo.
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Figura 14 — Cenério completo do caso de estudo utilizando o GA - Poténcia Ativa.
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Figura 15 — Cenério completo do caso de estudo utilizando o GA - Frequéncia.
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Figura 16 — Cenério completo do caso de estudo utilizando o GA - Poténcia Reativa.
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Figura 17 — Cenério completo do caso de estudo utilizando o GA - Tensao.
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No modo conectado, percebe-se que as respostas obtidas apds a otimizagao para a
poténcia ativa e a frequéncia nao apresentaram grandes diferencas em comparacao com os
valores originais do trabalho de Neves (2018), sendo que as referéncias foram atingidas
para ambos os casos, com pequenas oscilacoes para a poténcia ativa. Ja as repostas obtidas
apOs a otimizacao para a poténcia reativa e a tensao apresentam grandes diferencas quando
comparadas aos valores originais do trabalho de Neves (2018). A potencia reativa atingiu
sua referéncia com precisao bem superior apds a otimizacgao, ja a tensao apresentou maior

erro apds a otimizagao.

No caso da MR operando ilhada com entrada e saida de cargas, a unica variavel
que apresentou resultados divergentes em comparacao com o trabalho original, foi a tensao,

sendo que seu erro aumentou apds a otimizacao.

Os valores obtidos para os ganhos de entrada através do GA sao apresentados na
Tabela 7.

Tabela 7 — Tabela com os ganhos de entrada obtidos apds a aplicacao do GA.

GA
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
[IAE 429,7621 0,8661 4,8641 1,4448
ISE 400,8462 0,9625 2,2449 1,4486
ITAE 400,0625 0,8925 1,0174 1,5279
ITSE 442,2534 1,3085 4,5533 1,5151

4.3 Indicador de desempenho

O erro quadratico médio (do ingles MSE) é utilizado a fim de obter um indicador
de desempenho para a escolha do melhor resultado apds a aplicagao das otimizagoes. Sao
utilizados os erros percentuais de cada variavel para o calculo, conforme apresentado nas
equagoes (4.1), (4.2), (4.3) e (4.4):

E, = Wref — Wpee ’ (4.1)
Wref
P.er— P,
Ep = fPfMG : (4.2)
C?re - 62A4(¥
Lq = fo ] (4.3)
Etenséo = Eref — Fpec . (44)

eref
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O indicador de desempenho é descrito pela equagao (4.5).

MSE = (4.5)

Zm (B’

S|

Onde n é o nimero de amostras, m ¢ a ultima amostra, Y,.¢ o valor de referéncia e Y,, o va-

lor da amostra medida no PCC.

No caso conectado sao considerados os seguintes erros: frequéncia, poténcia ativa,
poténcia reativa e tensao. No caso ilhado sao considerados apenas os erros de frequéncia e
tensao, haja vista, que neste caso deseja-se atender a demanda de cargas locais. A Tabela
8 apresenta os resultados do indicador de desempenho para o PSO, o GA e por fim para

os valores originais utilizados no trabalho de Neves (2018).

Tabela 8 — Tabela com os indicadores de desempenho para os casos conectado e ilhado
(0,4 a 2,2 segundos).

PSO
F. C. utilizada | Frequéncia Poteéncia ativa Poténcia reativa | Tensao
IAE 0 (Hz)? 0,0512 (W)? 0,0334 (VAr)? 0,0007 (V)?
ISE 0 (Hz)* 0,0493 (W)? 0,0331 (VAr)? 0,0007 (V)?
ITAE 0 (Hz)* 0,0515 (W)? 0,0331 (VAr)? 0,0007 (V)?
ITSE 0 (Hz)? 0,0497 (W)? 0,0325 (VAr)? 0,0007 (V)?
GA
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
IAE 0 (Hz)? 0,0513 (W)? 0,0335 (VAr)? 0,0007 (V)?
ISE 0 (Hz)? 0,0494 (W)? 0,0318 (VAr)? 0,0007 (V)?
ITAE 0 (Hz)? 0,0499 (W)? 0,0290 (VAr)? 0,0006 (V)?
ITSE 0 (Hz)* 0,0506 (W)? 0,0370 (VAr)? 0,0006 (V)*
Ganhos originais
Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
0 (Hz)? 0,0568 (W)? 0,0583 (VAr)? 0,0004 (V)?

