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ROBERTS J.J. Otimizacéo de Sistemas Hibridos de Geragdo de Energia Solar-Eolico-
Diesel atraves de Métodos Metaheuristicos e Funcdo Multiobjetivo. 2016. 275 f. Tese
(Doutorado em Engenharia Mecéanica) — Faculdade de Engenharia do Campus de

Guaratingueta, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2016.

RESUMO

Sistemas Hibridos de Geracdo de Energia (SHGE) baseados em fontes renovaveis, quando
dimensionados de forma correta, apresentam menor custo de energia gerada, maior
confiabilidade no fornecimento de energia, além de beneficios ambientais, comparados a
sistemas baseados em uma Unica fonte renovavel ou em fontes tradicionais de geracdo. No
entanto, o dimensionamento deste tipo de sistema apresenta-se como uma tarefa complexa,
devido a variabilidade dos recursos renovaveis e da demanda de energia, além das
carateristicas ndo lineares de alguns dos seus componentes e a alta interacdo entre as variaveis
do sistema. No presente trabalho propbe-se um método de otimizacdo baseado em simulagéo
para o dimensionamento de SHGE considerando a presenca de incertezas nas variaveis de
entrada. O método proposto permite dimensionar o sistema considerando aspectos
econdmicos, de confiabilidade e ambientais como critério de otimizagdo, e incorporar
incertezas na disponibilidade dos recursos renovaveis, na demanda de energia e na
indisponibilidade dos componentes sujeitos a falha. A otimizacdo é feita por meio da
metaheuristica de Algoritmos Genéticos. O método de amostragem de Hipercubo Latino
(LHS — Latin Hypercube Sampling) € utilizado para gerar os cenarios de incerteza nos
recursos renovaveis e na demanda, enquanto que Simulacdo de Monte Carlo é empregada
para gerar historicos de operagdo dos componentes do sistema. A metodologia de otimizacéo
baseada em simulacdo é aplicada a um caso de estudo mostrando resultados satisfatorios. A
abordagem apresenta-se especialmente util em situacdes onde é necessario dimensionar um
sistema de forma otima e robusta. No entanto, devido ao alto custo computacional que implica
a aplicacdo do método, sugere-se realizar uma simulagdo probabilistica prévia para explorar a
sensibilidade das solu¢Bes obtidas com o algoritmo de otimizacdo deterministico. Caso a
média das solugdes deterministicas sob incerteza ultrapasse as restricbes impostas pelo

usuario, justifica-se aplicar a otimizacéo probabilistica.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmo Genético, Comunidade Rural Isolada, Dimensionamento,

Energia Renovavel, Ferramenta Computacional, Incerteza, Simulagédo Probabilistica.



ROBERTS J.J. Multi-objective Optimization of Hybrid Solar-Wind-Diesel Power
Systems through Metaheuristic Methods. 2016. 275 p. Thesis (PhD in Mechanical
Engineering) — Engineering Faculty — Guaratingueta Campus, Sdo Paulo State University,

Guaratingueta, 2016.

ABSTRACT

When properly design, Hybrid Power Systems (HPS) based on renewable sources, present
technical, economic and environmental benefits when compared to single source-based
renewable power systems or traditional source-based power systems. Nonetheless, the optimal
design of HPS is a daunting task, due to the stochastic behavior of the renewable resources
availability and the demand to be met, the non-linear characteristic of some of the components
and the high interaction between the system variables. This study proposes a simulation-based
optimization approach for dimensioning HPS considering uncertainties in the input variables.
The proposed methodology allows to optimal design the system considering economic,
reliability and environmental criteria, while incorporating the presence of uncertainty related
to the renewable resources availability, the power demand, and the availability of the
components subjected to failure. The optimization is performed by means of Genetic
Algorithms. The Latin Hypercube Sampling method is used to generate uncertainty scenarios
related to the renewable resources and the load, while Monte Carlo simulation is employed to
generate chronological system state transition process for each component of the system. The
proposed methodology was applied in a case study showing satisfactory results. The
simulation-based optimization approach is especially useful for dimensioning hybrid power
systems that require both optimality and robustness. However, due to the method being
computational intensive, it is suggested to perform a probabilistic simulation on the solutions
obtained by the deterministic algorithm, in order to explore its sensitivity in the presence of
uncertainty. If the average objective value of the deterministic solutions simulated under
uncertainty exceeds the restrictions imposed by the user, then the increased cost of computing

the probabilistic optimization is warranted.

KEYWORDS: Computational tool, Dimensioning, Genetic Algorithm, Isolated Rural

Community, Probabilistic Simulation, Renewable Energy, Uncertainty.
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Qo e Energia total ciclada pela bateria por ano [kWh/ano]
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R Constante dos gases [J/kg-K]

r, Razdo entre a radiagdo incidente numa superficie inclinadae a --
radiacdo incidente numa superficie horizontal na auséncia da
atmosfera da Terra

R, Resisténcia em série do circuito equivalente da célula [Q]

R, Resisténcia em paralelo do circuito equivalente da célula [Q]
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baterias

S, Conjunto das solucGes que sdo dominadas pela solugdo p -
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T, Temperatura ambiente [°C], [K]
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T Modelo de conversor, CONV -

Ty Modelo de moto gerador DG --

T, Modelo de painel PV -

T, Modelo de turbina e6lica, WT -
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energia elétrica
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nominal
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1  INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A energia é considerada um insumo fundamental nas atividades produtivas, tendo um
importante papel no processo de desenvolvimento da humanidade. O acesso as formas
modernas de energia, em particular a energia elétrica, traz uma série de beneficios sociais que
melhoram a qualidade de vida da populagéo, entre os quais se podem mencionar (REICHE;
COVARRUBIAS; MARTINOT, 2000):

e Reduz a fome e melhora o acesso a dgua potavel através de sistemas de conservagdo

de alimentos e bombeamento de agua.

e Fomenta a educacdo e diminui a marginalizacdo através da luz artificial e de
ferramentas de acesso a informacdo e comunicacgao.

e Melhora a igualdade de género, livrando as mulheres de tarefas de abastecimento de
agua e combustivel.

e Reduz a mortalidade infantil e materna, bem como a incidéncia de doencas através
da refrigeracdo de medicamentos e 0 acesso a modernos equipamentos médicos.

e Traz beneficios econdmicos diretos e indiretos a partir do uso de eletricidade em
atividades produtivas em areas rurais, como irrigacdo de cultivos, conservacdo de
alimentos, processamento da colheita e desenvolvimento de pequenas empresas, 0
que resulta num aumento de oportunidades de emprego para a populacéo.

