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“Hda uma forga motriz mais poderosa que o vapor, a eletricidade e a energia atémica: a
vontade.”

Albert Einstein

“Bomu kelé ni tudu kwa ku non ka po fé!”



RESUMO

A energia elétrica € uma necessidade béasica de todo o ser humano inserido na sociedade. Com
a forte demanda energética e a preocupacdo mundial com o meio ambiente, os investimentos
em fontes de energias renovaveis se tornam cada vez mais necessarios. A energia hidrelétrica
ocupa posicdo de destaque no mercado energético brasileiro e de muitos outros paises, por se
tratar de uma energia renovavel de alto retorno financeiro, alta confiabilidade e elevada
eficiéncia, além do reduzido custo de manutencao e operacdo. Este trabalho se propde a
desenvovler uma estratégia de controle Proporcional Integral Derivativo (PID) dinamico, cujos
parametros passam a ser ajustados por um modelo construido por uma rede neural. Trata-se de
controle carga-frequéncia de um hidrogerador de pequeno porte, submetido a flutuagdes de
conjugado eletromecanico, decorrentes de flutuac6es de carga no gerador. Ao longo do trabalho
sdo apresentadas revisdes bibliograficas sobre hidroeletricidade, Controlador PID e sobre Redes
Neurais Artificiais, com maior énfase para a rede Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP). E
discutido a importancia da estratégia de se trabalhar com controle dindmico quando a planta a
ser controlada possui ndo linearidades ou algum grau de incerteza. Para analisar o desempenho
do método proposto, foi implementado um esquema de controle estatico, utilizando uma malha
simples de controle PID, assim como se observou o comportamento desta planta atuando sem
controle. Tanto as simulagbes como o tratamento dos dados foram realizados utilizando o
software MATLAB, através da ferramenta Simulink. No final do trabalho sdo apresentados
resultados obtidos das simulac@es, assim como séo discutidas as vantagens do método proposto

sobre as estratégias classicas de controle PID estético.

Palavras-chave: Hidrogerador, controlador PID, controlador dindmico, controle carga-

frequéncia, Redes Neurais Artificiais, Rede MLP.



ABSTRACT

Electricity is a basic necessity of every human being inserted in society. With strong energy
demand along with global concern for the environment, investments in renewable energy
sources are becoming increasingly necessary. Hydropower occupies a prominent position in the
Brazilian energy market and many othher countries, as it is renowable energy with a high
financial return, high reliability and high efficiency, as well as low maintenance and operation
costs. This work aims to develop a dynamic Proportional Integral derivative (PID) control
strategy, whose parameters are now adjusted by a model built by a neural network. It is a load-
frequency control of a small hydrogenerator, subjected to electromechanical conjugate
fluctuations, resulting from load fluctuations in the generator. Throughout the work,
bibliographic reviews on hydroelectricity, PID Controller and Artificial Neural Networks are
presented, with greater emphasis on the Perceptron Multilayer (MLP) network. The importance
of the estrategy of working with dynamic control is discussed when the plant to be controlled
has nonlinearities or some degree of uncertainty. To analyze the performance of the proposed
method, a static control scheme was implimented using a simple PID control loop, as well as
the behaviour of this plant acting without control. Both simulations and data processing were
performed using the MATLAB software, and its Simulink tool. At the end of the work, results
obtained from the simulations are presented, as well as the advantages of the proposed method

over the classic static PID control strategies are discussed.

Keywords: Hydrogenerator, PID controller, dynamic controller, load-frequency control,

artificial neural networks, MLP network.
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4. INTRODUCAO

4.2 CONTEXTUALIZACAO

Devido a forte demanda energética nos Ultimos tempos, surge a necessidade de se
ampliar a matriz energética investindo em fontes alternativas de energia. No Brasil, a
hidroeletricidade tem sido a principal fonte de energia do sistema elétrico por vérias décadas,
tanto pela sua competitividade econémica quanto pela abundéncia deste recurso energético a
nivel nacional. Para Tolmasquim (2016) trata-se de uma tecnologia madura e confidvel que, no
atual contexto de maior preocupagdo com as emissdes de gases de efeito estufa, apresenta a
vantagem adicional de ser uma fonte renovavel de geracao.

Atualmente a energia hidraulica corresponde a 65,2% (BEN, 2018) da matriz elétrica
brasileira e a 16,6% (IEA, 2018) da matriz energética mundial. Como se pode ver nas figuras a
sequir:

Figura 1: Matriz elétrica brasileira 2017

Petrdleo e
Solar e edlica, Carvao _ derivados
6,9% | 41% 2,5%

£

Biomassa &
82%

Vo,

Nuclear_

<

Gas natural 2,6% 1

,%- 10,5%
("

Hidraulica

65,2%

Fonte: Adaptado BEN (2018)
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Figura 2: Matriz elétrica mundial 2016
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' Hidraulica
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Solar, edlica, = 6
geotérmica, maré ' '
5,6% i )
Biomassal
7 2,3%

Fonte: Adaptado IEA (2018)

Para Gebran (2014), a eletricidade é o produto final da fonte de energia para prover luz,
calor e forca utilizada no mundo. Muito ou quase tudo do que se faz hoje depende de energia
elétrica, o que resulta em uma crescente demanda por parte dos consumidores e,
consequentemente, no aumento e na necessidade de pesquisas e de novas tecnologias para
otimizar seu fornecimento.

Podendo ser produzida por diferentes tipos de usinas, a eletricidade é transmitida e
distribuida aos consumidores por sistemas elétricos complexos e é estruturada em quatro etapas:
geragdo, transmissdo, distribuicdo e consumo. Os sistemas elétricos de poténcia sdo grandes
sistemas de energia que correspondem a geracdo, a transmissao e a distribuicdo de energia
elétrica. (GEBRAN, 2014).

O objetivo principal do sistema elétrico de poténcia é transferir toda a energia elétrica
convertida pela transformacéo de uma fonte de energia priméria (agua, carvao, vento, etc.) aos
consumidores.

Um objetivo secundario dos sistemas elétricos de poténcia é garantir um padrdo minimo
de qualidade da energia entregue aos usuarios. O termo qualidade da energia inclui uma gama
de par@metros que precisam ser controlados, onde os principais s&o varia¢des de tensdo de curta
e longa duracéo, desequilibrio nas médias das correntes ou tensdes, surtos, distor¢des da forma
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de onda e distor¢bes harmdnicas (ANEEL, 2017), abrangendo as diversas areas de interesse dos
sistemas de energia elétrica, e pode ser influenciada por diversos problemas que podem surgir
na rede, incluindo problemas relacionados a comunicacao de dados.

Um sistema elétrico com excelente qualidade da energia elétrica é caracterizado pelo
fornecimento de energia em tensdo com forma de onda senoidal pura, sem alteracdes em
amplitude e frequéncia, como se emanasse de uma fonte de poténcia infinita (ROCHA, 2016).

A variacdo de frequéncia é um dos principais parametros relacionados a qualidade de
energia. A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) estabelece que os sistemas de
geracdo e distribuicdo de energia devem operar dentro dos limites de frequéncia 59.9 Hz e 60.1
Hz (SEVENIA, 2019).

Conforme Tolmasquim (2016), as usinas hidrelétricas sao capazes de prover uma série
de servicos auxiliares, como controle de tensdo e de frequéncia, que sdo importantes para
garantir um atendimento da demanda de eletricidade com o padrdo de qualidade desejado.

Os controladores de frequéncia agem de forma direta sobre os geradores. O controle de
frequéncia é muito importante, uma vez que a frequéncia é uma medida do balanco de poténcia
ativa do sistema. De acordo com Augusto (2012), se as cargas do sistema crescem e a poténcia
gerada ndo aumenta, o saldo de poténcia necessario para alimentar as cargas € obtido da energia
cinética armazenada nas massas girantes das unidades dos geradores, que em consequéncia
sofrem reducdo de sua velocidade, o que implica em decréscimo de frequéncia.

Em proporgdes maiores, fendbmenos como este se repetem quando ocorrem grandes
perturbacdes, tais como a saida subita de um gerador, curto-circuito em linhas de transmisséo
ou uma grande variac¢ao da carga em um intervalo curto de tempo. Para garantir a seguranca da
operacao, € necessario manter uma reserva de poténcia ativa sincronizada ao sistema, que possa
ser despachada rapidamente em caso de necessidade. (AUGUSTO, 2012)

O controle primario de frequéncia € um servigo ancilar de controle de velocidade das
unidades geradoras, realizado por meio de reguladores automaticos de velocidade (AUGUSTO,
2012). Esse servico esta associado a provisao de reserva de poténcia primaria, responsavel por
suprir demandas extras que surjam repentinamente no sistema. A resolugédo da ANEEL n° 267
(que estabelece os procedimentos para prestacdao de servigos ancilares de geracdo) determina
ainda que o controle primario de frequéncia e a reserva de poténcia primaria devem ser providos
por todas as unidades geradores integradas ao sistema elétrico nacional, sem 6nus para 0s
demais agentes e consumidores.

O controle de carga frequéncia € de extrema importancia para a qualidade de energia,

pois tem como funcéo regular a frequéncia e reduzir oscilagfes do sistema, a fim de facilitar o
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desempenho de todos os outros sistemas de controle que atuam no sistema elétrico de poténcia
(HAMMID, et al. 2016).

O 17etroprop 11.1 da ONS (2009) (Protecéo e controle: visdo geral), afirma que nos
grandes sistemas elétricos de poténcia, como o Sistema Interligado Nacional (SIN), os sistemas
de protecdo e controle (essenciais para a integridade fisica das instalacbes, equipamentos e
componentes) influenciam nos niveis de seguranca operacional do sistema, tornando assim
fundamental estabelecer diretrizes para regulamentar as atribuicbes e responsabilidades do
Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS e dos agentes.

Os sistemas de protecdo e controle estdo incluidos nos projetos de novas instalacdes,
expansao e adequacdo das instalacOes ja existentes, sendo necessario o acompanhamento do

desempenho desses sistemas ao longo de sua vida Util.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Obijetivo geral
Propor um sistema elétrico de controle, baseado em rede neural artificial, para a
regulacdo de frequéncia da tensdo gerada em um hidrogerador de pequeno porte, isolado da

rede elétrica e submetido a turbuléncias hidraulicas.

1.2.2 Objetivos especificos

e Implementar e simular, através de diagrama de blocos, o modelo simplificado da planta
de uma PCH, através do Simulink, no Matlab.

e Construir um sistema de controle classico basico, baseado em controlador PID;

e Ajustar os valores de PID, para diferentes intensidades de turbuléncia hidraulica na
turbina, dentro de uma faixa pré-definida, de forma a atender determinados parametros
de controle, como sobressinal, erro de estado permanente e tempo de acomodacao.

e Construir um banco de dados que relaciona os valores de PID ajustados para cada
condic&o de turbuléncia na turbina.

e Utilizar o banco de dados para treinar uma RNA do tipo MLP, para construir um modelo
gue mapeia valores de intensidade de turbuléncia, dentro de uma dada faixa, com os
respectivos valores de PID que atendem aos parametros de controle definidos,

construindo assim uma malha de controle de PID dindmico, com ajuste suave.
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e Testar 0 esquema de controle de PID dindmico, verificando se os parametros de controle
definidos permanecem sendo respeitados para valores de turbuléncia distintos do
adotados para construir o banco de dados.

e Realizar comparacédo de performance de controle entre o esquema PID convencional e

0 esquema de PID din&mico.

1.3 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho consiste em definir uma planta de uma pequena
central hidrelétrica, e realizar simulac¢Ges utilizando o Simulink. A planta prever turbuléncias
hidraulicas na turbina, assim como uma malha PID para controle do servo acionamento do
distribuidor da turbina.

Para diferentes intensidades de turbuléncia, sdo realizadas simulacdes no intuito de
encontrar os valores de PID, através do método de tentativa e erro, que atendem parametros de
controle determinados. Os dados de intensidade de turbuléncia, com os respectivos valores de
PID, sdo armazenados para serem utilizados para treinar a RNA MLP.

A rede MLP é treinada para aprender o modelo que mapeia intensidades de
turbuléncias e valores de PID que atendem os requisitos de controle. O modelo € incorporado
na malha de controle, construindo assim uma malha de PID dindmico. Esse modelo € testado
para diversos valores de intensidade de turbuléncia, no intuito de verificar se os parametros de
controle permanecem sendo atendidos para intensidades distintas da presentes no banco de
dados.

Por fim é realizada uma analise comparativa de desempenho entre a malha de PID fixo,
ajustada para o valor de intensidade intermediaria da faixa turbuléncia adotada, e a malha de

PID dinamico.

1.4 MOTIVACAO

Mudangas climaticas, desenvolvimento industrial, aumento populacional e a crescente
preocupacdo com o0 meio ambiente, sdo fatores que contribuem para a necessidade de se adotar
uma postura mais sustentavel investindo em fontes renovaveis de energia, particularmente a
energia hidrelétrica pois além de ser uma fonte renovavel, gera um retorno financeiro, tem um
alto nivel de confiabilidade, é uma tecnologia de alta eficiéncia e a sua operacdo e manutengédo

sdo de baixo custo. Entretando, é de extrema importancia melhor a eficiéncia dos
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hidrogeradores. Por isso este trabalho se propde a realizar um sistema elétrico de controle de
carga, baseado em rede neural artificial, para a regulacao de frequéncia da tensdo gerada em um

hidrogerador de pequeno porte, isolado da rede elétrica e submetido a turbuléncias hidraulicas.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho foi dividido em capitulos, obedecendo a estrutura que segue:

Capitulo 1 — Neste capitulo tem-se a introducgéo do trabalho, os objetivos que se pretende
alcancar, a metodologia, e a motivacdo que levou a se fazer este estudo.

Capitulo 2 — E apresentada uma breve revisdo da literatura sobre os temas que sdo
abordados ao longo deste trabalho, sendo estes a hidroeletricidade, as usinas hidrelétricas e
hidrogeradores.

Capitulo 3 — E feita uma revisdo bibliografica sobre o gerador sincrono e o Controle
PID.

Capitulo 4 — Ainda na revisdo bibliogréfica, este capitulo foca nas redes neurais
artificiais e rede MLP.

Capitulo 5 — O esquema de controle proposto (metodologia, tratamento dos dados e
também sdo apresentadas as simulacdes que foram realizadas para o sistema de controle
frequéncia do hidrogerador, sendo estas simulacfes realizadas no programa computacional
MATLAB, usando o controlador PID e PID Dindmico. E também mostrado como foi
construido o protdtipo deste sistema de controle.

Capitulo 6 — Neste ultimo capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos
durante a realizacdo do presente trabalho.

Capitulo 7 — Nesse capitulo sdo apresentadas as consideracfes finais e as conclusdes
obtidas através das analises dos resultados, assim como sdo apresentadas sugestdes para

trabalhos futuros.
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2. USINAS HIDRELETRICAS

No presente século, um dos principais desafios para a humanidade consiste em fazer a
transicdo para uma realidade de energias sustentaveis (GOLDEMBERG; CHU, 2007).

Segundo Fang et al. (2017), fatores como aumento populacional, desenvolvimento
industrial e mudancas climaticas contribuem ainda mais para a necessidade de otimizar a
utilizacdo dos recursos hidricos. Dada a sua importancia para a sociedade, estudos cada vez
mais frequentes tém chamado a atencdo de pesquisadores e agéncias regulatorias de todo o
mundo.

A hidreletricidade é vista como uma tecnologia de geracgdo elétrica consolidada, que é
economicamente competitiva e segura. (IEA, 2012 apud TOLMASQUIM, 2016).

A retomada da expanséo hidrelétrica se deve também & preocupag¢do mundial
com as emissdes de gases de efeito estufa, que impactam o clima do planeta.
Neste sentido, a hidreletricidade desempenha um papel duplamente
importante para a redugdo das emissdes no setor elétrico, pois além de ser uma
fonte renovavel (com emissdes bastante reduzidas quando comparadas com
aquelas associadas a geragdo termelétrica féssil), sua flexibilidade operativa e
capacidade de armazenamento permitem a maior penetracdo de fontes
renovaveis intermitentes, como a geracdo edlica e a solar fotovoltaica
(TOLMASQUIM, 2016).