Quanto mais proximo de zero, menor o erro entre a referéncia e os valores medidos.
A Tabela 8 apresenta o MSE da simulacao considerando tanto a microrrede conectada,
quanto ilhada. O destaque em cinza indica qual algoritmo foi aplicado e, por fim sao
apresentados os valores obtidos para os ganhos originais. A primeira coluna indica qual
funcao de custo foi utilizada para se obter os resultados apresntados. No caso da segunda
linha, por exemplo, pode-se entender que o algoritmo utilizado foi o PSO e a fungao de
custo utilizada na otimizagao foi a IAE (equagao (3.2)). A seguir serd apresentada a tabela
de desempenho somente para o caso conectado (0,4 a 1,4 segundos) e na sequéncia serd
apresentada a tabela de desempenho somente para o caso ilhado, apés a entrada em regime

permanente (1,55 a 2,2 segundos).
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Tabela 9 — Tabela com os indicadores de desempenho somente para o caso conectado (0,4
a 1,4 segundos).

PSO
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
IAE 0 (Hz)? 0,0921 (W)? 0,0601 (VAr)? 0,0004 (V)?
ISE 0 (Hz)? 0,0888 (W)? 0,0596 (VAr)? 0,0004 (V)?
ITAE 0 (Hz)? 0,0927 (W)? 0,0595 (VAr)? 0,0004 (V)?
ITSE 0 (Hz)? 0,0894 (W)? 0,0585 (VAr)? 0,0004 (V)?
GA
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
[IAE 0 (Hz)? 0,0923 (W)? 0,0602 (VAr)? 0,0004 (V)?
ISE 0 (Hz)? 0,0889 (W)? 0,0572 (VAr)? 0,0004 (V)?
ITAE 0 (Hz)? 0,0898 (W)? 0,0522 (VAr)? 0,0004 (V)?
ITSE 0 (Hz)? 0,0910 (W)? 0,0666 (VAr)? 0,0004 (V)?
Ganhos originais
Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
0 (Hz)? 0,1023 (W)? 0,1049 (VAr)? 0,0003 (V)?

Tabela 10 — Tabela com os indicadores de desempenho somente para o caso ilhado (1,55 a
2,2 segundos).

PSO
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
[IAE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0011 (V)?
ISE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0011 (V)?
ITAE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0010 (V)?
ITSE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0011 (V)?
GA
F. C. utilizada | Frequéncia Poténcia ativa Poténcia reativa | Tensao
IAE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0010 (V)?
ISE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0010 (V)?
ITAE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0009 (V)?
ITSE 0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0009 (V)?
Ganhos originais
Frequéncia Poteéncia ativa Poténcia reativa | Tensao
0 (Hz)? 0 (W)? 0 (VAr)? 0,0005 (V)?

O padrao de leitura das Tabelas 9 e 10 é o mesmo da Tabela 8. Através da andlise de

cada modo, pode-se entender melhor o comportamento do CSF e o impcato das otimizagoes

aplicadas. No caso conectado, houve uma melhora de cerca de 50% no controle da poténcia

reativa, considerando o indice utilizado, o controle de poténcia ativa melhorou cerca de

10% e o controle de tensao piorou cerca de 33%. Ja no caso ilhado, a tensdo apresentou

um aumento do erro em cerca de 50%. Neste caso, a tensao medida no PCC antes do

ilhamento continuou a mesma apdés o ilhamento.
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4.4 Discussao

Através da analise dos resultados é possivel entender o valor da aplicagao dos HOAs
e seu funcionamento. Apesar dos resultados encontrados para a tensao nas Secoes 4.1 e 4.2
apresentarem uma resposta pior, quando comparado aos valores originais do trabalho de
Neves (2018), no caso onde a MR ¢ conectada a RD, observa-se a melhora significativa do

controle das poténcias ativa e reativa obtida pela aplicacao das otimizacoes.