Apesar da importancia do acesso a energia elétrica, ainda existe, em pleno século XXI,

uma parte substancial da populacdo mundial que ndo tem acesso a eletricidade. Segundo a
International Energy Agency (NIEZ, 2010) essa parcela é de aproximadamente 22%, o
equivalente a um total de 1,5 bilhGes de pessoas. Deste contingente, 85% vivem em
comunidades rurais situadas em regides geograficamente isoladas, as quais, muitas vezes, séo
pouco povoadas ou representam uma demanda energética demasiado baixa para justificar a
extensdo da rede elétrica convencional.

Atualmente, a maior parte da populacdo sem acesso a eletricidade se encontra nas
regibes menos desenvolvidas do planeta, como a Africa e o sul da Asia. No entanto, a
América Latina ndo esta isenta desta problematica. Paises com grande extensdo territorial

como Argentina, Brasil e Peru possuem parte da sua populacdo sem servico elétrico. A busca
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pela universalizacdo do atendimento elétrico constitui um constante desafio para 0s governos
desses paises, 0s quais tém implantado medidas para alterar esse panorama.

O Brasil tem trabalhado largamente na expansdo do acesso a energia elétrica a partir da
Constituicdo de 1988, quando entdo o governo assumiu total responsabilidade para a
distribuic@o do servigo elétrico como um servico basico. Como consequéncia da forte vontade
politica e do financiamento suficiente, o Brasil passou de uma taxa de eletrificacdo de 79,9%
em 1996, para 99,5% em 2012 (THE WORLD BANK, 2015). No entanto, nas zonas rurais a
taxa de eletrificacdo cai para 88% (NIEZ, 2010). Os projetos que possibilitaram essa expansao
do servigo sdo o programa Luz no Campo (2000-2003), seu sucessor o0 programa Luz para
Todos e 0 PROINFA (Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica).

Sdo diversas as tecnologias de geracdo de energia com potencial para serem utilizadas
em programas de eletrificacdo rural, cada uma com diferentes carateristicas técnicas, custos e
qualidade do servico oferecido, que as fazem mais ou menos adequadas para cada situagéo.
Tradicionalmente, a expansdo do atendimento elétrico ocorre basicamente atraves da extensdo
de linhas de transmissao pertencentes ao sistema interligado, ou através da geracdo térmica de
pequeno, médio e, por vezes, até mesmo de grande porte. Usualmente, a geracdo térmica
ocorre com a instalacao de grupos geradores cujo combustivel é de origem fossil (6leo diesel
e gasolina, principalmente). Porém, ao mesmo tempo em que a demanda cresce, também o
consumo de combustiveis fosseis aumenta. Com o aumento do consumo de combustiveis
fosseis, 0s custos de logistica, transporte e armazenamento também se elevam, assim como 0s
efeitos negativos que provoca a queima deste tipo de combustiveis no meio ambiente.

Tais solucbes, entretanto, ndo constituem alternativas Gnicas. O crescente uso de
sistemas autdnomos baseado em energias renovaveis se configura como uma das solucGes
viaveis aos problemas de eletrificacdo em regides afastadas da rede elétrica. O abastecimento
de energia de forma autdbnoma se refere ao fornecimento de eletricidade de forma
independente da rede de distribuicdo interligada. Este tipo de fornecimento de energia é
adequado para pequenas comunidades rurais, onde ndo se tem acesso a rede elétrica, ou em
locais de dificil acesso que dependem principalmente da geracao diesel.

Sistemas utilizando duas ou mais fontes de energias renovaveis, para suprir uma
variedade de diferentes cargas, sdo normalmente chamados de “Sistemas Hibridos de Geragao
de Energia” (SHGE) (THIBAUD; ROBERTS; PRADO, 2015). Tipicamente esses sistemas
funcionam isoladamente, com diferentes formas de armazenamento energético, mas também

podem ser utilizados conjuntamente com fontes convencionais de energia e/ou geracdo a
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diesel, quando for o caso. Na Figura 1 se mostra uma configuracdo tipica de um sistema

hibrido autdnomo solar-edlico-diesel com armazenamento em baterias.

Figura 1. Dimensionamento complexo de SHGE.
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1.2 CARATERIZACAO DO PROBLEMA

Os SHGEs, quando dimensionados de forma correta, apresentam menor custo de
energia gerada, maior confiabilidade no fornecimento de energia, além de beneficios
ambientais, comparados a sistemas baseados em uma Unica fonte renovavel ou em fontes
tradicionais de geracdo (motor de combustao interna e linhas de transmissdo) (LUNA-RUBIO
et al., 2012). Poréem, o dimensionamento 6timo deste tipo de sistema apresenta-se como uma
tarefa complexa.

O principal desafio em sistemas hibridos com fontes de energia renovaveis é igualar de
forma econdmica a producédo de energia com o consumo. Este fato, que € trivial em sistemas
com fontes de geracdo despachaveis, torna-se critico no projeto de sistemas com integracao de
renovaveis. A complexidade do processo de dimensionamento pode-se entender melhor com
o0 auxilio da Figura 1. A informacéo de entrada para a estimativa da producao energética das
fontes renovaveis é de carater estocastico; as variaveis velocidade do vento, radiacdo solar e
temperatura sdo intermitentes e apresentam incerteza na disponibilidade. Por outro lado, o
gerador solar fotovoltaico (PV), a turbina eolica (WT), as baterias (BT) e o conversor
(CONV) tém uma resposta altamente néo linear, dificultando sua representagdo. Embora o

moto gerador diesel (DG) apresente uma resposta aproximadamente linear do consumo de
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combustivel em funcdo da poténcia entregue, a sua eficiéncia varia de forma nao linear em
relagdo ao estado de carga. A carga a ser atendida também apresenta um comportamento
estocastico; apesar de que é possivel estimar um perfil tipico para um determinado tipo de
consumidor, sendo que a demanda instantanea de energia é de carater aleatoria e depende dos
habitos de consumo dos moradores. Aliado ao comportamento aleatorio das variaveis de
entrada e a resposta ndo linear de alguns dos componentes, durante a operagdo do SHGE
ocorre uma alta interacdo entre as variaveis do sistema, o que dificulta sua representacédo e
simulacéo.