Segundo Diniz e Campagnoli (2012), além do beneficio econémico, as hidrelétricas
contribuem positivamente para 0 meio ambiente, pois quando bem planejadas representam um
baixo impacto para a flora e fauna.

Para Tolmasquim (2016), a geracdo hidroelétrica representa uma fonte de energia

renovavel com papel fundamental para a matriz energética, devido a sua dinamica de geracao.

As usinas hidrelétricas agem através da pressdo da agua, girando a turbina,
fazendo assim que haja a transformacgdo da energia potencial em energia
cinética. Estas usinas, tantos as reversiveis como as irreversiveis, sao capazes
de responder rapidamente as flutuagdes tipicas da geracdo edlica e solar
fotovoltaica, assim garantindo um atendimento confidvel da demanda de
energia (TOLMASQUIM, 2016).

Apesar das consequéncias negativas que advém da construcao de uma usina hidrelétrica,

a mesma torna-se viavel devido ao seu baixo custo de geracdo, em relacdo a outras fontes, e 0
pelo fato de a &gua ser um recurso bastante renovavel.

Tolmasquim (2016) afirma ainda que os reservatérios hidrelétricos representam hoje

a Unica tecnologia economicamente competitiva, capaz de armazenar grandes quantidades de

energia, o que é fundamental para maximizar o atendimento da demanda elétrica, com através

de uma fonte de geragédo de alta renovabilidade. Vale ressaltar ainda que a hidroeletricidade
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apresenta varias vantagens sobre maioria das outras fontes de energia elétrica, incluindo um

alto nivel de confiabilidade, tecnologia comprovada, alta eficiéncia, operacdo e manutencao

com custos muito baixos, flexibilidade e grande capacidade de armazenamento (IEA, 2012).
Conforme Tolmasquim (2016, p. 61):

A energia hidraulica provém da irradiacdo solar e da energia potencial
gravitacional. O sol e a forca da gravidade condicionam a evaporagdo, a
condensacao e a precipitacdo da agua sobre a superficie da Terra. O desnivel
entre volumes de agua (queda) proporcionado pelo relevo da superficie
terrestre representa assim um potencial energético que pode ser aproveitado
pelas usinas hidrelétricas.

As usinas hidrelétricas sdo compostas basicamente de barragem, sistemas de captacao e
aducdo de &gua, hidrogerador, casa de forca e vertedouros. Para que haja um bom
funcionamento da usina, € necessario levar em consideracdo as obras e instalacfes que devem

ser projetadas para cada um desses setores.

Figura 3: Esquema de uma usina hidrelétrica

Fonte: Adaptado de Alves (2015)

Conforme Tolmasquim (2016), a barragem interrompe o curso normal do rio, formando,
na maioria das vezes, um lago artificial denominado reservatério. Ele proporciona o desnivel
de agua (queda), criando assim um potencial energético, e realizando, em alguns casos, a
regularizagdo da vazao por meio do armazenamento de &gua.

Tolmasquim (2016) diz ainda que, a localizagdo do eixo da barragem e do circuito de
geracgdo € um dos critérios mais importantes para a escolha do arranjo mais econdmico para rios
gue tem desniveis concentrados, como saltos, cachoeiras ou corredeiras. Geralmente, nestes
casos, 0 eixo da barragem deve ficar localizado a montante da queda concentrada, de maneira

a reduzir a altura das estruturas e, portanto, o custo do empreendimento.
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De acordo com Guimardes (1991), as turbinas hidraulicas podem ser classificadas
conforme a direcdo do fluxo através do rotor (tangencial, radial semi-axial e axial), quanto a
posicao do eixo (horizontal, vertical, inclinado), tipo de rotor (Francis, Kaplan, Hélice, Pelton,
Michell-Banki, Turgo), direcdo do escoamento (axial, radial, diagonal, tangencial),
transformac&o de pressao no rotor (agdo, reacdo), faixa de quedas (alta, média, baixa), controle
de vazéo (simples regulacdo, dupla regulagéo), formato, tipo de desmontagem, dentre outras
classificacoes.

A escolha do tipo de turbina para cada usina hidrelétrica envolve diversos
fatores como desempenho e flexibilidade operativa, custos, prazos, influéncia
em outros equipamentos e obras civis e limitagdes tecnoldgicas, sendo o tipo
mais adequado para cada usina encontrado em funcgéo de suas caracteristicas
especificas de quedas, niveis d’agua, vazdes, poténcias unitarias, qualidade da
agua, relevo local bem como a tecnologia dos fabricantes disponiveis.
(TOLMASQUIM, 2019).

A Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2012) classifica as hidrelétricas em trés
categorias funcionais: usinas com reservatorio de acumulacgdo, usinas a fio d’agua e usinas
hidrelétricas reversiveis. Num mesmo rio, os dois primeiros grupos podem ser combinados em

sistemas de cascata, com reservatorios de acumulacdo localizados na cabeceira dos rios.

e Usinas com reservatorio de acumulacdo: Caracterizam-se pela sua capacidade de
armazenar grandes quantidades de agua, o que permite mitigar a variabilidade
hidrolégica sazonal e, dependendo das dimensbes dos reservatorios, mitigar o
impacto de um periodo de estiagem severa. A dgua armazenada em periodos de
hidrologia favoravel pode ser utilizada para garantir a geragdo nos meses ou anos

mais secos. Na Figura 4 é apresentada a ilustracédo deste tipo de usina.
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Figura 4: Usina com reservatdrio de acumulagéo

Fonte: Vecteezy (2019).

Usinas a fio d’agua: produzem energia elétrica em funcéo quase exclusivamente das
vazdes que chegam aos seus reservatorios. Podem apresentar pequena capacidade
de armazenamento, permitindo alguma flexibilidade operativa ao longo do dia,
como a necessaria para acompanhar a variagao horaria de carga. llustrada na Figura
5.

Figura 5: Usina a fio d’agua

Fonte: Vecteezy (2019).
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e Usinas hidrelétricas reversiveis (UHR): armazenam energia potencial gravitacional
na forma de 4gua em um reservatorio elevado, que é bombeada de um reservatério
inferior. O ciclo normal de operacao consiste na geracdo de energia elétrica durante
periodos de alta demanda de eletricidade, através da liberacdo da agua para o
acionamento das turbinas, enquanto nos periodos de baixa demanda (durante a
madrugada e finais de semana, por exemplo) a agua € bombeada para o reservatorio

superior. llustrada na Figura 6, apresentada a seguir.

Figura 6: Usina hidrelétrica reversivel

Fonte: Vecteezy (2019).

Vale ressaltar que, ao contrario de uma usina hidrelétrica convencional, uma UHR ¢é
consumidora liquida de energia. Isto se deve as perdas elétricas e hidraulicas decorrentes do
ciclo de operacdo. Em geral, o sistema de bombeamento-turbinamento apresenta uma eficiéncia
em torno de 70% a 85% (IEA, 2012). Portanto, uma UHR ndo deve ser interpretada como
unidade geradora, mas como uma alternativa de armazenamento de eletricidade.

Dentre as tecnologias de armazenamento de eletricidade, as UHR sdo as mais
desenvolvidas ao nivel mundial, representando mais de 99% da capacidade total de
armazenamento (IEA, 2014).

As usinas hidrelétricas reversiveis sdo classificadas usualmente em trés tipos: ciclo
aberto, semiaberto e fechado, de acordo com sua conexdo com o rio ou outro corpo d’agua
(STORE, 2000).
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¢ Ciclo aberto: Nesta configuracdo os reservatorios superior e inferior estdo presentes
ao longo do curso natural de um rio. E bastante similar a uma usina hidrelétrica
convencional, com a adig&o do reservatorio inferior e o sistema de bombeamento. E
possivel, portanto, através de retrofit, transformar uma usina convencional em uma
usina reversivel de ciclo aberto.
e Ciclo semi-aberto: Este modelo consiste num reservatorio isolado (geralmente
artificial), enquanto o outro reservatério faz parte do fluxo do rio. Uma variacéo
desta configuracdo utiliza 0o oceano como reservatorio inferior. Este arranjo traz
alguns desafios adicionais em fun¢do do ambiente marinho corrosivo.
e Ciclo fechado: Uma UHR de ciclo fechado apresenta dois reservatorios isolados do
curso d’agua. O enchimento inicial do reservatdrio ¢é realizado através de sua propria
zona de captacédo ou atraves do desvio de um corpo d’agua proximo. Caso o sistema
de captacdo natural dos reservatdrios ndo seja suficiente para compensar as perdas
por evaporacgdo, periodicamente 0s reservatorios necessitam ser preenchidos por
alguma fonte externa
A maioria das usinas reversiveis possui um motor/gerador sincrono onde o conjunto
opera em velocidade constante. Porém, desde a década de 1990 comecaram a ser empregados,
em algumas plantas, motores/geradores assincronos que permitem que seja ajustada a rotagéo
da turbina/bomba. Esta tecnologia, apesar de ser um pouco mais cara, tem a vantagem de
oferecer maior flexibilidade a planta, pois permite um campo maior de operacao (carga leve e
pesada) com maior eficiéncia que uma planta convencional (DEANE et al., 2010).

Estas caracteristicas ampliam sua capacidade de prover servigos auxiliares, oferecendo,
por exemplo, resposta mais rapida no controle de frequéncia e a possibilidade de controle
quando operando como bomba (MWH, 2009).

2.1 ESTRUTURAS CIVIS

Para a construcdo de uma usina hidrelétrica, a escolha do local vai além de questdes
como espago e disponibilidade de recursos hidricos, um dos pontos fundamentais e de
relevancia para o estudo prévio € ter conhecimento sobre o comportamento das rochas e do solo

da area.

Usualmente, as parcelas mais significativas dos investimentos de um projeto
hidrelétrico referem-se aos custos associados as obras civis e ao fornecimento
e montagem dos equipamentos eletromecanicos. Entretanto, deve-se destacar
0s custos cada vez mais elevados relacionados as a¢Bes de mitigacdo de
impactos socioambientais associados a implantacdo do projeto hidrelétrico.
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Assim, de maneira geral, a descricdo dos custos de investimentos é
comumente agrupada em trés parcelas principais: (i) obras civis; (ii)
equipamentos  eletromecénicos e;  (iii) acBes  socioambientais
(TOLMASQUIM, 2012).

A parcela associada as obras civis, inclui ndo s os custos de construcdo da barragem,
como também de diques, vertedouro, obras para desvio do rio (ensecadeiras, galerias, tuneis),
tomada d’agua, casa de forca, além da infraestrutura de acesso (estradas, porto e/ou aeroporto),

benfeitorias na area da usina, entre outros (EPE, 2007b).

A parcela associada aos equipamentos eletromecanicos reline os custos de
fornecimento e montagem das turbinas, geradores, pontes rolantes, guindastes,
comportas, condutos forcados, grades de protecdo, entre outros. Finalmente,
0s custos associados as agdes socioambientais compreendem, principalmente,
a aquisicdo de terrenos e benfeitorias, relocacdes de infraestrutura e populacéo
e programas socioambientais, como limpeza do reservatério, conservacgao da
fauna e flora e apoio a comunidades indigenas e tradicionais
(TOLMASQUIM, 2012).

De maneira geral, a razdo entre os custos de equipamentos eletromecanicos e obras civis
¢ alta em projetos hidrelétricos de pequeno porte. J& nos projetos de usinas de grande porte, a
relacdo é oposta, predominando os custos em obras civis, que podem variar consideravelmente
em funcdo do tipo de projeto, dificuldade de acesso, custos de mao de obra, e outros custos
como o do cimento e a¢o na regido/pais da implantacdo da usina hidrelétrica. Os equipamentos
eletromecéanicos apresentam menor variacao de custos, uma vez que eles tendem a seguir 0s

precos do mercado internacional (IEA, 2012).

2.2 HIDROGERADORES

Os hidrogeradores podem ser entendidos como maquinas rotativas que fazem a
conversdo da energia mecanica, fornecida pela forca da &gua no eixo da turbina hidraulica, em
energia elétrica (ALVES, 2015). Emprega-se geralmente em usinas hidrelétricas construidas
em um rio.

Um hidrogerador conta com duas estruturas principais na sua composi¢éo: o rotor e o
estator (SIMONE, 2013). O rotor se encontra na parte mdvel, em torno do proprio eixo, e é
impulsionado por uma fonte primaria de energia. Ele é construido com material ferromagnético
e possui bobinas, formando um enrolamento, conhecido como enrolamento de campo,
responsavel pela geracdo do campo magnético girante. Simone (2013) diz ainda que o rotor é

responsavel pela criacdo de um fluxo magnético, semelhante a um eletroimd, com a mesma
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quantidade de pélos do enrolamento do estator. Em hidrogeradores, o rotor empregado € do tipo
polos salientes que sdo projetados para operar em baixas velocidades.

O estator, também chamado de armadura, é a parte fixa do hidrogerador. Formado por
um conjunto de condutores (bobinas), formando enrolamentos, simetricamente alocados e
instalados em ranhuras no nucleo fixo e aterrado (BRASIL, 2013). Na Figura 7 sao ilustrados
detalhadamente estes dois componentes:

Figura 7: Estrutura do hidrogerador
4) Estator b) Rotor ¢) Maquina completa: estator e rotor.

Fonte: Adaptado de Uemori (2012)

Alves (2015) afirma que:

Quando o hidrogerador opera desconectado da carga e a corrente é nula nos
enrolamentos, ndo ha queda de tensdo nas reatancias internas da maquina e a
forca eletromotriz é igual a tensdo nos terminais do gerador. Ja quando o
hidrogerador opera conectado a uma carga, a corrente nos enrolamentos
estatdricos ndo é nula, e ocorre uma queda de tensdo nas reatancias internas.
Assim, a forca eletromotriz sera diferente da tensdo dos terminais da maquina.

2.3 SISTEMA DE SERVOMECANISMO

Os servomecanismos hidraulicos atuam com eficiéncia, nos sistemas de controle que

requerem elevada poténcia de saida, permitindo respostas rapidas e precisas (NIEMAS, 1977).
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Um servomecanismo hidraulico é entendido como um conjunto de elementos para
controle da poténcia hidraulica que é transferida para a turbina, em que a servovalvula é o
atuador enquanto o fluxo de dgua que €é direcionado para a turina é a variavel controlada. Desta
forma, o servomecanismo tem a funcao de regular a parcela de poténcia hidraulica disponivel
que é transferida para a turbina. (NEGRI, 1987).

A natureza da energia de acionamento define o tipo de servomecanismo, sendo de uso

mais frequente os tipos mecanico-hidraulico e eletro-hidraulico (CARD, 1984).

Para fins de analise e projeto de um servomecanismo, duas etapas tornam-se
fundamentais: inicialmente a modelagem fisica e matematica e, a partir desta,
a manipulacdo das equagdes matemaéticas para a adequagdo do modelo a teoria
de controle empregada. O estudo de servomecanismaos hidraulicos é complexo
e rico em detalhes, dificultando o estabelecimento preciso das equagdes que
regem cada subsistema e a sua interrelagéo na construgdo de um modelo global
(NEGRI, 1987).

De acordo com Negri (1987), pode-se identificar trés subsistemas basicos, normalmente
presentes nos servos sistemas hidraulicos, os quais sdo:

e Servovélvula: E basicamente um dispositivo que converte a energia de acionamento
(normalmente de natureza elétrica ou mecanica) em energia hidraulica, amplificando os
niveis de poténcia. Fundamentalmente, isto é feito através de um controle preciso da
vazdo em resposta a um sinal de entrada (CARD, 1984).

e Atuador hidraulico: Elemento responsavel por converter a energia hidraulica em
mecanica, através do qual é possivel realizar o controle das variaveis de saida.

e Sensores de erro: Também chamados comparadores, sdo dispositivos utilizados para
fornecer um sinal de entrada (erro) para a servovalvula, em funcdo da diferenca entre o

valor assumido por uma dada variavel associada ao atuador e um valor de referéncia.