Devido aos acoplamentos entre poténcia ativa e frequéncia, assim como entre
poténcia reativa e tensao, para uma linha altamente indutiva, nao é possivel atingir,
simultaneamente, a referéncia de poténcia ativa e frequéncia ou a referéncia de poténcia
reativa e tensao. Contudo, a aplicacao dos HOAs buscou um ponto da funcao de custo
onde o erro fosse minimo, e o valor encontrado resultou na melhora do controle para a

poténcia reativa, em contrapartida houve uma piora no controle da tensao.

Analisando-se novamente a fungao de custo generalizada (equagao (3.6)), percebe-se
que todas as integrais sao ponderadas pelo valor 1, isso significa que todas possuem a mesma
“importancia”’. Caso uma variavel, por exemplo a tensao, possuisse maior importancia que
as outras dentro da MR, uma ponderagao poderia ser feita para ela, com o objetivo de

melhorar sua resposta, a equacao (4.6) abaixo exemplifica isso:

1 t t t t
Funcao de custo = T (/ E,.dt +/ E,pdt +/ E,qdt+ 10/ E,,dt) (4.6)
0 0 0 0

Nos casos apresentados, nenhuma variavel foi considerada mais importante que
a outra, devido a isso e ao acomplamento entre a poténcia reativa e tensao, o sistema
otimizados apresentou melhor resposta para poténcia reativa e pior resposta para tensao,

em comparagao com os ganhos originais.

Como o caso estudado envolve uma MR que atua tanto ilhada como conectada a
RD, os parametros definidos para o controlador fuzzy devem ser tais que, em ambos os
modos de conexao, s resposta do controlador deve possuir o menor erro possivel. Caso a
MR opere apenas conecta ou apenas desconectada da RD, é possivel obter ganhos que
resultam em melhores respostas do controlador, isso se deve ao fato de no modo ilhado,
por exemplo, ser necessaria a regulacao apenas da tensao e da frequéncia, ja no modo
conectado as poténcias sao as variaveis que se deseja controlar, dessa forma, nao existiria

a preocupacao com o acoplamento entre as variaveis, conforme explicado anteriormente.
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5 Conclusao

Este trabalho propos a aplicacado do HOAs para obtencao dos parameétros de
fuzificacao de um controlador fuzzy aplicado a microrredes CA operando tanto no modo
conectado quanto no desconectado. Os resultados obtidos através de uma funcao de custo
que atribui a mesma importancia para as variaveis controladas decorreu em uma melhora
de exportacao de poténcia ativa e reativa no modo conectado a RD, e uma leve piora no

controle de tensao no PCC.

Com os resutados obtidos foi possivel entender o comportamento dos HOAs na
busca do ponto de 6timo, assim como modelar a funcao de custo conforme a necessidade

do projeto, atribuindo escalas de importancia as variaveis analisadas.

Em questao de resultados quantitativos, tanto o PSO, quanto o GA obtiveram o
respostas semelhantes. A utilizacdo de diferentes fungoes de custo também nao apresentou
nenhuma diferenca significativa. Dentre os casos, pode-se destacar que o GA utilizando a
funcao de custo ITAE como o que apresentou o melhor desempenho, pois possui a menor

soma de erros.

Em relacao ao gasto computacional, o PSO é uma alternativa mais interessante que
o GA. Devido a sua facil implementacao e simplicidade de calculos o esfor¢co computacional

torne-se menor quando comparado ao GA.

O estudo de caso proposto levou em consideracao uma MR atuando tanto conectada
quanto desconectada da RD, devido ao acoplamento das variaveis da MR um meio termo
entre os dois modos foi atingido. Uma possivel continuacao deste trabalho pode se realizada
buscando identificar qual o desempenho da otimizacao para a MR somente conectada ou
desconectada. Além disso, futuros trabalhos também podem trabalhar em alteragoes no
CSF para que a tensao medida antes e apés um ilhamento nao sejam as mesmas, conforme

as analises feitas para a Tabela 10.
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