Variadas técnicas para o dimensionamento de SHGE tem sido propostas; no entanto,
nota-se que ndo existe uma abordagem globalmente aceita para resolver o problema
(KONDILI, 2013). O dimensionamento do SHGE ¢ geralmente feito a partir de técnicas de
otimizacdo mono-objetivo, que procuram minimizar o custo total ao longo da vida util do
sistema, minimizar a energia ndo fornecida pelo sistema (maximizar a confiabilidade) ou
minimizar as emissdes de gases poluentes. Porém, com a otimizacdo de apenas um critério, €
necessario estabelecer limites para as outras varidveis. Por exemplo, no caso de se
dimensionar o sistema objetivando minimizar o custo total, devem-se fixar limites para a
maxima energia ndo fornecida por ano, o uso de combustivel ou a méxima quantidade de
emissdes de gases poluentes do moto gerador (se for o caso). Este procedimento cria uma
grande dependéncia do resultado final em relacdo aos limites pré-selecionados, podendo-se
encontrar uma solucdo que difere da solucdo 6tima. Contudo, ja se tem aplicado métodos de
otimizacdo multiobjetivo em problemas de engenharia com resultados satisfatorios
(COLLETTE; SIARRY, 2003).

Dada a complexidade dos problemas ndo lineares com grande numero de variaveis
inter-relacionadas, como é o caso do dimensionamento de SHGEs, € necessaria a exploracéo
de métodos de otimizacdo diferentes dos métodos classicos. Os algoritmos de otimizagdo do
tipo metaheuristicos, os quais utilizam somente o valor da funcdo objetivo e das restricdes
para guiar o processo de busca, séo uma boa opcao.

O grupo dos métodos metaheuristicos apresenta um conjunto de técnicas de otimizagéo
adaptadas para lidar com problemas complexos e que apresentam a caracteristica de explosdo
combinatdria. Estes métodos apresentam caracteristicas gerais que convergem para solucoes
Otimas ou quase o0timas. Estas técnicas vém sendo aplicadas com sucesso para resolver muitos
problemas no campo da engenharia. A principal vantagem em relacdo aos métodos
deterministicos classicos é a possibilidade de otimiza¢do de um grande nimero de varidveis

em menor tempo de processamento. Dentro do conjunto de técnicas para resolver problemas
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de otimizagdo multiobjetivo, as técnicas metaheuristicas baseadas em populacdo (p. ex.
Algoritmos Geneticos, Colonia de Formigas, Enxame de Particulas) e as baseadas em
trajetdrias (p. ex. Busca Local, Busca Tabu) se apresentam como uma opg¢ao para resolver o

problema.

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal da presente tese de doutorado é desenvolver uma metodologia para
o dimensionamento 6timo de Sistemas Hibridos de Geragdo de Energia solar-edlico-diesel-
bateria utilizando como funcdo de avaliacdo uma funcdo multiobjectivo e considerando a

presenca de incertezas nas variaveis de entrada.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para cumprir com o objetivo principal, colocam-se uma série de objetivos especificos:

e Desenvolver um modelo de simulacdo de SHGE solar-edlico-diesel-bateria que
permita estudar o comportamento dos componentes durante sua operagédo e fornecer
indicadores de desempenho relacionados com aspectos técnicos, econémicos e
ambientais. O modelo deve apresentar um bom compromisso entre preciséo e custo
computacional.

e Desenvolver um modelo de otimizacdo baseado na metaheuristica Algoritmos
Genéticos capaz de resolver problemas complexos de otimizagdo mono-objetivo e
multiobjetivo. O modelo deve incluir diferentes operadores, de modo a possibilitar a
exploracdo de diferentes configuragdes do Algoritmo Genético.

¢ Integrar os modelos de simulagdo e otimiza¢do numa Unica ferramenta de otimizagdo
de SHGE capaz de dimensionar de forma otimizada o sistema de acordo com varios
objetivos conflitantes e considerando, dentro do processo de otimizacdo, a presenga
de incertezas na disponibilidade dos recursos renovaveis, na demanda de energia e na

indisponibilidade dos componentes sujeitos a falha.

1.5 CONTRIBUICOES E RELEVANCIA DA PESQUISA

Vaérios autores tém proposto metodologias de otimizacdo de sistemas hibridos mono e

multiobjectivos, por outro lado também se tem estudado largamente a influéncia de incertezas
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no desempenho final deste tipo de sistemas. No entanto, a abordagem de otimizacdo-baseada
em simulagdo para o dimensionamento de SHGE avaliando varios objetivos conflitantes e
considerando a presenca de incertezas no processo de otimizacdo tem sido pouco explorada,
constituindo a principal contribuicdo da presente pesquisa.

Uma segunda contribuicdo relaciona-se com os objetivos especificos. Ao longo da
presente pesquisa de doutorado foi desenvolvida uma toolbox de otimizagdo baseado em AG.
A GAtoolbox, desenvolvida no ambiente computacional Matlab®, constitui uma ferramenta
de otimizacdo de uso geral util para resolver problemas mono e multiobjetivo, sendo que a
integracdo do modelo de simulagdo com a GAtoolbox constitui uma ferramenta de otimizagéo
de SGHE. Ambas as ferramentas se encontram disponiveis para que qualquer um consulte,
examine ou modifique o codigo para expandi-lo ou adapta-lo a outras necessidades. O leitor
interessado em adquirir o cédigo fonte em Matlab®, pode entrar em contato com o autor de

presente trabalho.

1.6 ESTRUTURA DA TESE

O presente trabalho de pesquisa se estrutura em trés partes principais, integradas pelos

seguintes capitulos:

Parte I — Introducéo e Revisédo da Literatura

Capitulo 1: constituido pela presente introducao.
Capitulo 2: apresenta uma revisdo bibliografica focada na simulacdo e otimizacdo de
SHGE; os principais trabalhos publicados até 0 momento nesta area sdo apresentados e

comentados, e formam a base de sustentagcdo para a presente pesquisa cientifica.

Parte Il — Materiais e Métodos

Capitulo 3: apresenta a base metodoldgica da presente pesquisa. Neste capitulo se
expbe a abordagem de otimizacdo baseada em simulacdo proposta para o
dimensionamento de SHGE. S&o apresentados dois metodos, o primeiro é o método de
otimizag&do deterministico no qual o SHGE é dimensionado considerando os parametros
de entrada constantes. Ja o segundo método consiste numa otimizagdo probabilistica no

qual se incorporam as incertezas inerentes as variaveis de entrada.
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Capitulo 4: este capitulo descreve o modulo de simulagdo, encarregado de simular a
operacdo do SHGE em diferentes condi¢fes operacionais. Expdem-se brevemente os
modelos matematicos adotados para cada componente do sistema, assim como as
estratégias de operacdo disponiveis para gerenciar a o fluxo energético entre os
componentes do sistema. Seguidamente sdo apresentados os modelos de andlise
econdmica e de avaliagcdo do impacto ambiental e finalmente expde-se um exemplo de
aplicacdo da ferrameta de simulacdo com dados reais.