2.4 INSTRUMENTACAO

Para avaliar o comportamento de uma usina hidrelétrica, é fundamental que haja um
sistema de instrumentacdo capaz de monitorar seu 0 comportamento geotécnico e estrutural
(VILLWOCK, 2009).

Para que haja maior seguranca e desempenho das barragens hidrelétricas, é fundamental

que a instrumentacéo seja usada como suplemento para as inspecdes visuais (FEMA ,2004).

[...] os principais objetivos de um plano de instrumentagdo geotécnica sdo agrupados
em quatro categorias: avaliacdo analitica; predi¢do de desempenho futuro; avaliagdo
juridica, desenvolvimento e verificagcdo de projetos futuros. A instrumentacdo pode
alcancar estes objetivos provendo dados quantitativos para acessar informagdes Uteis
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como pressao piezométrica, deformacao, tensdo total e niveis de agua. (VILLWOCK,
2009).

Um sistema de instrumentacdo é uma das principais e necessarias medidas a fim de
garantir um nivel de seguranga adequado para uma usina hidrelétrica (DUARTE, et al. 2006).
Este sistema permite acompanhar durante a vida Gtil da obra e o nivel de seguranca, garantindo
maior eficacia do projeto.

Silveira (2011) afirma que a instrumentacdo € uma ferramenta imprescindivel para
identificar os problemas bem como fazer monitoramento, afim de garantir a seguranca da
estrutura.

Durante fase da construcdo da usina, a instrumentacdo possibilita ao projetista fazer a
andlise dos parametros, verificando se estdo de acordo com os previstos e corrigir 0 projeto
segundo as caracteristicas de materiais e fundacéo verificados, para que opte por solugdes mais
econémicas. (ZUCULIN, 2012).

A instrumentacdo de uma barragem depende de sua dimensdo, da fundacdo onde foi
assentada; do tipo ou arranjo, material empregado, uso e de sua regido de influéncia
(ZUCULIN, 2012).

Ao ser projetada a instrumentacdo de uma usina, deve-se considerar alguns fatores
como: as caracteristicas geotécnicas e geoldgicas do local;, os materiais construtivos; as
investigacOes (sondagens) e ensaios de campo; os estudos hidrologicos e hidraulicos; os estudos
de sedimentacéo; estudos de estabilidade; tratamentos das fundacdes e do concreto; o sistema
de auscultagdo (FIORINI, 2008 apud ZUCULIN, 2012).

Os instrumentos serdo escolhidos, conforme a grandeza a ser medida e considerando a
escala dessa grandeza, desde as medicdes iniciais até durante a vida (til da estrutura. E
importante conhecer com detalhe os instrumentos. Uma incompatibilidade entre a
escala da grandeza a ser lida e a capacidade de leitura do instrumento, podera danifica-
lo definitivamente (ZUCULIN, 2012).

Zuculin, apud Fonseca (2012) sugere alguns cuidados para a escolha do tipo de
instrumento: simplicidade de funcionamento e instalagéo; confiabilidade; sensibilidade, faixa
de medicdo; durabilidade; resisténcia; estabilidade; custos de aquisi¢éo, instalacéo, operacéo e
manutencdo; experiéncia previa com sua utilizacdo; disponibilidade e assisténcia técnica do
fabricante.

Zuculin (2012) afirma ainda que os critérios gerais e especificos de um projeto de
instrumentacao de barragem devem ser estabelecidos com base nos seguintes parametros:

e Fatores de seguranca a serem atendidos no dimensionamento;
e Propriedades dos materiais de fundagéo, do concreto e do aco a ser utilizado;

e Cargas de Projeto e CondicGes de carregamento;
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Para que haja maior eficiéncia durante o projeto de instrumentacdo é fundamental conter
desde o arranjo até os procedimentos de instalacdo, a definicdo dos valores de controle para
todos os instrumentos instalados e para as diversas fases, 0 plano de opera¢do da instrumentacao
incluindo a frequéncia de leituras nas diversas fases de vida da obra e durante possiveis eventos
excepcionais, o plano de observacdes visuais e inspecdes, o plano de anélise e interpretacdo do
comportamento da obra com base nos resultados da instrumentagédo e das inspecfes visuais
(ZUCULIN, 2012).

Zuculin (2012) descreve os instrumentos mais usuais de uma usina:

e Péndulo direto — Medidas de deslocamentos horizontais relativos, entre dois pontos de
cotas diferentes de estruturas de concreto ou com a fundacéo; resultantes da rotagéo das
mesmas em torno do eixo horizontal,

e Péndulo invertido — Similar ao péndulo direto, diferindo em relagdo ao ponto fixo, pois
neste, uma das extremidades esta presa em um ponto da fundac&o e a outra extremidade,
presa a um peso que se encontra imerso em um recipiente de 6leo;

e Medidor de junta — Mede os deslocamentos de abertura e fechamento de determinadas
juntas de contracdo de estruturas de concreto;

e Base de alongametro — Mede abertura, fechamento, recalque e deslizamento entre
blocos ou juntas de mondlitos;

e Deformimetro (Extensémetro) de armadura — Mede as tensGes em barras de armadura,
no interior de estruturas de concreto;

e Tensdmetro de concreto — Mede a tensdo no interior do concreto;

e Termdmetro de resisténcia — Mede a temperatura no interior do concreto;

e Deformimetro (Extensdmetro) de concreto — Mede a deformacéo do concreto e, por esta

deformacéo, obtém-se a tensdo que esta atuando na estrutura.

2.5 SALA DE CONTROLE E MONITORAMENTO

Um sistema elétrico tem em seu centro de operacdo ferramentas e infraestruturas que
permitam que seu operador supervisione, controle e tenha interagdo com os sistemas e
subsistema (SILVA; MACHADO, 2013).

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é o 6rgdo responsavel pela

coordenacdo e controle da operacdo das instalagcdes de geracdo e transmissdo de energia elétrica
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no Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a fiscalizacdo e regulagdo da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL).

As acdes de controle (despachar unidades geradoras, abri/fechar equipamentos, etc.)
fica a cargo de cada empresa. A ONS tem o dominio de operar seus ativos que estdo na
rede bésica, as empresas, porém precisam de autorizacdo para executar tais acles de
comandos (SILVA; MACHADO, 2013).

O SIN é composto por empresas de geracao, transmissdo e distribuicdo de energia nas
regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regido Norte. Fora do SIN encontram-
se menos de 1% da capacidade de producédo de eletricidade do Brasil, em pequenos sistemas
isolados localizados principalmente na regido Amazdnica (ONS, 2018).

A infraestrutura de superviséo e controle do ONS, por estar baseada nos sistemas de
supervisdo e controle dos Centros de Operagédo, tem sua estrutura espelhada na organizagéo
estabelecida pelo ONS para 0s seus centros de operacao.

Conforme Silva e Machado (2013), os sistemas de controle industrial ttm como
caracteristicas basicas supervisionar e comandar o processo. Dentro das usinas hidrelétricas,
particularmente nas unidades geradoras, essas caracteristicas sdo apresentadas a seguir:

o Interface Homem-Magquina (IHM): O objetivo das IHMs é permitir a supervisao
e muitas vezes o comando de determinados pontos da planta automatizada. A IHM somente
recebe sinais vindos do Controle Logico Programavel (CLP) e do operador e somente envia
sinais para o CLP atuar nos equipamentos instalados na planta. Em arquiteturas mais modernas,
a IHM pode ter um controlador programéavel incorporado, caracterizando uma IHM inteligente.
A IHM traduz sinais vindos do CLP em sinais graficos de facil entendimento.

E 0 meio de interacdo entre os usuarios (humanos) e os sistemas (maquinas). E através
dela que os operadores manipulam o sistema primario e também verificam visualmente a
condicédo do sistema e acompanham os resultados das manipulages.

Podem ser niveis de controle local e superiores, reduzem significativamente a
necessidade dos operadores se locomoverem pela instalagdo, podendo monitorar e controlar
tudo a partir das salas de controle projetadas para esse fim. Reduzindo riscos de operar
equipamentos energizados localmente.

o Alarmes: Os alarmes sd0 um meio importante para monitoracdo automatica da
planta, atraindo a atencdo do operador para significativas mudancas do processo que necessitam
de avaliacdo ou acdo. S&o sinais usados, principalmente, para alertar os operadores sobre
desvios das condi¢des normais de operagédo. Logo, eles sdo informagdes para manter o sistema

operando dentro dos limites operacionais de seguranca.
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As ocorréncias de alarmes sdo indicios da existéncia de ndo conformidades, que podem
ser falhas ou defeitos em algum equipamento, dispositivo ou sistema. Normalmente os alarmes
sdo classificados por niveis de prioridade, indo dos mais simples para 0s mais criticos. Eles
podem indicar uma infinidade de situacfes, como por exemplo, atuacGes de protecdes e
limitadores, ultrapassagens de limites de temperaturas (alta e muito alta), niveis de tanques
(muito baixo, baixo, alto e muito alto) e pressdes (baixa e alta).

Os alarmes devem ser reconhecidos pelos operadores (os operadores tomam
conhecimento do alarme) e quando a situacao se normaliza, eles sdo rearmados (para que tudo
retorne a condicdo inicial antes da perturbacao).

o Comandos Analdgicos e Binarios: Os tipos de comandos existentes podem ser
bindrios ou analdgicos. Pode-se fazer comando para equipamentos usando saidas binarias
através de relés (eletromecéanico ou estaticos) e por meio de saidas analdgicas através de
conversores digital/analdgico nas formas de tensdo ou corrente. Esses comandos tém atuacéo
direta nos equipamentos primarios, controlando suas funcdes.

Como exemplos de comandos binarios tem-se: abrir/fechar (trip/close) um disjuntor,
comandar uma seccionadora, aplicar/desaplicar freios etc. Nos comandos de saidas analégicas,
a alteracdo de estado se baseia na alteracdo de comportamentos, através da definicdo de
referéncias e parametros, como por exemplo os limites dos reguladores de velocidade e/ou

tensao.

2.6 SUBESTACAO

Conhecidas como entidades pertencentes ao setor elétrico, ttm como fungdes essenciais
a elevagdo ou abaixamento de tensdo, monitoramento de parametros elétricos do sistema e a
manobra de cargas. As subestacdes elevadoras situam-se proximas dos pontos de geracao,
elevando o nivel de tensdo para diminuir as perdas nas linhas de transmissdo. (PINHEIRO,
1995). Ja as abaixadoras desempenham a funcao oposta, transformando o nivel de tensdo em
valores apropriados para a subtransmissdo ou para a distribuicéo.
Ainda conforme Pinheiro (1995), os componentes basicos de uma subestacéo séo:
e Transformadores: Responsaveis pela alteracdo do nivel de tens&o e corrente;
e Transformadores de corrente (TCs): Alteram os niveis de corrente e usualmente séo
utilizados para reduzir as correntes para niveis compativeis com instrumentos de

medicéo;
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e Transformadores de potencial (TPs): Adéquam niveis de potencial elétrico, permitindo
que equipamentos de medicdo de pequeno porte possam ser utilizados para medicdo dos
elevados niveis de tensdo usuais em redes de transmissdo e distribuicdo;

e Disjuntores e Religadores: Tém como funcdo a protecdo contra correntes de curto-

circuito e sobrecargas.

Além destes componentes, as subestacfes também possuem uma variedade de chaves,

linhas e barramentos que permitem realizar a ligacéo entre os equipamentos.

Uma Unica falha em algum componente de uma subestacdo pode comprometer
seriamente o fornecimento normal de energia elétrica, causando prejuizos tanto aos
consumidores como a empresa concessionaria. Em particular, dentro dos sistemas de
distribuicdo, essa importancia fica mais aparente devido & forma radial de operacéo e a
proximidade com o consumidor (PINHEIRO, 1995).

Na figura a seguir € ilustrada uma subestac&o e seus componentes essenciais de

medicdo, comando e protecao:

Figura 8: Subestacao e seus componentes
Alimentador (saida)

Disjuntor
Chave i
{Aberta)

Entrada Transfnirmador o , .
I
A S f—— R 1 / X

Pt s
A TC TP
| Barramento

Religador
Fonte: Adaptado de Pinheiro (1995)

Alguns contratempos como falhas nos mecanismos automaticos, falhas nos sistemas de
protecdo ou até falha nos equipamentos, podem causar danos as subestacdes, fazendo com que
haja até mesmo interrupcdo de energia aos alimentadores e as linhas de transmisséo
(PINHEIRO, 1995).
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Pinheiro (1995) afirma ainda que os projetos de subestagdes séo elaborados levando em
conta o aspecto de seguranca contra falhas em equipamentos, diminuindo as suas

probabilidades de ocorréncia, assim como suas consequéncias.
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3. GERADOR SINCRONO E CONTROLE PID

3.1 O GERADOR SINCRONO DE POLOS SALIENTES

As maquinas elétricas exercem um papel fundamental para os diversos segmentos
econdmicos, pois estdo presentes na maioria das usinas e nas linhas de transmissdo, através dos
geradores e transformadores, além de serem forca motriz para muitos processos industriais e
ndo industriais, através de motores.

Os principais motores elétricos sdo divididos em trés categorias: motores de inducao,
motores de sincronos e motores de corrente continua. Para escolher o tipo de motor apropriado,
é necessario que se leve em consideracdo alguns fatores como: a rede elétrica a qual ele sera
conectado, as caracteristicas da carga, a relacdo custo beneficio e etc. (GE-GEVISA, 2011).

Os geradores sincronos sdo as maiores maquinas elétricas rotativas ja desenvolvidas
pelo homem. Ao serem impulsionadas por turbinas térmicas ou hidraulicas, essas maquinas séo
responsaveis pelo potencial elétrico da grande maioria dos paises do mundo atual. (SIMONE,
2013).

O gerador sincrono possui basicamente os seguintes componentes (WEG, 2011):

e Estator: Onde se localizam os enrolamentos de armadura, motivado pelo fato de
a armadura geralmente operar a uma tensdo consideravelmente maior que o
campo, necessitando de mais espaco para isolamento e também pelos
enrolamentos estarem sujeitos a altas correntes transitorias, necessitando assim
de resisténcia mecanica adequada. E constituido de partes magnéticas
estacionarias, incluindo o pacote laminado de chapas de aco-silicio, isoladas
entre si, com o intuito de prevenir a inducao de correntes parasitas provenientes
da variacdo de fluxo magnético que ocorre na armadura.

e Rotor: Normalmente construido com pélos lisos ou salientes, dependendo das
caracteristicas construtivas do motor e da aplicacdo. Sao as partes ativas girantes
compostas da coroa do rotor, o enrolamento de campo e o enrolamento
amortecedor. Os p6los de campo sdo magnetizados através da corrente continua
da excitatriz ou diretamente por anéis coletores e escovas. O rotor do motor
sincrono de polos salientes compreende eixo, roda polar e pdlos. As bobinas de
campo sao feitas de fios de cobre esmaltados ou barras de cobre planas. Apos
serem bobinados e impregnados, os pdlos sdo fixados ao eixo ou a roda polar. O
rotor do motor sincrono de pdélos lisos compreende eixo, pacote de chapas

laminadas e enrolamento dos pdlos.
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e Enrolamentos amortecedores: Estdo situados em ranhuras localizadas nas
sapatas polares do rotor de pélos salientes laminados ou na superficie externa do
rotor de polos lisos. Séo constituidos de barras que atravessam a ranhura e séo
curto-circuitadas nas extremidades formando uma gaiola. Ele atua na partida do
motor sincrono de rotor de pélos salientes laminados e garante estabilidade de
velocidade perante variagdes bruscas de carga.

e Excitatriz: Fornece corrente para os enrolamentos de campo do rotor. Pode ser
Brushless (sem escovas) ou Estética (composta de anéis coletores, escovas e
fonte de alimentagéo externa).

e Mancais: Sdo constituidos de enrolamento de esferas ou de rolos cilindricos,
dependendo da rotagéo e dos esforgos axiais e radicais a que sdo submetidos.

e Eixo: Localizado no rotor, é onde se aplica a forca mecénica.

Os motores sincronos apresentam algumas vantagens sobre os motores de inducao.
Estes sdo utilizados em aplicacdes em que é necessario manter velocidade constante nas
variacdes de carga em casos em que se deseja obter altos torques (GE-GEVISA, 2011). Os
geradores sincronos de grande porte possuem enrolamentos especiais chamados de
enrolamentos amortecedores, que sdo projetados para atuar principalmente durante a partida da
maquina, e ttm uma influéncia insignificante no rendimento do motor operando em regime
permanente e conseguem correntes de partida menores detrimento dos motores de inducéo.
Portanto, o gerador sincrono é composto de trés enrolamentos no rotor, o principal deles é
denominado enrolamento de campo, que tem como finalidade gerar um campo magnético com
corrente continua e, com 0 movimento de rotacdo do rotor, gerar fluxos magnéticos alternados
nas bobinas da armadura, induzindo forcas eletromotrizes (fem) nesses enrolamentos. Os outros
dois enrolamentos sdo denominados enrolamentos amortecedores, esses enrolamentos tém
como principal funcdo, amortecer oscilagdes eletromecénicas no eixo do gerador sincrono.

Segundo Fajoni (2010) além dos enrolamentos de rotor, essas maguinas possuem
enrolamentos no estator, denominados de enrolamentos de armadura, que sdo bobinas de alta
poténcia e usualmente trifasicos.

As maquinas sincronas também podem ter a fungéo de correcdo de fator de poténcia, se
operadas em condicdo de sobre excitagdo. E comum, em instalacBes industrias, conectar
motores sincronos sobrexcitados em mesmo barramento que os motores de inducdo menores,

para melhorar o fator de poténcia da instalacdo (GODWIN et al.,1970).
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Nos geradores sincronos de pélos salientes os enrolamentos amortecedores sdo barras
de cobre curto circuitadas montadas em ranhuras feitas nas faces dos poélos, formando uma
gaiola semelhante as dos rotores da maquina de inducdo. Ja nos geradores sincronos de polos
lisos ndo ha a presenca fisica do enrolamento de amortecimento, mas o préprio rotor sélido do
gerador sincrono atua como enrolamento amortecedor, pois, como sua velocidade é alta,
correntes elétricas sdo produzidas em sua superficie devido a um efeito pelicular (FAJONI,
2010).

O motor sincrono de polos salientes é geralmente classificado em dois tipos: de polos
solidos (MSPSS) e polos laminados (MSPSL). O MSPSL contém p6los compostos por chapas
de aco perfuradas, comprimidas e formadas. A cabeca do po6lo normalmente possui
enrolamentos amortecedores do tipo gaiola de esquilo (DAS; CASEY, 1999).

MSPSS tem o seu rotor construido por uma peca inteira de massa sélida, feita de aco
fundido, forjado ou liga. O enrolamento de campo pode ser feito com tiras de cobre enroladas
diretamente no rotor ou construido separadamente e colocado no corpo do pélo antes da sapata
ser aparafusada. (STRANGES, 2008).

O projeto do rotor de polos salientes sdlidos fornece alta confiabilidade mecanica e
térmica, ja que as correntes induzidas ndo ficam limitadas aos enrolamentos amortecedores,
sendo a poténcia dissipada em um volume maior de material. Em certos rotores desse tipo,
ranhuras sao feitas na superficie dos pdlos para evitar sobreaquecimento e permitir flexibilidade
mecanica para o rotor se contrair e expandir. Seu alto torque de partida o torna ideal para cargas
com elevada inércia, como ventiladores e compressores.

Comentar sobre a forga contra eletromotriz proporcional a corrente que o gerador
fornece, e, consequentemente, a necessidade de um sistema de controle carga-frequéncia para
regulacdo de frequéncia da tensdo gerada. Comentar também a necessidade de uma malha de

controle para a corrente de campo, para controle do fator de poténcia do gerador.

3.2 CONTROLADOR PID

O regulador centrifugo foi o primeiro trabalho significativo de controle automatico,
construido por James Watt para o controle de velocidade de uma méaquina a vapor, no seculo
XVIII. Os demais trabalhos importantes nos primeiros estagios do desenvolvimento da teoria
de controle se devem a Minorsky, Hazen e Nyquist, entre outros. Em 1922, Minorsky trabalhou

em controladores automaticos para pilotagem de embarcacfes e demonstrou como a
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estabilidade poderia ser determinada a partir de equacGes diferenciais que descrevem o sistema
(OGATA, 2011).

Em 1932, Nyquist desenvolveu um procedimento relativamente simples para a
determinacdo da estabilidade de sistemas de malha fechada com base na resposta de malha
aberta a excitagbes senoidais estacionarias. Em 1934, Hazen, que introduziu o termo
servomecanismos para sistemas de controle de posicao, discutiu o projeto de servomecanismos
a relé, capazes de acompanhar uma variagdo de entrada com acuréacia (OGATA, 2011).

Ogata (2011) afirma ainda que durante a década de 1940, métodos de resposta em
frequéncia (especialmente os métodos com base nos diagramas de Bode) tornaram possivel aos
engenheiros projetar sistemas de controle linear de malha fechada que satisfizessem dadas
condicdes de desempenho requerida. Muitos sistemas de controle industrial das décadas de
1940 e 1950 usavam controladores PID no controle de pressdo, temperatura etc.

No inicio da década de 1940, Ziegler e Nichols criaram regras para 0 ajuste de
controladores PID, no chamado método de Ziegler-Nichols. Do final da década de 1940 ao
inicio da de 1950, o método de lugar das raizes, gracas a Evans, foi plenamente desenvolvido.
(OGATA, 2011).

Ogata (2011) afirma que a maioria dos controladores industriais usados atualmente
emprega esquemas de controlo PID ou PID modificado.

Como a maioria dos controladores PID é ajustada em campo,
diferentes tipos de regras de sintonia vém sendo propostas na literatura. Com
a utilizaco dessas regras de sintonia, ajustes finos no controlador PID podem
ser feitos em campo. Além disso, métodos de sintonia automatica vém sendo
desenvolvidos e alguns controladores PID tém a capacidade de fazer sintonia
automatica on-line. Estruturas PID modificadas, como o controle I-PD e o
controle PID com vaérios graus de liberdade, atualmente estdo em uso na
industria. V&rios métodos préaticos de comutacdo suave (de opera¢do manual
para operacdo automatica) e ganho programado estdo comercialmente
disponiveis (OGATA, 2011).

Para Ogata (2011), a principal utilidade dos controles PID esta na sua aplicabilidade
geral a maioria dos sistemas de controle. Quando se desconhece 0 modelo matematico da planta
e, consequentemente, métodos de projeto analitico ndo podem ser utilizados, controles PID se
mostram os mais Uteis.

Os esquemas basicos de controle PID e os controles PID modificados provaram sua
utilidade conferindo um controle satisfatério na area dos sistemas de controle de processos,
entretanto em muitas situacdes eles ndo proporcionar um controle 6timo. (OGATA, 2011).

A Figura 9 mostra o controle PID de uma planta:
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Figura 9: Controle PID de uma planta

_>®—> K1+ 7-,]—+ T4s) == Planta
T iS

Fonte: Adaptado de Ogata (2011)

Ogata (2011) sugere ainda que, se um modelo matematico da planta pode ser obtido,
entdo torna-se possivel aplicar vérias técnicas de projeto na determinacdo dos parametros do
controlador, os quais atendem as especificacdes do regime transitorio e do regime permanente
do sistema de malha fechada. Todavia, se a houver muita complexidade na planta, de modo que
seu modelo matematico ndo possa ser obtido facilmente, entdo a abordagem analitica do projeto
do controlador PID ndo serd possivel. Portanto, deve-se neste caso recorrer a abordagens
experimentais de sintonia de controladores PID.

O Controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) € um controlador que combina as
vantagens do controlador PI (que tem como principal fun¢do a acdo integral no sistema é tornar
o erro nulo, mas a acéo integral aplicada isoladamente tende a piorar a estabilidade relativa do
sistema) e do controlador PD (a acdo derivativa combinada com a proporcional tem a fungédo
de antecipar a acdo de controle a ser aplicado).

O integrador esta associado diretamente a precisao do sistema sendo responsavel pelo
erro nulo em regime permanente. O efeito desestabilizador do controlador Pl é contrabalancado
pelo derivador que tende a aumentar a estabilidade relativa do sistema ao mesmo tempo em que
torna a resposta do sistema mais rapida por causa do seu efeito antecipatério (BOLTON, 1995).

Ziegler e Nichols sugeriram regras para a sintonia de controladores PID (o que significa
ajustar os valores de Kp, Ti e Td) baseadas na resposta experimental ao degrau ou no valor de
Kp que resulta em uma estabilidade marginal, quando somente uma acdo proporcional é
utilizada. As regras de Ziegler-Nichols, as quais serdo brevemente apresentadas a seguir, sdo
uteis quando os modelos matematicos da planta sdo desconhecidos (OGATA, 2011).

Essas regras sugerem um conjunto de valores de Kp, Ti e Td que vao proporcionar uma
operacao estavel do sistema. Contudo, o sistema resultante pode exibir um sobressinal m&ximo
grande na resposta do degrau, o que pode ser inaceitavel para certas aplicacdes. Nesse caso,
precisamos fazer uma série de sintonias finas até que um resultado aceitavel seja obtido. De

fato, as regras de sintonia de Ziegler-Nichols fornecem estimativas dos valores dos parametros



40

e proporcionam um ponto de partida na sintonia fina, e ndo os valores definitivos de Kp, Ti e
Td logo na primeira tentativa (OGATA, 2011).

Ziegler e Nichols propuseram regras para a determinacdo de valores do ganho
proporcional Kp, do tempo integral Ti e do tempo derivativo Td, baseadas nas caracteristicas
da resposta transitoria de dada planta, as chamadas regras de Ziegler-Nichols para sintonia de
controladores PID. Essa determinacgéo dos parametros dos controladores PID ou de sintonia dos
controladores PID pode ser feita por engenheiros de campo, por meio de experimentos com a
planta (OGATA, 2011).

Os principais elementos de um sistema de controle s&o:

Variavel controlada e sinal de controle ou variavel manipulada: A variavel controlada é
a grandeza ou a condicdo que € medida e controlada. O sinal de controle ou varidvel manipulada
é a grandeza ou a condi¢cdo modificada pelo controlador, de modo que afete o valor da variavel
controlada. Normalmente, a varidvel controlada é a saida do sistema. Controlar significa medir
o valor da variavel controlada do sistema e aplicar o sinal de controle ao sistema para corrigir
ou limitar os desvios do valor medido a partir de um valor desejado. No estudo da engenharia
de controle, é preciso definir termos adicionais que sdo necessarios a descricdo dos sistemas de
controle.

Plantas: Uma planta pode ser uma parte de equipamento ou apenas um conjunto de
componentes de um equipamento que funcione de maneira integrada, com o objetivo de realizar
determinada operacdo. E denominado planta qualquer objeto fisico a ser controlado (como um
componente mecanico, um forno, um reator quimico ou uma espagonave).

Processos: Um processo € definido como uma operagdo natural de progresso continuo
ou um desenvolvimento caracterizado por uma série de modificagdes graduais que se sucedem
umas as outras de modo relativamente estavel, avancando em dire¢do a um dado resultado ou
objetivo, que consiste em uma série de a¢fes ou movimentos controlados, sistematicamente
destinados a atingir determinados fins ou resultados.

Sistemas: Um sistema é a combinagdo de componentes que agem em conjunto para
atingir determinado objetivo. A ideia de sistema nao fica restrita apenas a algo fisico. O conceito
sistema pode ser aplicado a fendmenos abstratos dinamicos, como aqueles encontrados na
economia. Dessa maneira, a palavra ‘sistema’ pode ser empregada para se referir a sistemas
fisicos, biologicos, econdémicos e outros.

Disturbios: Um distarbio é um sinal que tende a afetar de maneira adversa o valor da

variavel de saida de um sistema. Se um distarbio for gerado dentro de um sistema, ele sera
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chamado distarbio interno, enquanto um distdrbio externo é aquele gerado fora do sistema e
que se comporta como um sinal de entrada no sistema.

Controle com realimentacao: Controle com realimentacéo refere-se a uma operacao que,
na presenca de distarbios, tende a diminuir a diferenca entre a saida de um sistema e alguma
entrada de referéncia e atua com base nessa diferenca. Aqui, serdo considerados apenas
disturbios ndo previsiveis, uma vez que distdrbios conhecidos ou previsiveis sempre podem ser
compensados no sistema.

Como os avancgos dos estudos sobre controle automatico, tanto na teoria como na
prética, vém sendo produzidos meios para otimizar o desempenho dos sistemas dindmicos,
melhorar a produtividade, diminuir o trabalho &rduo de varias rotinas de opera¢cGes manuais
repetitivas, entre outros. A maioria dos engenheiros e dos cientistas deve ter agora bons
conhecimentos nessa area. A sua desvantagem € que é necessario ajustar os trés parametros: o
Ganho (kc), o tempo integrativo (Ti) e o tempo derivativo (Td), dificultando assim a
sincronizacdo. Por esse motivo o controlador PID é usado apenas em processos com

desempenho bastante elevado.
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4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Rede neural artificial (RNA) faz parte de uma éarea da inteligéncia artificial cujo
funcionamento se baseia na rede de neurdnios biologicos, tentando reproduzir de forma
simplificada o que acontece no cérebro humano.

Conforme Haykin (2001, p. 28), as redes neurais podem ser definidas como:

[...]J um processador macicamente e paralelamente distribuido, constituido de unidades
de processamento simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento
experimental e 42etro-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao cérebro humano
em dois aspectos: (1) o conhecimento adquirido pela rede, a partir de seu ambiente,
através de um processo de aprendizagem; (2) as forcas de conexdo entre neurénios,
conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

O neurdnio é um conjunto de unidades de processamento interconectadas no cérebro
humano. De forma semelhante, se comportam as estruturas de uma RNA. Assim sendo, cada
unidade de processamento possui uma funcao de ativacdo, que processa 0s dados que provém
das camadas anteriores da rede, distribuindo assim o resultado para as camadas seguintes. O
processo de aprendizagem da rede € muito importante, pois permite que as interconexdes entre
essas unidades de processamento sejam ajustadas de modo a criar um mapeamento que
correlaciona os dados de entrada da rede e a saida desejada (HAYKIN, 2001).

O processo de aprendizagem, também chamado de treinamento, é a fase em que 0s pesos
das RNAs sdo ajustados através de regras baseadas no erro entre a saida produzida e a saida
desejada. Quando a rede aprende de forma satisfatoria, durante o processo de treinamento, 0s
erros produzidos tendem a diminuir, estabilizando-se numa faixa de valores reduzidos
(HAYKIN, 2001).

4.1 MODELO DE UM NEURONIO

O cérebro humano contém bilhdes de neurénios ligados por milhares de conexdes
sinapticas, esses neurénios comunicam-se através de fibras protoplasmaticas chamadas de
axonio, que conduzem pulsos para partes distantes do cérebro e do restante do organismo e as
encaminham para serem recebidas por células especificas. Logo, os neur6nios sdo componentes
essenciais de processamento de sinais elétricos no sistema nervoso central e os ganglios no
sistema nervoso periférico (TAFNER et al., 1995).