Capitulo 5: descreve a toolbox de otimizacdo baseada em AG desenvolvida no presente
estudo. Comeca apresentando os conceito tedricos basicos dos Algoritmos Genéticos no
contexto de otimizagdo. Em seguida descreve-se a toolbox desenvolvida em Matlab®
(GAtoolbox) para a resolucdo de problemas de otimizacao. Finalmente se apresentam 0s
resultados da avaliacdo do desempenho da GAtoolbox na resolucdo de uma série de
problemas teste, que representam problemas mono-objetivo e multiobjetivo puramente

matematicos, bem como problemas reais de engenharia.

Parte 111 — Resultados, Discussdes e Conclusoes

Capitulo 6: apresenta os resultados da implementacdo da abordagem de otimizagdo
baseado em simulacdo aplicada ao problema objeto do presente trabalho, o
dimensionamento de um SHGE. Primeiramente sdo apresentados os casos de estudo
utilizados para aplicar a metodologia proposta. Na sequéncia, se apresentam 0s
resultados da otimizacdo na configuracdo mono-objetivo. Os resultados obtido com o
algoritmo desenvolvido sdo validados com a ferramenta de otimizagdo comercial
HOMER®. Finalmente se apresentam os resultados da aplicagdo da metodologia de
otimizagdo multiobjetivo deterministica e probabilistica. Neste Gltimo caso também se
explora a influéncia das incertezas nas solugdes obtidas com o algoritmo deterministico
atraves da simulacéo probabilistica das mesmas.

Capitulo 7: cita as conclusdes finais do presente trabalho, assim como a proposta de

futuros trabalhos de pesquisa.
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2 REVISAO DA LITERATURA SOBRE SIMULACAO E OTIMIZAGCAO DE
SISTEMAS HIBRIDOS DE GERACAO DE ENERGIA

No presente capitulo apresenta-se uma revisao bibliografica sobre Sistemas Hibridos de
Geracdo de Energia (SHGE) baseados em fontes renovaveis, particularmente no que se

considera o objeto do presente trabalho, a simulagéo e otimizacdo de um SHGE.

2.1 SIMULACAO DE SISTEMAS HIiBRIDOS DE GERACAO DE ENERGIA

Um dos primeiros trabalhos sobre simulacdo de SHGE foi apresentado por Manwell e
McGowan em 1994 (MANWELL; MCGOWAN, 1994). Neste trabalho os autores apresentam
pela primeira vez um modelo para simulacdo de sistemas hibridos eolico-diesel-bateria
baseado na combinacdo de séries temporais e abordagem probabilistica. PropGem um novo
modelo para a simulacdo de baterias de chumbo-4acido chamado de Kinetic Battery Model, o
qgual permite uma maior flexibilidade na programacdo do algoritmo. Também sdo
incorporadas trés estratégias de controle para a simulacdo do sistema: a estratégia sem
armazenamento; a estratégia seguimento da demanda; e a estratégia ciclo de carga. O modelo
é implementado e os resultados validados com dados reais mostrando boa concordancia com o
desempenho do sistema edlico-diesel-bateria real. Pesquisas posteriores de Manwell e
McGowan, realizada conjuntamente com experiéncias de campo (MCGOWAN; MANWELL,
1999; MCGOWAN et al., 1996) resultaram na criacdo do software de simulacdo chamado
Hybrid2 (MANWELL et al., 2006).

Um sistema autbnomo de geracdo de energia edlico-solar com armazenamento em
baterias, gerador de backup e cargas dissipadoras é apresentado em Nehrir (2000). Os autores
estudam o desempenho do sistema no que diz respeito a producdo de energia, e a influéncia
do dimensionamento dos componentes na analise econdmica do sistema. Também propdem a
utilizacdo de um aquecedor de 4gua como carga dissipadora, a fim de aproveitar 0 excesso de
energia gerada pelo sistema. O pré-aquecimento da agua para uso doméstico resulta em
economia de combustivel para aquecimento.

Em Wies et al. (2004) os autores analisam as vantagens econdmicas e ambientais da
incorporacgdo de um gerador fotovoltaico num sistema diesel-bateria existente utilizado para o
fornecimento de energia em comunidades isoladas. Na analise econémica, 0s autores estudam
a reducdo nos custos de operacdo e manutencdo, enquanto que na analise ambiental, é

avaliada a emissao de poluentes tais como CO,, material particulado (PM) e NOx. O modelo €
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implementado e simulado no ambiente computacional Matlab Simulink®. Os autores
concluem que a integragdo de um gerador solar fotovoltaico no sistema autdnomo diesel-
bateria existente é viavel; além disso, ao se considerar 0s custos externos associados a reducao
de emissdo de poluentes, o tempo de retorno do investimento é consideravelmente reduzido.

Uma abordagem probabilistica é apresentada por Tina, Gagliano e Raiti (2006) com
objetivo de avaliar o desempenho em longo prazo de um sistema hibrido eélico-solar. Os
autores propdem um modelo analitico do sistema no qual a convolucgédo das funcbes densidade
de probabilidade de poténcia edlica e solar sdo utilizadas para estimar a energia gerada pelo
sistema. Para caracterizar o recurso eolico os autores utilizam a distribui¢do de probabilidade
de Weibull, enquanto que a funcdo densidade de probabilidade do indice de claridade
proposta por Graham, Hollands e Unny (1988) € usada para modelar a variabilidade do
recurso solar. Os autores estudam a relacdo entre o niUmero de componentes e o angulo de
inclinacdo dos painéis fotovoltaicos, e comparam os resultados com um programa de
simulacdo numérica baseada no método de Simulacdo de Monte Carlo desenvolvido pelos
autores. A convergéncia do método numeérico para 0 método analitico é testada através do
calculo do indice de confiabilidade energética. Pesquisas posteriores dos mesmos autores sao
apresentadas em (DILETTOSO et al., 2007; TINA; GAGLIANO, 2011).

Mais recentemente os autores Karlis e Papadopoulos (2013) desenvolveram um
programa de computador que permite avaliar técnica e economicamente o desempenho de um
sistema hibrido sob diferentes condi¢Ges operacionais. O algoritmo baseia-se num
procedimento sistematico para estudar a exequibilidade técnica e a viabilidade financeira de
uma dada configuragdo de sistema hibrido. O modelo ¢é validado com dados coletados num
sistema real instalado na Grécia. Os resultados obtidos pelos autores mostram como 0s
subsidios por parte do governo podem afetar a viabilidade financeira do sistema.

Outros autores que tem trabalhado amplamente na simulacdo e otimizagdo de sistemas
hibridos sdo Lujano-Rojas, Dufo-Lopez e Bernal-Agustin. No trabalho (LUJANO-ROJAS;
DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2013) esses autores propdem um modelo para simular
a operacdo de um sistema solar-eolico-diesel-baterias baseado em analise probabilistica e
treinamento de Redes Neurais Artificiais (em inglés ANN). O modelo considera as incertezas
associadas com os recursos solar e edlico, o preco do combustivel, e a vida Util das baterias. A
ANN ¢é treinada utilizando dados de entrada derivados de modelos de geracdo sintética de
dados meteoroldgicos e Simulacdo de Monte Carlo. Finalmente, o sistema hibrido é
dimensionado pela incorporagdo da ANN num algoritmo de otimizagdo mono-objetivo.