A comunicacdo nos neurdnios é feita atraves de impulsos. Quando um impulso é
recebido, o neurdnio processa o potencial elétrico, e, se passado um dados limite de acg&o,

acontece um disparo de um segundo impulso, produzindo uma substancia neurotransmissora
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que flui do corpo celular para o axdnio (este pode ndo estar conectado a um dentrito de outra
célula) (KORDYLEWSKI et al., 2001).

Aquino, 2016 diz que: “O neurdnio que transmite o pulso pode controlar a frequéncia
de pulsos aumentando ou diminuindo a polaridade na membrana pds-sinaptica.” Eles tém uma
importante fungdo para determinacéo do funcionamento, comportamento e do raciocinio do ser
humano. Diferentemente das redes neurais artificiais, as redes neurais biolégicas ndo
transmitem sinais negativos e a sua ativacdo € medida pela frequéncia com que emite os pulos.
E tratam-se de pulos continuos e positivos (MITRA; HAYASHI, 2000). As redes neurais
artificiais sdo uniformes, enquanto que as redes bioldgicas nao sdo uniformes, apresentando
uniformidade somente em alguns pontos do organismo. Os seus pulsos ndo sdo sincronos ou
assincronos, gracas ao fato de ndo serem continuos, o que a difere das redes neurais artificiais
(RAO; KAMAT, 1996).

Com o desenvolvimento do estudo sobre o comportamento do cérebro humano, tornou-
se possivel replicar computacionalmente o processamento que este 6rgdo realiza. Inspirados no
neurdnio bioldgico, os pesquisadores desenvolveram um modelo matematico de neurdnio que
se tornou a base da Inteligéncia Artificial, surgindo assim as chamadas Redes Neurais
Artificiais.

O neur6nio é a unidade fundamental de processamento de informacéo da rede neural,
que recebe estimulos que podem resultar em um potencial de ativagéo (4,) positivo ou negativo
(HAYKIN, 2001). E comum as RNAs possuirem um atributo de entrada que assume um valor
fixo. Esse atributo, chamado de bias (b), possibilita o ajuste do sinal liquido da entrada da
funcdo de ativacao, dando maior flexibilidade de ajuste para a constru¢do do modelo.

Na Figura 10, tem-se uma comparagdo esquematica de um neurénio bioldgico e de um

modelo ndo linear de um neuronio artificial.
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Figura 10: Neurénio bioldgico x modelo de neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de Facure (2017)

Sendo:
X1, X5, ..., X Valores de entradas (input), também chamados de atributos;
Wit Wi, o, Wi+ P€S0S das conexdes ou sinapticos (neuron weights);
Y. = Somatorio (Sum); e

f =Funcéo de Ativagéo (Activation Function)

O neurdnio artificial passou por vérios estagios, desde o seu desenvolvimento, porém,
apenas em 1958, Frank Rosenblatt propds uma 44etroprop de rede denominada de Perceptron,
o primeiro modelo de rede neural artificial (RNA) para aprendizagem supervisionada descrita
por algoritmo. Constituida por neurdnios encadeados em multiplas camadas, a rede Multilayer
Perceptron — Perceptrons de Mdltiplas camadas (MLP) é arranjada em forma de rede composta
de duas ou mais camadas (ROSENBLATT, 1958), a qual possibilitou um aumento de trabalhos
relacionados a redes neurais até 1969. A rede Perceptron é formada por neurdnios MCP pois
foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943 (por isso chamado de MCP), o qual possui uma
44etroprop simples com uma camada de entrada e uma camada de saida, um peso conectado a
cada entrada a camada de saida. Essa rede, quando aplicada a tarefas de classificacéo, so é capaz
de separar classes linearmente separaveis.

A rede Perceptron foi desenvolvida para resolver o problema de reconhecimento de
padrdes e permite uma compreensdo clara e simples de como funciona uma rede neural em

termos matematicos. Vale ressaltar que o algoritmo utilizado nos dias de hoje ndo é idéntico ao
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Perceptron proposto originalmente por Rosenblatt, uma vez que sofreu uma série de adaptacoes
propostas por diversos pesquisadores, no decorrer dos anos até os dias de hoje.

Anos depois, o algoritmo de aprendizagem backpropagation foi proposto por David
Rumelhart, Geoffrey E. Hinton e Ronald J. Williams (RUMELHART et al., 1986), que propde,
aplicando um método de 45etropropagacao do erro, reduzir a diferenca entre o vetor de saida

da rede e a resposta desejada, através de ajustes interativos dos pesos das liga¢des na rede.

4.2 FUNCAO DE ATIVACAO

Considera a unidade bésica e fundamental de uma RNA. Trata-se de uma funcéo
matematica que representa o processamento de cada neurdnio e, dependendo da funcao adotada,
pode conferir a ndo linearidade ao mapeamento que a rede constroi entre os dados de entrada e
saida. A escolha das fungdes de ativagdo de uma RNA é uma consideracdo muito importante,
visto que elas definem o grau de ndo-linearidade que a rede € capaz de implementar, assim
como o formado dos dados de entrada.

A fungéo de ativacdo f(u), normalmente uma funcdo n&o-linear, que recebe como
entrada um sinal formado pela ponderagédo dos sinais da camada anterior e produz como saida
o sinal que se propaga para as camadas seguintes. Existem varios tipos de fungdo de ativacdo
disponiveis nas literaturas.

Apresenta-se a seguir os tipos de funcdo de ativacdo mais comumente aplicadas em
RNAs.

Funcdo Linear: E um tipo especial de funcdo de 1° grau. Em geral, é utilizada em
neurdnios da camada de saida em aplicacdes de modelagem. Linear em um determinado
intervalo, como se pode observar na Figura 11. As expressdes dessa funcao e da sua derivada

sdo apresentadas nas equac0es 4.1 e 4.2, respectivamente.

o(x)= a.x (4.2
g(x)= a (4.2)
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Figura 11: Funcdo Linear

Fungdo Linear

Fonte: Adaptado de Facure (2017)

Funcdo de Limiar (ou degrau): E a funcio de ativacdo mais bésica, pois ndo altera a
saida de um neurdnio para metade da faixa de valores do seu dominio. E uma das mais usadas
em Perceptron. Geralmente é utilizada nas camadas de saida de redes neurais aplicadas a
classificacdo baseadas em modelos simples. Na Figura 12 tem-se uma ilustracdo da funcéo
Limiar.

A saida do neurdnio é igual a zero, quando o seu valor for negativo e 1, quando o seu
valor for positivo. Esse comportamento é descrito matematicamente pela equacdo 4.3.

1 sex=0

-1 sex <0 (4.3)

a(x)={
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Figura 12: Fungdo de Limiar

Fungéo de Limiar

4 3 1 1

Fonte: Adaptado de Facure (2017)

E importante ressaltar ainda que a funco limiar nfo pode ser empregada em RNAs que
utilizam métodos de aprendizado baseado em gradientes, uma vez que essa funcao apresenta
singularidade em sua derivada no ponto x = 0.

Funcdo Sigmoide: Também conhecida como logistica, € uma das mais utilizada em
redes neurais. Ela é definida como uma funcdo crescente que apresenta propriedades
assintGticas e de suavidade, que confere a ela um balanceamento adequado entre
comportamento linear e ndo linear (HAYKIN, 2001). llustrada na Figura 13.

A funcdo sigmoide ou logistica e sua derivada sdo dadas, respectivamente, pelas

Equacdes (4.4) e (4.5), assumindo sempre valores entre 0 (ndo ativacdo) e 1 (ativacéo).

1
o(x)= T+ e (4.4)
g(x)= o)A - o) (4.5)

Onde,

o = parametro de inclinacdo da funcgao.
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Figura 13: Funcéo sigmoide logistica e sua derivada

1.0 - === sigmoide
—— Derivada
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Fonte: Adaptado de Facure (2017)

Funcdo Tangente Hiperbdlica (TanH): similar a funcdo sigmoide, a funcdo tangente
hiperbdlica também tem formato de um “S’, porém, admitindo valores de saida que variam entre
-1 e +1, em vez de 0 e 1 como na sigmoide. No entanto, estes valores nunca séo obtidos na
pratica, pois sdo assintéticos. Portanto, para que a RNA tenha um bom funcionamento, é
necessario que o limite inferior de ¢(.) dos rétulos de saidas desejadas seja um pouco maiores
que -1, enguanto o limite superior seja um pouco menor que +1, ou seja, adotar limites menores
que os assintéticos, visto que, ao atribuir estes valores assintoticos na etapa de treinamento da
saida da RNAs, os pesos sinapticos, w;; e m,,; buscardo admitir valores absolutos de alto grau,
wy; — ©emy; — o (BARRETO, 2007). llustrada a seguir na Figura 14.

Assim, 0s novos valores limites menores que 0s assintéticos seriam:

-1 - e—-1] (4.6)
0 - € 4.7
1->1-¢€ (4.8)

Geralmente séo escolhidos valores na faixa € € [0,01 — 0,05].
Nas equacOes 4.9 e 4.10 sdo apresentadas a fungéo tangente hiperbdlica e sua derivada,

respectivamente:

1+e
o (x) = Tt ovar (4.9)
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o'(x)= o (@)(1- o ®)?) (4.10)
Figura 14: Funcdo tangente hiperbolica e sua respectiva derivada

1.00 - =— Tan. H.
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Fonte: Adaptado de Facure (2017).

Funcdo Linear Retificada (ReLU): € a uUnica que tem um comportamento linear.

Contudo, a natureza dela é ndo linear, representando valores entre 0 e +oo. Redes com a fungao
RelLU sdo faceis de otimizar, ja que sdo extremamente parecidas com a funcéo identidade, tendo
como Unica diferenca a geracao de zero em metade do seu dominio. Como consequéncia, as
derivadas se mantém grandes enquanto a unidade estiver ativa. A principal vantagem de usar a
funcdo ReL U é que ela ndo ativa todos os neurdnios simultaneamente, tornando a rede eficiente
e de facil otimizacdo. (FACURE, 2017). llustrada a seguir na Figura 15.

Uma vantagem desta funcdo € em termos do seu desempenho computacional. A ReLU
n&o teria um problema de desempenho como teria a Sigmoide e a Tangente Hiperbolica, pois ela
considera apenas o primeiro quadrante, o restante é descartado.

A funcédo ReLU e sua derivada sdo dadas pelas equacdes abaixo:

ReLu(x) = max {0, x} (4.11)
Relu/ (x) = {(1) sex =0 (4.12)
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Figura 15: Fungdo Linear Retificada e sua derivada
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Fonte: Adaptado de Facure (2017)

Nota-se que este tipo de funcdo produz zero em seu dominio e as derivadas se mantém
grandes enquanto a unidade estiver ativa.

Teoricamente, a derivada ndo esta definida em 0, mas é pode-se implementa-la como
sendo 0 ou 1. E possivel notar que as derivadas ndo s&o apenas grandes, mas também estaveis,
sendo 1, quando x > 0, e 0 quando x < 0. Nota-se ainda que a segunda derivada é zero em todo
0 seu dominio.

A ativacdo funcdo ReLU é muito mais eficiente do que as funcdes sigmoidais descritas
anteriormente, e essa nao linearidade € um 6timo exemplo de como a simplicidade pode ser
excepcionalmente poderosa (FACURE, 2017).

Facure (2017) afirma ainda que uma desvantagem da ativacdo ReLU é que as unidades
tendem a ‘morrer’ durante o treinamento, este fendmeno faz com que o neurdnio passe a
produzir apenas zeros. I1sso acontece quando a soma ponderada antes da aplicacdo da ReLU se
torna negativa, fazendo com que a unidade produza zero.

Uma vez que nessa regido a derivada se torna é zero, os parametros w da unidade

deixam de ser atualizados com gradiente descendente (FACURE, 2017).

Funcdo de Ativagdo Leaky ReLU: considerada uma versdo melhorada da ReLu, a

funcdo Leaky ReLU é muito parecida com a identidade e tem as derivadas estaveis. Ela permite
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solucionar o problema gerados quando os gradientes se deslocarem em direcdo a zero
(FACURE, 2017). Na Figura 16 tem-se uma ilustracdo da funcao

De acordo com Mass et al. (2013), para solucionar o problema da ReL U, atribui-se uma
suave inclinacdo « para a funcdo na parte negativa do seu dominio. Assim, a funcdo Leaky
ReLu e sua derivada sdo definidas pelas equacdes 4.13 e 4.14, respectivamente.

LeakyReLU(x, @) = max {ax, x} (4.13)

1, sex =0

LeakyReLU(x, @) = {a cc

(4.14)

Figura 16: Funcdo Leaky ReLU e sua derivada

= | eaky RelU
—— Derivada

Fonte: Adaptado de Facure (2017)

Um fato interessante da funcéo Leaky ReLu € que a derivada na regido negativa ainda
é positiva, determinada por um hiper-parametro «, chamado de vazamento. Normalmente, « €
algum valor pequeno, como 0,01. Porém, Xu et al (2015), mostram que um vazamento grande,
como 0,2, pode fornecer melhores resultados.

Destaca-se que a Fungdo de Ativagdo Leaky RelLu apresenta derivadas estaveis, o que

leva a bons resultados em métodos de aprendizado baseados em gradientes.

4.3 ARQUITETURAS DE REDES

Uma das maiores dificuldades encontradas no uso das redes neurais € a escolha da

melhor arquitetura, uma vez que esse processo € experimental e requer um grande tempo de
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execucao. Na prética, o processo deve ser aplicado com o objetivo de testar varios métodos de
aprendizado e as diferentes configuracGes que uma rede possa ter para a resolucdo de um
problema em especifico (MIRANDA et al., 2009).

Arquitetura de rede € um termo usado para designar um conjunto de camadas e
protocolos de rede. Ela influencia diretamente na capacidade de generalizagdo e na
convergéncia da rede. Gaio et al., (2007) afirma que o resultado satisfatorio de uma aplicacéo
esta diretamente relacionado a selecdo apropriada de uma arquitetura, que deve possuir tamanho
adequado para modelagem que a tarefa requer. A sua importancia para a definicdo do algoritmo
de aprendizagem a ser usado para treinar a rede, também é um aspecto muito importante da
arquitetura de rede (SELAU, 2000), uma vez que restringe o tipo de problema que pode ser
tratado pela rede.

Para Abalém (1994), uma rede com boa habilidade de generalizacéo é resultado de uma
boa projecdo da rede, colocando dentro dela 0 maximo de conhecimento possivel sobre o
problema e limitando o numero de conexdes adequadamente.

A definicdo da arquitetura de uma RNA depende dos seguintes parametros: nimero de
camadas da rede, nimero de neurdnios em cada camada, funcéo de ativacdo dos neurdnios, tipo
de conex&o entre 0s neur6nios e a topologia da rede (BRAGA et al., 2000).

NUmero de camadas: As camadas intermediarias sdo detectores de caracteristicas, que
serdo representadas, internamente, através dos pesos sinapticos.

NUmeros de neurénios em cada camada: Para a devida escolha do nimero de unidades
em cada camada, deve-se considerar:

e O numero de exemplos de treinamentos;

e A quantidade de erro presente nos exemplos;

e A complexidade da funcdo a ser aprendida pela rede, e;
e A distribuicdo estatistica dos dados de treinamento.

Para se determinar o nimero de neurénios em cada camada, faz-se necessario tomar
alguns cuidados:

Né&o utilizar nimero de unidades maior que o necessario. Quando alto, o nimero de
unidades pode fazer com que a rede memorize os dados de treinamento, e assim ela torna-se
incapaz de generalizar e, portanto, reconhecer padrdes ndo vistos durante o treinamento. A isto
se chama overfitting.

N&o utilizar nimero de unidades inferior ao necessario. Um numero de neurdnios abaixo

do necessario faz com que a rede gaste muito tempo para aprender, podendo ndo alcancar os



53

pesos adequados, isto é, a rede pode ndo convergir, ou generalizar mais do que o normal 0s
padrdes de entrada) (BRAGA et al., 2000).