Segundo os autores, a ANN é capaz de gerar os valores esperados de energia ndo suprida e
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valor presente liquido do sistema, mostrando um baixo custo computacional para a simulagéo

do desempenho do sistema hibrido em longo prazo.

2.2 OTIMIZACAO DE SISTEMAS HIBRIDOS DE GERACAO DE ENERGIA

O adequado dimensionamento dos componentes de um SHGE é essencial para garantir
sua viabilidade técnica e econdémica. O problema de otimizacdo de SHGEs consiste na
escolha da "melhor" configuracdo dentre um conjunto de possiveis soluces (espaco de
busca), envolvendo a escolha da funcdo objetivo, a definicdo das restricbes e a selecdo de uma
metodologia de otimizacdo (LUNA-RUBIO et al., 2012). Este problema, tal como em muitos
outros problemas de engenharia, pode ser representado como a combinacdo de trés
subproblemas os quais devem ser resolvidos simultaneamente, a fim de alcangcar uma solucao
satisfatoria (KALDELLIS, 2010):

e O problema de sintese, que consiste em definir o tipo de componentes que

constituira o SHGE.

e O problema de projeto, que consiste no dimensionamento dos componentes do

sistema.

e O problema de operacdo, que consiste em definir uma estratégia de operacdo que

cumpra com as restricdes definidas pelo propdsito final do sistema.

O problema de otimizacdo de SHGEs compreende um grande nimero de varidveis de
decisdo, sendo que a quantidade de simulaces necessarias para encontrar uma boa solucao é
geralmente elevada, assim como o custo computacional requerido. Portanto, é de fundamental
importancia para 0s projetistas encontrar uma técnica de otimizacéo para o dimensionamento
do sistema de forma rapida e com a precisao desejada (ZHOU et al., 2010).

Vaérias abordagens para o dimensionamento otimizado de SHGE tém sido propostas nos
ultimos anos e uma maneira de classifica-las é apresentada na Figura 2. Nas se¢des seguintes,

é apresentada uma revisdo de trabalhos que utilizam essas abordagens.
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Figura 2. Classificacdo de abordagens para otimizacdo de SHGE.

Abordagens para Otimizagdo de SHGE

1 1 1

Analitico Grafico Probabilistico Iterativo Metaheuristico Hibrido

Fonte: producdo do préprio autor

2.2.1 Abordagem analitica

Nesta abordagem o SHGE é representado por meio de modelos matematicos que
descrevem o sistema em termos da sua factibilidade (UPADHYAY; SHARMA, 2014).
Através da implementacdo computacional dos modelos mateméticos é possivel avaliar o
desempenho do sistema para diferentes configuracdes e cenarios de operacdo. A melhor
configuracdo do sistema de energia hibrido pode ser determinada a partir de indicadores de
desempenho relacionados com aspectos de confiabilidade, econdmicos e ambientais. Para
aplicar esta metodologia é necessario obter séries temporais de longo prazo das varidveis
meteoroldgicas e da carga, as quais nem sempre estdo disponiveis (LUNA-RUBIO et al.,
2012). Constitui a primeira técnica utilizada para o dimensionamento de sistemas hibridos.

No trabalho de Protogeropoulos, Brinkworth e Marshall (1997) os autores propdem uma
metodologia analitica para o dimensionamento de um sistema hibrido eolico-solar com
baterias considerando dois possiveis cenarios de operacdo. O primeiro cenario utiliza os
valores médios mensais dos recursos renovaveis, enquanto que no segundo cenario
consideram-se 0s “piores” meses de disponibilidade dos recursos renovaveis. Variando
sistematicamente a fracdo de renovaveis (tamanho relativo dos componentes do sistema), 0s
autores conseguem identificar as configuraces 6timas tecnicamente viaveis. O custo global
das diferentes configuracBes encontradas na primeira etapa é calculado e junto com as
caracteristicas técnicas de cada configuracdo os autores escolhem a melhor opgéo.

Em Celik (2002b) o autor aborda a otimizacéao técnico-econdmica de um sistema eélico-
solar-bateria. Os célculos sdo realizados numa base mensal. A procura da melhor
configuracdo se baseia na determinagdo de uma série de fatores técnicos como a razéo entre a
geracdo de energia e a carga, a razdo entre a energia armazenada e a carga, e 0 preco da

energia gerada. O autor conclui que a configuracdo hibrida proporciona um melhor
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desempenho em relagdo a qualquer outra configuracdo com apenas geracdo solar ou edlica,
considerando 0 mesmo custo. Também observa que a capacidade de armazenamento do banco
de baterias tem um impacto importante nos sistemas compostos por apenas geracao solar ou
edlica.

Dois trabalhos similares publicados (DIAF et al., 2007; 2008) prop6em uma
metodologia para o dimensionamento de sistemas hibridos solar-e6lica-bateria autbnomos. A
metodologia visa minimizar do Custo Nivelado de Energia (em inglés Levelized Cost of
Energy — LCOE ) enquanto se atendem os requisitos de confiabilidade, representados pelo
indice de Probabilidade de Perda no Fornecimento de Energia (em inglés Loss of Power
Supply Probability —LPSP). As variaveis de decisdo sdo o numero de turbinas eolicas, o
numero de mddulos fotovoltaicos e capacidade do banco de baterias. As diferentes possiveis
configuracdo, que atendem a confiabilidade desejada sdo apresentadas pelos autores em
graficos de trade-off entre duas varidveis de interesse. Apds a simula¢do do sistema em
diferentes condicGes operacdo, os autores concluem que a configuracdo hibrida é melhor em
relacdo a configuracdo de apenas geracdo fotovoltaica ou eodlica, resultando em menor
LCOE para um dado valor de LPSP. Também observam que para garantir a maxima
confiabilidade, i.e., LPSP igual a zero, o excedente de energia pode resultar em até 75% da
producdo de energia. Os autores propdem o uso de uma fonte de geracdo despachavel® para
reduzir o excesso de energia.