Conforme Haykin (2001), os neurdnios ocultos tém a funcédo de intervir entre a camada
de entrada externa e a saida da rede de maneira util, permitindo assim que o0 modelamento com
0 grau de ndo linearidade que se deseje. Ainda de acordo com Haykin, ao adicionar uma ou
mais camadas escondidas, permite-se que a rede realize o processamento estatisticos de grandes
valores de dados, através dos neurénios.

Nas RNAs, é possivel identificar trés classes de arquitetura de redes neurais
fundamentalmente diferentes:

1. Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica: sio redes que possuem um nico
neurdnio entre cada entrada e saida de rede. Sendo estritamente do tipo alimentada

adiante ou aciclica (HAYKIN, 2001). Essa arquitetura é mostrada a seguir na Figura 17:

Figura 17: Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Camada de entrada Camada oculta

&
\/\_) >
> >

Fonte: Adaptado de Turkson et al. (2016)

2. Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas: distingue-se da anterior pela
presenca de uma ou mais camadas ocultas (neurénios ocultos) entre as camadas de
entradas e saidas da rede. A funcdo primordial das camadas ocultas é possibilitar, no
processo de aprendizado, que haja um ajuste de pesos sinapticos que consiga aproximar
modelos através do processo de aprendizado de dados de alto grau de complexidade.
Haykin (2007) ressalta ainda que as camadas ocultas permitem a extragédo de modelos
estatisticos de ordem elevada, especialmente desejada quando se tem uma camada de

entrada grande.
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Figura 18: Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Fonte: Adaptado de Turkson et al. (2016)

3. Redes Recorrentes: Apresenta no minimo um laco de realimentacdo (ciclicas), que
propaga o sinal de saida de alguma das camadas para outras camadas ou para ela mesma.
Essa caracteristica influencia na capacidade de aprendizagem e o desempenho da rede.
Outra caracteristica dessa arquitetura de rede é o fato de possuirem elementos de atraso
unitario, presentes nos ramos particulares, que abrem possibilidade de utilizar de
armazenamento de memoria. Em suma, consiste em uma Unica camada de neurdnios,
sendo que cada neur6nio é alimenta o seu sinal de saida de volta para as entradas de

todos os outros neurénios, como ilustrado na figura 19.

Figura 19: Redes Recorrentes

Operadores de atraso unitario
Unit-delay operators

[ Z: ]

<)

B

Camada Unica de
Neurdnios

Neurdnios de saidas

Fonte: Adaptado de Turkson et al. (2016).
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4.4 APRENDIZADO

A principal propriedade das RNAs é a capacidade de aprendizagem através da
experiéncia. O aprendizado é realizado por meio de processos iterativos de ajustes aplicados

aos pesos sinapticos, o chamado treinamento. Haykin define o processo de aprendizado como:

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacédo
dos parametros ocorre. (HAYKIN, 2001, p.75)

Este processo ocorre apenas quando a rede neural atinge uma solugéo generalizada para
um determinado problema. Em sintese, treinar uma rede é ajustar as suas matrizes de pesos
sinapticos de forma que o vetor de saida coincida com um valor desejado para cada vetor de
entrada (MIRANDA et al., 2009).

Na etapa de aprendizagem a RNA extrai informagOes relevantes de padrfes de
informacdo apresentados a ela, dando origem a uma representacdo prépria do problema. Nesta
fase, os parametros da rede sdo ajustados, 0s quais sdo caracterizados pelos pesos das conexdes
entre as unidades de processamento. Ao final da etapa de treinamento, a rede terd adquirido
conhecimento sobre o ambiente em que estd operando, sendo este “armazenado” em seus
parametros (EYNG, 2008).

Os algoritmos de aprendizados sdo empregados para realizar o ajuste dos pesos
sinapticos, utilizando um conjunto de regras bem definidas para tal. Na literatura encontra-se
diferentes algoritmos de aprendizado e estes podem ser agrupados basicamente em cinco
categorias, de acordo com a lei de atualizacdo dos pardmetros, os quais sdo: (i) Aprendizado
por correcdo de erro (ii) baseada em memoria (iii) Hebbiano; (iv) Competitivo e (iv) De
Boltzman (HAYKIN, 2001).

45 TIPO DE TREINAMENTO PARA APRENDIZADO DAS REDES

Para Bishop (1995) as RNAs podem ser diferenciadas quanto a sua forma de

aprendizagem, usando 0s seguintes paradigmas:

Aprendizado supervisionado: Durante o0 aprendizado, faz-se necessario 0
acompanhamento de um supervisor (agente externo), que fornece a rede a saida desejada em
relacdo a um padrdo de entrada. Sendo possivel comparar a saida da RNA com a entrada

desejada, se calcula o erro referente a resposta atual, que passa a ser referéncia para o ajuste dos
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pesos sindpticos. Usualmente os processos de aprendizados implementam alguma regra baseada

na correcao de erro, como pode ser visto na Figura 20.

Figura 20: Aprendizado Supervisionado
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Resposta _
Rede Neural »
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Regra de
Aprendizado

Resposta desejada

Fonte: Oliveira (2019).

Aprendizado ndo supervisionado: N&o ha presenca de um supervisor acompanhando o
processo de aprendizagem, fornecendo a saida desejada para os padrbes de entrada. Sendo
assim, a RNA procura alguma correlagdo ou redundancia nos dados de entrada. Geralmalmente
este tipo de aprendizado é empregado um algoritmo Competitivo, Hebbiano ou Boltzman.

Figura 21: Aprendizado N&o Supervisionado
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Fonte: Oliveira (2019).

Y

Aprendizado por Reforco: Neste tipo de aprendizado as respostas fornecidas pela rede
sdo analisadas por um critico externo, que realiza o ajuste dos pesos. O processo treinamento
para o aprendizado das redes € online, realizado pelo método de tentativa-erro, cujo intuito é
obter um sinal de reforgo satisfatorio, ou seja, obter o maximo de desempenho possivel.

Usualmente séo aprendizados baseado em memodria.
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Figura 22: Aprendizado por Reforco
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Fonte: Oliveira (2019).

4.6 REDE MLP

O modelo de RNA escolhido para a realizacdo deste trabalho foi o MLP, devido a sua
reconhecida capacidade de ajudar modelos de alta nédo linearidade. Este modelo, quando possui
apenas uma camada de neurdnio é chamado de Perceptron. Este tipo de rede tem sido aplicado
com sucesso em diversas areas, sendo utilizada para resolver problemas complexos,
desempenhando tarefas de reconhecimento e classificacdo de padrdes, modelagem, otimizacéo
identificagéo e controle de sistemas.

Uma generalizacdo da Perceptron simples é a rede MLP. As RNAs do tipo MLP
(Multilayer Perceptron) sao redes estruturadas por um conjunto de nés de fontes, que compdem
a camada de entrada (input layer), as camadas ocultas (hidden layers), que pode ser uma ou
mais, e uma camada de saida (output layer). Todas as outras camadas sd0 compostas por
neuronios, exceto a input layer, ou seja, apresentam capacidade de processar as informacoes.
Este tipo de rede é muito empregado, pois além da simplicidade, apresentam grande poder de
ndo linearidade e facilidade de implementacéo.

O modelo geral de MLP ¢ apresentado por uma entrada de dados, que € processado
inicialmente pela camada de entrada [ - camadas intermediarias e um ndmero variavel de
neurdnios nas camadas intermediarias, além de uma camada de saida m com um neurdnio

apenas, que gera as informagdes de saida, como € mostrado na Figura 23:
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Figura 23: Arquitetura MLP
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Fonte: Oliveira (2019).

As arquiteturas do tipo MLP constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e
conhecidos. Uma rede MLP é subdividida em camadas: camada de entrada, camada(s)
intermediaria(s), também chamada(s) de camada(s) oculta(s) ou escondida(s) e camada de saida
(NIED, 2007). De acordo com Machado e Fonseca Junior (2013), na arquitetura da RNA de
multiplas camadas as entradas sdo prolongadas da camada de entrada para a camada de saida,
passando por uma ou mais camadas ocultas.

Do mesmo modo, Santos et al. (2005) afirmam que uma rede neural multicamadas MLP
é tipicamente composta de camadas alinhadas de neurdnios. A camada de entrada distribui as
informacdes de entrada para a(s) camada(s) escondida(s) da rede. Na camada de saida é obtida
a solucdo do problema. As camadas escondidas sdo camadas intermediarias, que tém como
funcdo separar as camadas de entrada e de saida. Os neurénios de uma camada estao conectados
apenas aos neurbnios da camada imediatamente posterior, ndo havendo realimenta¢do, nem
conexdes entre neurdnios da mesma camada. Além disso, caracteristicamente, as camadas sao
totalmente conectadas.

A rede MLP (Multilayer Perceptron) — apresenta, de acordo com (BARRETO, 1999) 3
principais caracteristicas:

1. O modelo de cada neurdnio ou elemento processador da rede possui uma funcao de
ativacdo ndo-linear. A funcéo sigmoidal atende esta exigéncia e € muito utilizada em
redes MLP.

2. A rede possui pelo menos uma camada de processamento com neurdnios que nao
fazem parte da entrada ou da saida.

3. A rede possui alto grau de conectividade entre seus elementos processados. Esta

conectividade é definida pelos pesos sinapticos.
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Conforme BARRETO (2007), na camada escondida, primeira camada de pesos
sinapticos, 0s seus neurdnios sdo representados conforme mostrado na Figura 24a, enquanto 0s
neurdnios da camada de saida, segunda camada de pesos sinapticos, sdo representados
conforme mostrado na Figura 24b. O vetor de pesos associado a cada neurdnio i da camada
escondida é representado da seguinte forma:

Wio 0;

w; = I (4.15)

\wo) A/

Onde, 6i é o limiar (bias ou threshold) associado ao neurénio i. Os neur6nios desta
camada sdo chamados de neurdnios escondidos por ndo terem acesso direto a saida da rede
MLP, onde séo calculados os erros de aproximagcéo.

De modo semelhante, o vetor de pesos associado a cada neurdnio k da camada de saida
é representado como:

Mo 0y
m, = . = ) (4.16)

Myp Mgy

em que 6k é o limiar associado ao neurdnio de saida k.

O treinamento da rede MLP se da em duas etapas, que sdo descritas a seguir:

Figura 24: Representacdo dos neur6nios das camadas: (a) oculta, (b) de saida.

.,\"0:71 20:71

-z =) = v =y

@) (b)

Fonte: Adaptado de Barreto, (2007).
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Os valores dos pesos sindpticos devem ser sempre ajustados para que se obter a(s) saida(s)
desejada(s) para cada dados de entrada. O ajuste dos pesos toma como referéncia o erro entre o
valor gerado pela rede e o valor desejado através de um processo de treinamento. Um dos
processos mais usados de treinamento € chamado Backpropagation.

O algoritmo mais utilizado nos modelos de MLP, na fase de treinamento dos neurénios,
é o Error Backpropagation (retropropagacdo de erro), método este j& aplicado em diversos
estudos existentes na literatura, resultado da contribuicéo desses autores e em diferentes épocas,
como (WERBOS (1974); RUMELHART et al., (1986); Le CUN (1986); PARKER (1985)).

O Error Backpropagation baseia-se no treinamento supervisionado, por corre¢do de
erro, e 0 seu processamento opera com uma nuance da Regra Delta (Delta Rule), conhecida
como Regra Delta Generalizada, que é adequada para redes MLP (NAMETALA, 2017).

A principal vantagem deste tipo de algoritmo é que o mesmo trabalha com multicamadas
e resolve problemas ndo-linearmente separaveis, que alguns algoritmos ndo resolvem.

Na fase de propagagdo, mais conhecida como sentido direto, o percurso de sinais
(informacdo) se d& dos neurbnios de entrada para os neurbnios de saida, passando pelos
neurdnios da(s) camada(s) oculta(s), como demonstrado na figura 25. De acordo com Barreto
(2007), esta fase envolve o célculo das ativacOes e saidas de todos os neurdnios da camada
oculta e de todos os neur6nios da camada de saida.

E importante ressaltar que neste momento de processamento 0s pesos permanecem
fixos, uma vez que a atualizacédo de pesos s6 ocorre na retropropagacdo do erro (processamento
inverso). O sentido direito tem o objetivo de propagar o sinal de entrada até a saida da rede, que
entdo é comparado com o valor desejado, sendo calculado o erro, que segue para a etapa de
retropropagacdo. Como a retropropagacdo atualiza os pesos numa proporcdo (taxa de
aprendizado) do inverso do gradiente descendente (ou seja, atualiza os pesos no sentido de gerar
a reducdo do erro). A tendéncia é que apos varias rodadas de treinamento o processamento no

sentido direto leve a um valor que se aproxima do valor desejada para a saida da rede.
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Figura 25: Processamento no sentido direto
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Fonte: Oliveira (2019).

Para calcular as ativacdes dos neurénios da(s) camada(s) oculta(s) é fundamental que
seja inserido um vetor de dados de entrada x, normalmente chamados de atributos da rede, para
cada iteracéo t. E acrescentado uma variavel independente, conhecida como bias para todo dado
apresentado na camada de entrada, que geralmente assume o valor -1, e que exerce influéncia
na resposta da rede.

O calculo das ativagdes dos neurdnios da camada escondidas é dado pela equacéo:

14
w () = ZWU Ox@®=wl®Ox©), i=1.,q (4.17)

j=o
Em que:
T = transposi¢do da matriz do vetor de peso i.

q = numero de neurdnios da camada oculta em questao.

As saidas correspondentes da rede sdo calculadas pela expressdo matematica

demonstrada a seguir:
P
20 = ¢ (1 0) = b | Y wa @O0 ® | = & (WlOx©®)  @189)
l=0

onde, z;(t) representa as saidas dos neurbnios da camada intermediaria.

Conforme Barreto (2007), a funcdo de ativacdo ¢ assume na maioria das vezes uma das

seguintes formas:
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= 1 Logistica (4.19)
¢l ) = 1+ exp [-u; ()]’
¢; (w; () = 1— exp[—u; (t)] Tangente Hiperbdlica (4.20)

1+ exp[—u; ()]’

Considerando uma RNA de apenas uma camada oculta, o segundo passo consiste em
repetir as operagOes das Equacdes 4.17 e 4.18, agora para todos 0s neurdnios da camada de

saida, conforme mostrado na Equacéo 4.21.

q
we(6) = Z My () z(8) = mL Oz() k=1,..,M (4.21)

Onde M é o numero de neurdnios de saida.
Calcula-se entdo as saidas dos neurdnios da camada de saida utilizando a funcéo de
ativagdo ¢, que na maioria das vezes, assume a forma da funcdo logistica ou da tangente

hiperbdlica, como vistas nas Equacdes 4.19 e 4.20, respectivamente.

q
y(© = ¢ (W®) = ¢u [ D mu (O %@ 422

Vale salientar que a funcdo de ativacao é diferencavel, de modo que se possa calcular a
derivada parcial do erro em relacdo a um dado peso. Ressalta-se ainda que cada neurdnio pode
assumir uma funcdo de ativacdo distinta, porém usualmente adota-se a mesma funcdo de
ativacdo para todos, quando nédo, dependendo da aplicacdo, pode-se fazer necessario que o
neurdnio da camada de saida seja diferente do restante.

O fluxo de sinais (informagé&o) no processamento do sentido inverso da-se dos neur6nios
da camada de saida para os da(s) camada(s) oculta(s). Nesta fase de processamento da rede é
realizado o célculo dos gradientes da funcéo de erro em relacéo aos pesos e em relacédo as bias,
retropropagando esse erro da camada de saida até a camada de entrada.

Todos os pesos, incluindo o peso das bias, sdo ajustados em sentido oposto a esse
gradiente, de maneira a se reduzir o sinal de erro. Essa reducéo é feita através do procedimento
de generalizacdo da Regra Delta (WIDROW,; HOFF, 1960).
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Figura 26: Processamento no sentido inverso
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Fonte: Oliveira (2019).