Numa série de trés artigos os autores Gupta, Saini e Sharma (2008a, 2008b, 2008c)
apresentam a modelagem, otimizacdo e implementacdo de um sistema hibrido de geracdo de
energia autbnomo composto por micro hidrelétrica, geracdo fotovoltaica, armazenamento em
baterias, moto gerador de backup funcionando a diesel, biogas e biomassa (lenha), e cargas
dissipadoras. A otimizacéo é realizada por meio de programacéo linear inteira mista com o
objetivo de minimizar o custo de produgdo de energia. Os autores propdem ainda uma
estratégia de operacdo combinada para reduzir a participacdo do gerador diesel. Conclui-se
que a metodologia proposta resulta uma boa opcdo para o dimensionamento de SHGE
autdbnomos.

Em Dufo-Ldpez, Bernal-Agustin e Mendoza (2009) os autores propdem a incorporagdo
da producéo de hidrogénio num sistema hibrido solar-e6lico conectado a rede. Analisam-se
dois possiveis cenarios: um sistema solar-eolico que gera energia para venda diretamente a

rede; um sistema solar-edlico que gera energia para ser vendida diretamente a rede e produz

! Fonte despachével é aquela em que ha controle dos momentos de geracéo, independentemente das condicdes
climéticas locais.
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hidrogénio através de um eletrolizador seja para venda ou para armazenamento e posterior uso
em célula de combustivel. Também é realizada uma andlise de sensibilidade para estudar o
efeito da velocidade média do vento e do preco dos componentes no Valor Presente Liquido
(em inglés Net Present Value — NPV) do sistema. Os autores concluem que perante a
eficiéncia atual dos componentes (eletrolizador e células de combustivel) e do cenério de
incentivos econdmicos disponivel na Espanha (em 2009), a producdo intermitente de
hidrogénio é apenas economicamente atrativa em lugares com boa disponibilidade de vento,
onde o hidrogénio pode ser vendido a um pre¢co minimo de 10 €/kg.

Em 2011 os autores Ekren e Ekren (2011) apresentaram uma interessante abordagem
onde a teoria de Projeto de Experimentos (em inglés Design of Experiments — DOE) é
empregada para o dimensionamento otimizado de um sistema autdbnomo hibrido eélico-solar-
bateria. Os autores empregam o método da Superficie de Resposta para identificar a melhor
combinacdo das variaveis de projeto (area de varredura do aerogerador, area do arranjo
fotovoltaico, e capacidade do banco de baterias) que minimiza o custo total do sistema
hibrido. Também propdem um método probabilistico para gerar sinteticamente dados
meteoroldgicos e de carga a partir de fungdes de distribui¢cbes de probabilidades horérias e
simulacdo Monte Carlo. Os resultados sdo comparados com a técnica de otimizacdo OptQuest
incluido no software ARENA®. Os autores observam que os resultados obtidos com o
método OptQuest sdo melhores que os obtidos com o método da Superficie de Resposta,

embora o primeiro método resultasse em tempos de simulacdo elevados.

2.2.2 Abordagem gréfica

Essa é uma metodologia simples na qual apenas duas varidveis de decisdo de cada vez
podem ser consideradas no processo de otimizacdo (ZHOU et al., 2010), por exemplo,
namero de baterias e nimero de modulos fotovoltaicos, ou nimero de turbinas e nimero de
modulos fotovoltaicos. E geralmente utilizada para se obter resultados preliminares.

No artigo Borowy e Salameh (1996) os autores utilizam uma técnica de otimizacao
gréfica para o dimensionamento de um sistema hibrido solar-e6lico-bateria. O sistema &
simulado com base numa série temporal historica de dados meteoroldgicos de radiacdo solar e
vento registrada por um periodo de 30 anos. A carga a ser atendida pelo sistema corresponde a
uma casa tipica da cidade de Massachusetts. Para uma determinada carga e um valor de
LPSP desejado, os autores encontram a melhor combinacdo de modulos fotovoltaicos e

turbinas edlicas ou nimero de baterias e médulos fotovoltaicos com o menor custo total.
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Apenas dois parametros por vez podem ser otimizados, os restantes devem ser predefinidos.
Apesar dessa desvantagem, os autores Borowy e Salameh (1996) concluem que é uma técnica
simples e que permite obter resultados prévios com rapidez.

Uma técnica grafica simples para dimensionamento de sistemas solar-edlico a partir de
dados meteoroldgicos em base mensal é apresentada por Markvart (1997). Considerando a
variacdo sazonal dos recursos renovaveis, 0 autor constroi uma série de curvas de
dimensionamento em funcdo da area de varredura da turbina eélica e a area do arranjo
fotovoltaico. Também sédo construidos graficos do custo do sistema em funcdo da combinagéo
de componentes. Os autores concluem que a configuracdo hibrida e6lica-solar € melhor em
termos de custo, devido ao fato de que o SHGE permite garantir uma maior confiabilidade no

fornecimento de energia a carga.

2.2.3 Abordagem probabilistica

A abordagem probabilistica € uma metodologia pouco explorada na qual se considera a
natureza estocastica dos recursos renovaveis, e, em alguns casos, da carga a ser fornecida
(ZHOU et al., 2010). A grande vantagem dessa abordagem € que permite criar modelos de
risco pela combinacdo dos modelos estocasticos dos recursos e/ou demanda (CHAUHAN;
SAINI, 2014; LUNA-RUBIO et al., 2012).

Karaki, Chedid e Ramadan (1999) propdem uma metodologia probabilistica para
modelar e simular o funcionamento de um sistema autbnomo hibrido edlico-solar com
armazenamento de energia em baterias. Através da abordagem probabilistica representam o
comportamento dos recursos solar e eélico e também modelam a probabilidade de falha dos
equipamentos. A combinacgdo destes modelos com o0 modelo de demanda permite a avaliacdo
do sistema hibrido em condi¢des operacionais reais. Os autores estimam também o limite
méaximo de armazenamento necessario considerando os ciclos de carga e descarga do banco
de baterias.

Karki e Billinton (2001) apresentam um estudo interessante em que é avaliada a
confiabilidade de um sistema eolico-solar-diesel para fornecimento de comunidades isoladas.
Geram-se séries sintéticas de dados meteoroldgicos a fim de considerar a natureza estocastica
dos recursos renovaveis. Os autores utilizam o método proposto por Graham e Hollands
(1990) e Hollands, D’andrea e Morrison (1989) para gerar dados de radiacdo solar e
temperatura, respectivamente. Entretanto um modelo auto-regressivo de médias moveis

(ARMA) é proposto para gerar a série temporal de velocidades do vento. Além disso, a
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técnica de simulacdo de Monte Carlo é utilizada para gerar um histérico de operacao de cada
unidade geradora através da simulagdo dos tempos de funcionamento e reparo de cada uma
delas. O resultado obtido pelos autores € um conjunto de curvas de confiabilidade e consumo
de combustivel para diferentes configuracGes do sistema hibrido. A informacéo gerada pode
ser utilizada como ferramenta de planejamento energético para avaliar os efeitos da
incorporacéo de energias renovaveis nos sistemas elétricos.