De acordo com Barreto (2007), esta etapa se inicia com o célculo dos gradientes locais

dos neurénios da camada de saida:

S () = e (O ¢ (W (@), k=1,..M (4.23)

Em que M representa a quantidade de neurdnios da camada se saida, e (t) representa
0 erro entre a saida almejada d, (t) e a saida produzida pelo neurénio k, y,(t), conforme

apresentado na equagio 4.24.

Il
=
<

ex(t) = di(t) — yi (), k (4.24)

Uma vez que o erro entre valor desejado e saida da rede é calculado apenas para a
camada de saida, entdo o algoritmo de backpropagation determina a influéncia do erro nas
camadas intermediarias da rede, definida pelo calculo do gradiente local também para estas
camadas.

O célculo desse gradiente é definido pela derivada ¢’ ((uk(t)), onde o seu resultado
sera influenciado diretamente pela forma da funcdo de ativacdo adotada. Caso essa funcéo de
ativacdo seja fungéo Logistica, a sua derivada é dada pela Equacéo (4.25).

d !
¢’k(uk(t)) = %}Et?)) = ¥ (@O[1 = y(D)], (4.25)
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Caso essa funcdo de ativacdo seja Tangente Hiperbdlica, a sua derivada € dada pela
Equacao (4.26).

d !
#' () = % = 1- 30, (4.26)

Em seguida, calcula-se os gradientes locais dos neurdnios da camada oculta:

5.0 = ¢ (w®) ) myi 8D, 1=1,...q (427)
k=1

O calculo da derivada ¢; (u;(t)) também depende da escolha da fungo de ativagio,

podendo entdo ser realizado por uma das expressdes matematicas a seguir:

Se ¢;(w; () for uma funcdo Logistica:

de! (u;
¢ (w(®) = %(t()t)) =y, ®O[1 - y;(®)], (4.28)

Se ¢;(w;(¢)) for uma Tangente Hiperbdlica:

¢ (e (®) = %(S)) =2 11— Y] (4.29)

Finalmente, sdo calculados os ajustes dos pesos sinapticos e o peso do limiar da camada

oculta da rede MLP, de forma que, para cada camada intermediaria, a atualizacdo destes
parametros, w;;, é feita atraves da equacao:

Em que, a(t) ¢ a taxa de aprendizagem.

No entanto, para cada camada de saida, a regra de atualizacdo dos pesos, my;, €
calculada atraves da equacao:
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my; (t+ 1) = my; (t) + Amy,(t)
= wy; (t) + ady(t) z;(t) (4.31)

A rede MLP é uma ferramenta de inteligéncia computacional muito utilizada em diversas
atividades e em varias aplicagdes, especialmente pelo seu poder de mapeamento, e pela sua
capacidade de aprendizado. Uma rede que tem mostrado grande eficiéncia nas tarefas de
regressdo ndo linear. Pela proposta do trabalho que envolve o mapeamento ndo linear e
flutuacdo de conjugado eletromecanico, optou-se por escolher esta rede por saber da sua
eficiéncia neste tipo de aplicacdo e a sua relacdo de ndo linearidade entre os parametros de

projeto, 0s mesmos sdo: sobressinal, tempo de acomodacéo e erro de estado permanente.
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5 ESQUEMA DE CONTROLE PROPOSTO

Neste capitulo é apresentada a metodologia adotada neste trabalho para implementacédo
do esquema de controle dindmico baseado em MLP, assim como o esquema de controle baseado
em PID fixo e esquema sem qualquer controle, sendo dois Gltimos implementados para gerar
os resultados que sevem como referéncia de performance para o metodo proposto.

Todo gerador sincrono conectado ao sistema elétrico de poténcia precisa regular o nivel
e a frequéncia da tensdo gerada, atraveés do controle da corrente de excitacdo e do torque
fornecido ao eixo do gerador. Esse trabalho se restringe a apresentar uma proposta de esquema
de controle de torque fornecido, para a regulacdo da frequéncia gerada, que é chamado de
controle carga-frequéncia.

As simula¢cdes mostram a incapacidade de regulacdo de frequéncia de um sistema sem
malha de controle, e mostram também a existéncia de turbuléncias hidraulicas no sistema com
malha PID fixa. Portanto, fez-se necessario a implementacdo do modelo de uma planta que
dispde de um sistema com controlador PID dindmico baseado em RNA, para regular a
frequéncia. Os resultados das simulacdes mostram a eficiéncia do esquema de controle
proposto.

Este sistema de controle é capaz de controlar a rotacdo da turbina, com o objetivo de
tornar estavel em uma determinada rotacdo quando ha variacdo da carga, de forma mais
eficiente que o sistema com controlador PID fixo. Assim, com a estabilizacdo da turbina, o
gerador gerara uma tensdo com frequéncia de 60 Hz.

Utilizando a ferramenta Simulink do Matlab, foi feita a modelagem e simulacéo da
planta baseada no modelo comum de uma PCH, implementando nela os trés modelos.

Posteriormente é feita uma comparag&o entre os trés esquemas, estes séo:
e Planta sem controle;

e Planta com controle PID fixo;

e Planta com controle dinamico, ajustado por RNA.

51 MODELAGEM DA PLANTA

Conforme Thamilmaran A. et al. (2015) a modelagem dindmica do sistema construido
através dos parametros essenciais, tém uma grande influéncia na frequéncia dos processos
isolados, gerando algumas instabilidades. Os parametros do controlador PID sdo desejaveis

para 0 modelo em questdo, uma vez que ajudam a regular instabilidades na carga causadas por
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pequenos desvios de frequéncia, presentes no sistema. A velocidade da turbina hidraulica pode
assumir caracteristicas diversas em determinados subsistemas de energia. O sistema de geracdo
hidraulica envolve varios subsistemas, que juntos definem o modelo da planta de sistema de
geracdo hidraulica. Cada subsistema influencia diretamente nos outros subsistemas e, portanto,
a definicdo do modelo global da planta depende da modelagem de cada um de seus subsistemas
(THAMILMARAN et al., 2015).

De um modo geral, os subsistemas que compdem uma unidade de geracdo hidraulica séo

apresentados a seguir:

Governador = (4.32)
Tg.S+1
. L —Tw.S+1
Turbina hidraulica = ———— (4.33)
0.5T},.S+1
1
Gerador e carga = (4.34)
Tp.S+1
oo . 1
Caracteristica da queda de tensdo = I (4.35)
p

Onde Ty, significa a queda de conjugado no governador, T, a constante do valor no
tempo de partida da agua, T, a constante de inercia e R, a constante de umidade.

Para a planta adotada nesta pesquisa, foram considerados os seguintes valores:

Tabela 1: Pardmetros dos subsistemas
T, T, T, R,
0.2 4.0 0.6 20
Fonte: Autora (2019).

Na Figura 27, é apresentada a planta de hidrogeracao.

Figura 27: Planta de hidrogeracao
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Fonte: Adaptado de Thamilmaran A. et al. (2015)
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52 METODOLOGIA

Para realizar as simulagdes deste trabalho, foram seguidas algumas etapas, executadas
de forma sistémica, as quais sao: construcdo de um modelo paramétrico de uma planta que
representa um hidrogerador real, de pequeno porte. Com base no modelo real do hidrogerador,
foi construido um modelo no dominio da frequéncia, que possa ser representado em um
diagrama de blocos. O passo seguinte consiste em implementar um esquema de controle PID
convencional para o controle de carga-frequéncia do mesmo hidrogerador. Foram definidos os
valores de Kp, Ki e Kd pelo método de tentativa e erro, para diversos valores de
API (perturbacéo no conjugado eletromecanico), a fim de se atender determinados parametros
de projeto, como sobressinal, erro do estado permanente e tempo de acomodacéo.

Esses dados foram utilizados para treinamento de uma RNA do tipo MLP, no intuito de
aproximar um modelo que relaciona valores de APl com os respectivos valores de Kp, Ki e Kd

que atendem as condicdes de projeto.

5.3 SIMULACOES

As simulagdes foram feitas no software MATLAB 2018, verséo de estudante, no qual,
através dos cadigos apresentados em anexo, foi possivel realizar as etapas de treinamento e
teste da rede, assim como fazer a construcdo da planta do hidrogerador, no Simulink (ambiente
de simulacdo em diagrama de blocos) do mesmo software

O Matrix Laboratory (MATLAB) é um software interativo, cujo elementos bésicos da
linguagem sdo o0s vetores e matrizes, de alto desempenho, orientado para resolver
numericamente problemas matematicos complexos de forma rapida e eficiente (MATLAB,
2017).

O Simulink é uma ferramenta para modelagem, simulacdo e andlise de sistemas
dindmicos, desenvolvido pela companhia The MathWorks. Sua interface primaria € uma
ferramenta de diagramac&o grafica por blocos e bibliotecas customizaveis de blocos. O software
oferece alta integragdo com o resto do ambiente MATLAB. Simulink é amplamente usado em
teoria de controle e processamento digital de sinais para projeto e simulagdo multi-dominios.

O software também foi utilizado para gerar os graficos e curvas de treinamento.

5.4 GERACAO DOS DADOS
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Utilizando o Software Simulink implementou-se, primeiramente, a constru¢do de um
modelo paramétrico do sistema, baseado em um hidrogerador real, com as devidas partes que
0 compdem, conforme o estudo desenvolvido por Thamilmaran A. et al. (2015).

O modelo da planta consiste em 5 blocos, os quais sdo: governador, servomotor, turbina,
gerador e o subsistema In1 Outl, como se pode observar na figura 28.

Governador: Tem como fungdo bésica controlar a velocidade ou a carga e fazer a
realimentacédo do erro de velocidade para controlar a posi¢do do servomotor;

Servomotor: E usado com o intuito de controlar o fluxo de agua, controlando o
movimento de rotacdo. Ou seja, € um motor que controla a posi¢cdo angular através de um sinal;

Turbina: Tem como funcédo transformar a energia hidraulica de um fluxo de 4gua em
energia mecanica na forma de torque e velocidade de rotacéo;

Gerador: E responsavel pelo potencial elétrico ao ser impulsionado pela turbina.

Subsistema Inl e Outl: O subsistema In1 Outl implementa o controlador PID.

Figura 28: Planta com Controle PID simples
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Fonte: Autora (2019).

Ainda no Simulink, utilizou-se a mesma planta implementada anteriormente para
construir uma malha simples de controle PID convencional. Usou-se entdo um bloco de Ganho
de Referéncia com a funcdo de simular flutua¢bes de conjugado eletromecénico, que s&o
decorrentes de entrada e saida de cargas no gerador, no qual o primeiro valor adotado foi 0,03,
como observado na Figura 28. Para a agdo Proporcional do controlador PID foi utilizado um
bloco de Ganho com fator K, ja o Integrador foi configurado com um bloco integrador com
limite de saturacdo de Tempo Integral, na acdo derivativa utilizou-se um bloco derivativo de

Tempo Diferencial.
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Os sinais de entrada do governador sd&o produzidos prodominantemente pela
contribuicdo do controlador PID, mas também pela posicdo angular do servomotor e por uma
pequena parcela da flutuagéo da frequéncia (THAMILMARAN et al., 2015).

O valor de Kp, Ki e Kd é calculado usando o método de tentativa e erro, de modo a se
alcancar os valores de especificagdo do projeto de controle, os quais séo 2,3114 segundos para
0 tempo méaximo de subida, 32,78% para maximo sobressinal e 10,5514 segundos para tempo
de méaximo de acomodcéo, valores estes correspondentes ao valor méaximo alcangado pela
pertubacédo API (1,5), ap0s a sintonia do PID, por tentativa e erro. Na Tabela 1 sdo mostrados
os valores de valores de API e os respectivos valores de Kp, Ki e Kd sintonizados.

Tabela 2: Determinacdo dos valores de API, Kp, Ki e Kd

API Kp Ki Kd
0.03 0.96 1.21 0.98
0.05 0.97 1.22 0.99
0.08 0.99 1.25 1.02
0.12 1.02 1.27 1.04
0.15 1.03 1.28 1.05
0.24 1.07 1.32 1.09
0.32 1.11 1.36 1.12
0.4 1.19 1.40 1.19
0.43 1.20 1.45 1.21
0.46 1.23 1.48 1.22
05 1.27 1.52 1.26
0.54 1.30 155 1.30
0.57 131 1.57 1.30
0.63 1.35 1.61 135
0.71 1.48 1.66 1.44
0.78 152 1.71 1.49
0.8 1.56 1.80 153
0.86 1.60 1.85 1.59
0.94 1.66 1.92 1.62

1 1.71 1.95 1.68
1.11 1.76 1.98 1.71
1.18 1.84 1.99 1.80
1.2 1.88 2.01 1.80
1.26 1.93 2.18 1.96
13 1.99 2.23 1.99
1.34 2.02 2.31 2.02
1.37 2.02 2.34 2.02
1.4 2.02 2.35 2.02
1.43 2.09 2.37 2.09
1.45 2.10 2.39 2.10
15 2.12 2.43 2.12
16 2.23 251 2.26

Fonte: Autora (2019).
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Observou-se que para valores flutuacéo de conjugado (API) superiores a 1,5 ocorre
saturacdo do controlador, por isso 1,5 foi considerado o valor maximo de API.
Na Figura 29 é possivel observar o subsistema In1 Out 1, com o bloco do controlador
PID completo.
Figura 29: Controlador PID

Block Parameters: PID Controller X
PID Controller Q
This block implements continuous- and discrete-time PID control algorithms and includes advanced features such as anti-
windup, external reset, and signal tracking. You can tune the PID gains automatically using the ‘Tune..." button (requires
Simulink Control Design).

Controller: | PID ~ | Form: |Parallel

Time domain:

@® Continuous-time

O Discrete-time

Main  PID Advanced  Data Types State Attributes
Controller parameters

Source: internal +| B Compensator formula

Proportional (P): |0.9553 | 8

Integral (1): [1:2077 B ol N
PID(s) I 7| Derivative (D): [0.9808 I R

Filter coefficient (N): |100 | 8 s

PID Controller Select Tuning Method: | Transfer Function Based (PID Tuner App) < Tune...
Initial conditions
Source: internal =

Integrator: ‘ 0 | 8

Filter: ‘ o | 8

External reset: | none
[ 1gnore reset when linearizing
Enable zero-crossing detection

< >

9 Cancel Help Apply

Fonte: Autora (2019).

Os dados da Tabela 2 sdo utilizados para treinar a rede MLP, através do método
backpropagation, descrito no capitulo 4, tendo como entrada o valor de flutuacdo de conjugado
eletromecénico (API) e como saida os valores de Kp, Ki ¢ Kd.

Para cada época de treinamento é armazenado o erro quadratico médio, permitindo gerar
o grafico mostrado na Figura 30.

Apds diversas rodadas de treinamento, variando a quantidade de neur6nios ocultos de 1
até 10, taxa inicial de aprendizado de 0.5 a 0,1 e fator de momento de 0.5 a 0,3, dados que
constam na tabela 3, observou-se que a topologia que apresentou o melhor desempenho foi a
da rede MLP.
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Tabela 3: Topologia da rede MLP

Hiperparametros Configurac6es adotadas
Funcéo de ativacdo Sigmoide logistica
Ndmero de camadas ocultas 1
Ndmero de neurdnios na camada oculta 1
NUmero de neurdnios na camada de saida 3
Taxa inicial de aprendizado 0.5
Fator de momento 0.3

) Alimentadas Diretamente com
Tipo de rede

Multiplas Camadas

Fonte: Autora (2019).

De acordo com a topologia apresentada na tabela anterior, € possivel comprovar a
eficiéncia da rede. Como se pode observar na figura 30, apresentada a seguir, que mostra de
maneira visivel que o processo gque aprendizado da rede ocorreu de forma satisfatoria, ou seja
em poucas épocas foi possivel alcancar erro igual a zero.

Figura 30: Erro quadratico médio por época

Erro quadratico médio (EQM) por &época

0.8 T T T

0.7
06

05—

DJ*l
02 |

(U8 |

X: 868
\ Y:0.001264
= - - 1 1

L | | -
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Epocas de treinamento

100

Fonte: Autora (2019).