Dilettoso et al. (2007) utilizam a abordagem probabilistica proposta por Tina e Gagliano
(2011) para otimizar um SHGE solar-eélico conectado a rede. Os autores propdem como
método de otimizagdo as metaheuristicas Exame de Particulas (em inglés Particle Swarm —
PSO) e Algoritmos Genéticos (AG). Duas funcbes objetivo, o Indice de Confiabilidade
Energético e a Taxa Interna de Retorno, sdo transformadas numa Unica funcdo objetivo de
minimizacdo utilizando a logica difusa. As variaveis de projeto escolhidas sdo angulo de
inclinacdo e a area do gerador fotovoltaico e a poténcia nominal do aerogerador. Segundo 0s
autores, a metodologia proposta mostra bons resultados implicando baixo custo
computacional.

Bashir e Sadeh (2012a) desenvolveram um algoritmo de otimizacdo para determinar a
poténcia de um SHGE autbnomo eo6lico-solar-bateria considerando as incertezas na
velocidade do vento e na radiacdo solar. Para isso, sdo empregados 32 anos de dados
meteoroldgicos para criar funcBes densidade de probabilidade da velocidade do vento e da
radiacdo solar, sendo o método de simulacdo de Monte Carlo utilizado para representar sua
natureza estocastica. A otimizacao é feita por meio do método Enxame de Particulas (PSO),
sendo que a funcdo objetivo é o Valor Presente Liquido do sistema calculado durante o
periodo de vida do projeto. Os autores concluem que o custo final do sistema € inferior
guando consideradas as incertezas dos recursos renovaveis para 0 mesmo nivel de

confiabilidade.

2.2.4 Abordagem iterativa

Na abordagem iterativa, o dimensionamento do SHGE é realizado por meio de um
processo recursivo interrompido quando se atinge a melhor configuracdo que atende as
especificacOes do projeto (LUNA-RUBIO et al., 2012). Em outras palavras, a melhor solugéo
¢ obtida procurando todas as possiveis solugbes no espaco de busca até atingir o
minimo/méaximo valor da fungdo objetivo (VENKATARAMAN, 2002). Nesta abordagem, a
funcdo objetivo estd geralmente relacionada com varidveis de confiabilidade (i.e., Perda no
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Fornecimento de Energia) ou varidveis econdmicas (i.e. Valor presente Liquido ou Custo
Nivelado de Energia) (CHAUHAN; SAINI, 2014).

Yang, Lin e Zhou (2007) desenvolveram o modelo Hybrid Solar-Wind System Sizing
Optimization (HSWSO) para otimizar o dimensionamento dos diferentes componentes de
sistemas de geracdo hibridos solar-edlica com armazenamento em banco de baterias. O
modelo compde-se de trés partes: o modelo dos componentes do sistema; o modelo técnico
baseado no indicador Probabilidade de Perda no Fornecimento de Energia (LPSP); e o modelo
econémico baseado no conceito de Custo Nivelado de Energia (LCE). Pela combinacéo destes
trés modelos os autores variam o numero de componentes numa abordagem iterativa até
atingir a configuragdo 6tima de SHGE em termos de LPSP. O modelo ¢ implementado para
dimensionar um sistema hibrido para o fornecimento elétrico de uma estacdo de comunicacao
na provincia de Guangdong na China.

Em Ashok (2007) é proposto um método de otimizag&o iterativo para dimensionar um
SHGE na india. A otimizagio tem como objetivo minimizar o Custo de Ciclo de Vida (em
inglés Life Cycle Cost —LCC) do sistema, garantindo a confiabilidade do fornecimento de
energia. Diferentes estratégias de operacdo sdo estudadas pelos autores a fim de obter a
configuragdo Otima. As fontes renovaveis consideradas sdo: micro hidrelétrica, edlica e solar
fotovoltaica além de geracdo diesel como backup e baterias para armazenamento de energia.
A metodologia de otimizacdo € aplicada para dimensionar um sistema numa aldeia agricola
tipica da India, concluindo que um sistema com 100% de geracdo renovavel composto por
micro hidrelétrica, edlica e baterias € a configuracdo ideal. O SHGE € capaz de fornecer 24
horas de abastecimento elétrico para a aldeia, sem a necessidade de geradores diesel.

Uma abordagem deterministica baseada no algoritmo Dividing RECTangles (DIRECT)
é proposta por Zhang, Barakat e Yassine (2012) para o dimensionamento de um sistema
edlico-solar-diesel-bateria. As variaveis de decisdo adotadas sdo o modelo de modulos
fotovoltaicos, a area do arranjo fotovoltaico, o0 numero de aerogeradores, a altura dos
aerogeradores, 0 nimero de baterias e as horas de funcionamento do gerador diesel. A fungéo
objetivo é o custo de investimento inicial do sistema. A metodologia € implementada num
estudo de caso de uma comunidade isolada de aproximadamente 150 prédios residenciais
localizada na Franca. Os resultados alcancados pelos autores mostram que o sistema hibrido
solar-edlico-diesel-bateria € a combinacdo 6tima com melhor custo-beneficio para atender a
demanda de energia elétrica da comunidade.

Engin (2013) implementa uma metodologia de dimensionamento para projetar um

sistema autdnomo eolico-solar-bateria. O procedimento simula a operacéo do sistema e avalia
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seu desempenho para diferentes configuragbes cumprindo as restricbes técnicas impostas
pelos autores. As varidveis de decisdo sdo 0o modelo e numero de componentes, e a fungdo
objetivo é o Custo do Ciclo de Vida (em inglés Life Cycle Cost — LCC) do sistema, a qual foi
minimizada. O algoritmo é implementado em Matlab®, e a partir de uma técnica iterativa
simples obtém-se os valores 6timos das varidveis de decisdo. O modelo é validado com
medicdes derivadas de um sistema real em operagéo.

No trabalho apresentado por Zhang et al. (2013) propbe-se um algoritmo para o
dimensionamento de um sistema solar-diesel-bateria baseado na otimizacdo da estratégia de
operacdo. O método combina uma abordagem iterativa com um método de busca aleatdria. A
funcdo objetivo é o Custo da Energia, o qual é minimizado considerando o custo de capital
inicial, o custo de combustivel, os custos extras derivados das emissdes de CO; e 0s custos de
manutencdo. O algoritmo utiliza a toolbox de otimizacdo de Matlab® para resolver o
problema com programacdo linear. Observa-se que o método de dimensionamento proposto
por Zhang et al. (2013) reduz significativamente o esforgo computacional.