Com os dados de cada grafico gerados pelo Matlab, obteve-se posteriormente os valores
de tempo de subida, m&ximo sobressinal e tempo de acomodagéo para cada valor de ganho. Os
calculos foram feitos no Excel, e s@o apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4: Valores de tempo de subida, maximo sobressinal e tempo de acomodacéo e
respectiva perturbacgdo hidréulica

DELTA Pl Tempo de Subida (s) Maximo sobressinal Tempo de acomodagao

0.03 1,9171 38.13% 8,3086
0.05 2 37.68% 8,4457
0.08 1,9257 37.77% 8,5314
0.12 1,9371 37.47% 8,5914
0.15 1,9429 37.49% 8,72
0.24 1,9514 36.92% 8,82
0.32 1,9571 36.49% 8,8314
0.4 1,9914 35.06% 8,91
0.43 1,9943 35.76% 8,98
0.46 1,9971 35.55% 9,1657
0.5 2 35.32% 9,2371
0.54 2,0086 35.45% 9,4343
0.57 2,0114 35.25% 9,2229
0.63 2,02 34.85% 9,4971
0.71 2,0629 32.97% 9,5371
0.78 2,0857 32.87% 9,8057
0.8 2,0714 33.76% 9,5571
0.86 2,0943 34.06% 9,8171
0.94 2,0886 33.85% 9,64
1 2,1171 33.38% 9,5714
1.11 2,1257 32.71% 9,7943
1.18 2,1914 31.52% 10,1143
1.2 2,1886 31.10% 10,2171
1.26 2,24 33.07% 10,6514
1.3 2,2457 32.58% 10,3286
1.34 2,2314 33.18% 10,3171
1.37 2,2114 33.50% 10,3943
1.4 2,2143 33.52% 10,1143
1.43 2,2743 32.71% 10,3
1.45 2,2857 32.81% 10,4143
1.5 2,3114 32.78% 10,5514

Fonte: Autora (2019).

5.5 METODO BASEADO EM MLP

O intuito do modelo é alcancar valores de sobressinal, tempo de subida e tempo de
acomodacéo inferiores do esquema com PID fixo, aplicando a o controlador PID dinamico

ajustado pela rede neural artificial. Na Figura 31, é possivel observar a planta com os trés



74

métodos simulados, 0 método sem controle, método com PID fixo e com PID dindmico ajustado

pela MLP, bem com os seus respectivos subsistemas, que sdo apresentados nas Figuras 32 e 33.

Figura 31: Planta com os trés modelos

Modelo com Controle PID - MLP Modelo Sem Controle

045+ 1
2+ 1

1 1 s
L;ED_.{ 001 +1 H 000Ls+1 3 @ 1618585+ 1
Governator Servomotor wbine | Generstor
Rede MLF w
Ind

1 1
00Ls+1 0.00Ls+1

625
1614585+ 1

ke
~J

Modelo com Controle PID fixo

Fonte: Autora (2019).
Figura 32: Subsistema da planta com controlador PID fixo

Block Parameters: PID Controller x
PID Controller &
This block implements continuous- and discrete-time PID control algorithms and includes advanced features such as anti-

windup, external reset, and signal tracking. You can tune the PID gains automatically using the ‘Tune..." button (requires
Simulink Control Design).

Controller: | PID ~  Form: | Parallel
Time domain:
® Continuous-time
O Discrete-time

Main PID Advanced  Data Types  State Attributes
Controller parameters

Filter coefficient (N):  [100

Source: internal | [E Compensator formula
Proportional (P): |1.5252 ‘
Integral (I): [17725 [E .
prriip N
Derivative (D): [11213 IE T 1
: : d 1+N

Select Tuning Method: | Transfer Function Based (PID Tuner App) - Tune...

Initial conditions

Source: internal -
Integrator: | 0 | ]

Filter: | 0 | ]

External reset: |none
[ 1gnore reset when linearizing

Enable zero-crossing detection

‘_) Cancel Help Apply

Fonte: Autora (2019).
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Figura 33: Subsistema da planta com controlador PID-MLP

kp 4’.—5.

de\tap‘ ki

fen

«

Fonte: Autora (2019).
A escolha da rede MLP para esse trabalho deve-se a sua reconhecida capacidade de

regressdo nao linear, que possibilita mapear a relagdo entre as flutuacbes de conjugado
eletromecénico e o0s ganhos de P, | e D que levam a planta a atender os parametros de projeto
de controle. Além disso a rede MLP desempenha uma acéo de realizar o ajuste suave dos valores
de PID, o que permite tornar o sistema mais estdvel para amplas faixas da flutuacdo de

conjugado.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos, ap6s a implementacdo da
metodologia descrita no capitulo 5 deste trabalho, assim como é feita uma analise comparativa
qualitativa e quantitativa entre o esquema sem controle, com controle PID fixo e com controle

PID dindmico baseado em RNA.

6.1 ANALISE QUALITATIVA

Para realizar uma analise comparativa entre os 3 esquemas, foram aplicadas flutuagdes
de carga no eixo do gerador, nos instantes t = 0 segundos, t = 30 segundos e t = 60 segundos,
como pode ser observado na Figura 34. Essas flutuacdes simulam o comportamento de

conjugado eletromecanico que o gerador apresenta quando a carga elétrica alimentada se altera.

Figura 34: Comparativo entre os trés modelos

Controle Carga-frequéncia
0.1 T T T T T T

Sem Controle
s PID Flxo
0.05 N PID MLP

-0.05

1
0.1 bi ::(

il [l

03— ‘ =

Erro da Frequéncia [Hz]

035 =

04 I | | | | | | | I
0 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100

Tempo [s]

Fonte: Autora (2019).

Observando a Figura 34 é possivel fazer uma andlise qualitativa inicial, onde se pode
verificar que os esquemas de controle PID fixo e PID dindmico mostram desempenho muito
superior ao esquema sem controle, especialmente pelo fato desses dois esquemas alcancarem
erro zero em estado permanente, além de conseguirem reduzir significativamente a flutuacao
da frequéncia nos momentos da variacdo de carga demandada. Para realizar uma analise

qualitativa mais precisa, deve-se observar com mais atencdo o comportamento dindmico do
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sistema nos instantes logo seguintes as ocorréncias das trés flutuag¢oes de conjugado, como pode
ser observado nas Figuras 35, 36 e 37.

Figura 35: Primeiro ponto de flutuacéo de carga

Controle Carga-frequéncia

I |
)
e \ ! ! \ ! ! I ! 1 N
0 1 2 3 4 Tem;D [5] 6 7 8 9 10
Fonte: Autora (2019).
Figura 36: Segundo ponto de flutuacdo de carga
v Controle Carga-frequéncia :

Erro da Frequéncia [Hz]

0
0 oz[

PID MLP

Sem Controle

32 33 34 35 36 37 38
Tempo 5]

Fonte: Autora (2019).

39
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Figura 37: Terceiro ponto de flutuacdo de carga

Controle Carga-frequéncia

T T T
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005 e PID Fixa -
PID MLP

Erro da Frequéncia [Hz]

L | | | 1 | | | | |
60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70
Tempo [s]

Fonte: Autora (2019).

Observado o comportamento dindmico do sistema é possivel verificar claramente que a
planta sob o efeito dos controladores PID apresentam uma regulacdo de frequéncia muito
superior que a planta sem controle, assim como € possivel observar que a planta sob controle
dindmico parece apresentar regulacdo ligeiramente melhor que a planta sob controle PID fixo.
Ou seja, na analise qualitativa ndo da para concluir com clareza a eficacia do modelo com

controle PID dinamico baseado em RNA.

6.2 ANALISE QUANTITATIVA

Nesta etapa faz-se uma comparagdo quantitativa entre os trés esquemas de controle
através de uma métrica numerica que contabiliza o sobressinal, tempo de acomodacéo e erro de
estado permanente afim de ser verificar qual sistema apresenta melhor desempenho de
regulagdo carga-frequéncia. Os pardmetros de desempenho estdo contabilizados para trés
valores distintos de flutua¢bes de conjugados eletromecéanicos, como é apresentado na Tabela
5.
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Tabela 5: Resultados quantitativos dos 3 modelos

Modelos Valor de Sobressinal Tempo de Erro de estado
perturbacdo acomodacéo permanente

Sem 0,45 0,248 0 0,03268

controle 0,38 0,063 0 0,00702

1,45 0,360 0 0,1013
Controle 0,45 0,029 4,695 0
PID Fixo 0,38 0,023 4,62 0
1,45 0,085 8,55 0
Controle 0,45 0,032 2,245 0
PID-MLP 0,38 0,022 2,64 0
1,45 0,062 5,35 0

Fonte: Autora (2019).

A métrica quantitativa € implementada através de uma funcdo custo a ser minimizada,
que leva em consideracdo os trés critérios de desempenho do controlador do sistema, tempo de
subida, tempo de acomodacdo e erro de estado permanente, ponderados pelas trés diferentes
intensidades de flutuacdo de carga eletromecénica. Tem-se que Vp1=0,45 P.U., que representa
uma flutuacéo positiva de conjugado no eixo do gerador, que ocorre no instante t = 0 segundos,
Vp2 = 0,38 P.U., representando uma saida de carga no instante t = 30 segundos e Vps = 1,45
P.U., representando uma nova entrada de carga no instante t = 60 segundos.

O objetivo desta estratégia de controle € realizar a regulacdo da frequéncia elétrica que
o0 gerador entrega ao sistema elétrico de poténcia. Um sistema elétrico de poténcia deve garantir
a regulacdo da frequéncia elétrica e, portanto, alteracdes permanentes na frequéncia sao
extremamente prejudiciais. Por esse motivo, optou-se por penalizar com maior rigor o critério
de erro de estado permanente, atribuindo fator 3 a este critério. O segundo critério mais critico
é o0 desvio da frequéncia de referéncia. Por esse motivo optou-se por atribuir peso 2 a fator que
atua sobre o sobre sinal. E por fim, atribui-se fator 1 ao tempo de acomodac&o, por néo se tratar
de um parametro téo critico quanto o erro de estado permanente e o tempo de subida. Desta

forma, a equacdo de métrica global de desempenho de regulacao carga-frequéncia é dada por:

Ey = Vo1 * (2% 5:) + Tar + (3% Ep)) + Voo # (2% Si2) + Tz + (3% Ep)) + Vg *

((2 * Ss3) + Taz + (3 * Ep3)) (4.36)
Onde E,; é a métrica de eficiéncia global, o }, € valor da flutuagdo de conjugado, S 0
sobressinal, T, o tempo de acomodacéo e E,, € o erro de estado permanente. Esquemas com

maior eficiéncia na regulagao carga-frequéncia alcangam menores valores de E.
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Calculando a métrica global para a planta sem controle, obtém-se:
Vp1 * ((2%S51) + Taw + (3*Epa)) + VP2 * ((2*552) + Taz + (3*Ep2)) + Vps * ((2*Ss3) + Tas +
(3*Ep3))
= 0,45*((2*0,248) +o0+(3*0,03268)) + 0,38*((2*0,063) +o0+(3*0,00702)) +1,45*((2*0,360)
+00+(3*0,1013))
=0

Calculando a métrica global para a planta com controle PID fixo, obtém-se:
Vp1 * ((2*Ss1) + Tar + (3*Epa)) + Vp2 * ((2*Ss2) + Taz + (3*Ep2)) + Vps ™ ((2*5s3)+ Tas +
(3*Eps))
= 0,45*%((2*0,029) +4,695+(3*0)) + 0,38*((2*0,023) +4,62+(3*0)) + 1,45*((2*0,085)
+8,55+(3*0))
=16,55593

E por fim, calculando a métrica global para a planta com controle PID dinamico,
baseado em MLP, obtém-se:
Vp1 * ((2*Ss1) + Taw + (3*Ep1)) + Vp2 * ((2*Ss2) + Taz + (3*Epz)) + Vps * ((2*Ss3) + Tas +
(3*Ep3))
= 0,45%((2*0,032) +2,245+(3*0)) + 0,38*((2*0,022) +2,64+(3*0)) + 1,45*((2*0,062)
+5,35+(3*0))
=9,99627

De acordo com os resultados finais obtidos na equacéo de eficiéncia global, é possivel
afirmar que o esquema de controle de PID dinamico, baseado em RNA, apresenta melhor
performance, mostrando que 0 esquema proposto nesta pesquisa representa uma contribuicao

positiva na tarefa de controle PID aplicado a plantas de PCHs.
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7 CONCLUSAO

Muitas pesquisas recentes alcangcaram sucesso em aplicacdes que envolvem RNA
voltadas a melhorias de desempenho em tarefas de controle. Neste cenério, este trabalho vem
contribuir para a tarefa de controle de carga-frequéncia para PCHs, através da ultilizacdo da
RNA MLP.

A pesquisa culminou em resultados satisfatorios que mostram que um esquema de
controle PID dinamico baseado em RNA alcanca desempenho superior a um esquema de
controle com PID fixo.

Desenvolveu-se 0 medelo e realizou-se as simulac@es, através de diagrama de blocos,
do modelo simplificado da planta de uma PCH, sem controle, com controle PID fixo e com
controle PID din&dmico, através do Simulink, no Matlab.

As simulacgBes permitiram construir o banco de dados necessario para treinar a rede
MLP que foi utilizada para aproximar o modelo que mapeia valores de Kp, Ki e Kd para
diversos valores de flutuacdo de conjugado eletromecanico, de modo que os parametros de
controle sejam sempre atendidos. O modelo construido pela MLP permite um ajuste suave dos
valores de Kp, Ki e Kd de forma a garantir estabilidade no controle de carga-frequéncia.

Na etapa final do trabalho realizou-se a comparacdo, tanto qualitativa como
quantitativa, da performance de regulacdo da frequéncia para a planta sem controle, com PID
fixo e com PID dindmico baseado em MLP.

Os resultados finais obitidos foram satisfatorios, pois o controlador PID dindmico
proposto foi capaz de alcancar melhores valores para os 4 parametros de controle considerados,
além de garantir a estabilidade devido ao ajuste suave entre os valores de Kp, Ki e Kd.

7.1 RESUMO DAS CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

As principais contribuigdes deste trabalho s&o as seguintes:
1. Revisdo bibliogréfica sobre hidroeletricidade;
2. Revisdo bibliografica sobre redes neurais artificiais e suas aplicacbes em tarefas de
controle;
3. Simulacgdes e anélise de comportamento de uma planta de PCH operada sem controle,
com controle PID fixo e com controle PID dindmico ajustado por RNA,;
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4. Comprovacdo da eficacia do sistema com controle PID dindmico ajustado por RNA,

através da definigdo de uma métrica quantitativa.

7.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa realizada neste trabalho pode avancar muito mais e oferecer novas

contribuicdes, além das contribuicdes que foram aqui desenvolvidas, afim de obter resultados

de desempenho mais praticos e eficientes. Como recomendagfes de trabalhos futuros para o

avanco desta pesquisa, sdo apresentadas algumas sugestdes.

1.

Implementar a mesma estratégia de controle, utilizando outras RNAs, realizando uma
analise comparativa de desempenho entre elas;

Construir outros esquemas de controle com outros paradigmas, além do PID, como por
exemplo o controlador por avango de fase;

Remodelar a planta da PCH representando os subsistemas do gerador, de forma a
permitir simulacdes de flutuacdo de corrente na saida do gerador;

Realizar os ajustes dos valores de PID através da metodologia do lugar das raizes;
Implementar as mesmas estratégias de controle para um hidrogerador conectado a rede
elétrica e fazer andlises de angulos de carga do gerador operando em estagio
permanente.

Comparar o controle PID dinamico baseado baseado em RNA com outro PID que ajusta
0S pesos por outros métodos.

Estabelecer método de otimizacdo que defina automaticamente os valores de Kp, Ki e

Kd para montar a tabela 2.
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