No trabalho apresentado por Kaabeche e Ibtiouen (2014), sugere-se um modelo de
otimizacdo com base numa abordagem iterativa para dimensionar as capacidades dos
componentes de um sistema auténomo hibrido solar-edlico-diesel-bateria para fornecimento
de uma carga com uma confiabilidade de 100%. O modelo avalia aspectos técnicos através de
indicadores como o Déficit Total de Energia e aspectos econdmicos através do Valor Presente
Liquido e do Custo da Energia. Os autores implementam o algoritmo num estudo de caso na
Argélia, concluindo que a configuracdo solar-edlico-diesel-baterias € economicamente mais
viavel em relacdo a configuracdo solar-e6lico-baterias ou considerando a configuracdo com

apenas geracéo diesel.

2.2.5 Abordagem metaheuristica

As metaheuristicas sdo uma familia de algoritmos de otimizacdo global amplamente
utilizadas no campo da engenharia nas ultimas décadas. Esses algoritmos sdo especialmente
adequados para a resolucdo de problemas nos quais o conjunto de solucBGes é demasiado
grande para ser completamente amostrado. Baseadas em minimas informacg6es iniciais sobre
as carateristicas do problema, essas técnicas sdo capazes de encontrar boas solugdes em
menores tempos de processamento do que outras abordagens de otimizacdo tradicionais
(BLUM; ROLLI, 2003). A maioria das metaheuristicas incorpora alguma forma de otimizacéao

estocéstica e sdo inspirados na natureza (YANG, 2010).



47

Dadas as carateristicas do problema de otimizacdo de SHGE (explosdo combinatdria,
alta interacdo entre as varidveis de decisdo, existéncia de aleatoriedade), as técnicas
metaheuristicas apresentam-se como uma ferramenta especialmente adequada para o
tratamento deste tipo de problema. Isto se justifica pela grande quantidade de trabalhos
publicados nas Gltimas décadas que propdem variadas metaheuristicas para a otimizacdo de
SHGE. Dentre as metaheuristicas mais utilizadas se encontram: Algoritmos Genéticos
(Genetic  Algorithms), a Programacdo Evolucionaria (Evolutionary Programming),
Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization), Otimizacdo por
Colbnia de Formigas (Ant Colony Optimization), Busca Tabu (Tabu Search), Recozimento
Simulado (Simulated Annealing), Busca Local Estocéstica (Stochastic Local Search),
Harmony Search, entre outras.

No trabalho apresentado por Bourouni, Ben M’barek e Al Taece (2011) estuda-se um
sistema hibrido solar-edlico-bateria acoplado a um sistema de dessalinizacdo por osmose
reversa. Os autores propem o uso de um Algoritmo Genético para otimizar o
dimensionamento do sistema. O algoritmo permite obter a configuracédo ideal de componentes
gue minimiza o Valor Presente Liquido da producdo de dgua. A metodologia é validada com
medicOes realizadas num sistema real localizado na Tunisia, revelando boa correspondéncia
entre os valores medidos e calculados.

Diferentes tecnologias de bateria (litio-ion, chumbo-acido e redox ao vanadio) para
serem usadas em um sistema hibrido autbnomo solar-edlico-diesel sdo avaliadas por Merei,
Berger e Sauer (2013). Com o objetivo de utilizar as diferentes tecnologias de baterias em
simultdneo os autores propdem uma estratégia de gestdo das baterias. A otimizacgdo é feita em
funcdo da minimizacdo do custo global do sistema variando a poténcia dos componentes.
Como algoritmo de otimizag&o é utilizado o Algoritmo Genético disponivel na optimtool do
Matlab®. A metodologia é implementada em dois locais com diferentes disponibilidades de
radiacdo solar, na Siria e na Alemanha. Os resultados demonstram que a combinacdo de mais
de uma tecnologia de bateria em um mesmo sistema nao é adequado, sendo que as baterias de
redox ao vanadio constituem a melhor opcéo.

Ismail, Moghavvemi e Mahlia (2014) também utilizam uma versdo do Algoritmo
Genético para otimizar o dimensionamento de um sistema hibrido solar-bateria com uma
microturbina ou gerador a diesel como geracdo de backup. O vetor decisdo compreende as
variaveis: tipo e nimero de painéis PV, tipo e numero de baterias, tipo e nimero de
microturbinas, tipo de montagem do arranjo PV e o angulo de inclinagdo e azimute do arranjo

PV. A func¢éo de otimizacdo adotada € o Custo da Energia, também incorporando 0s custos
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externos de emissdo de gases poluentes (CO,, NOy, SOy) no célculo do custo. Os autores
concluem que o uso de microturbinas de ciclo térmico como fonte de geracdo despachavel é
técnica e economicamente viavel. No entanto, a disponibilidade limitada no mercado de
pequenas microturbinas em poténcias menores a 25 kW torna dificil a sua implementacéo.

Paliwal, Patidar e Nema (2014) propde-se uma abordagem metaheuristica para
determinar a combinagdo 6tima de recursos renovaveis num sistema autbnomo edlico-solar-
diesel-bateria. O procedimento leva em conta critérios econémicos, através do calculo do
Custo Nivelado da Energia; critérios técnicos, através da estimativa de indices de
confiabilidade; e critérios sociais, através da consideracdo dos custos sociais obtidos através
das emissGes de CO,. Também sdo incorporadas as incertezas associadas aos recursos
renovaveis. A otimizacdo é realizada por meio de uma versdo modificada do método Exame
de Particulas (PSO) a fim de melhorar seu desempenho. Os autores concluem que a
combinacdo de diferentes fontes de energia fornece uma solugdo economicamente mais viavel
para as condicdes testadas.

Em outro estudo, Maleki e Askarzadeh (2014) avaliam o desempenho de quatro
metaheuristicas para a otimizacdo de sistemas hibridos edlico-solar-bateria-célula de
combustivel. As metaheuristicas testadas sdo Enxame de Particulas, Busca Tabu,
Recozimento Simulado e Harmony Search. A funcdo objetivo a ser minimizada é o custo
anual total do sistema, e as restricdes se relacionam com o estado de carga das baterias e 0s
limites méximos e minimos dos componentes. Os resultados demonstram a robustez do
algoritmo Enxame de Particulas; a classificacdo geral quanto a capacidade dos algoritmos em
resolver o problema de otimizacdo é Enxame de Particulas > Busca Tabu > Harmony Search
> Recozimento Simulado. Por outro lado, o custo computacional do algoritmo Busca Tabu
resultou menor do que a dos outros algoritmos. No que diz respeito & configuragdo do
sistema, a opgdo de armazenamento de energia em baterias resulta a opgdo economicamente
melhor do que o sistema com armazenamento com base no hidrogénio gerador a partir de
eletrolisagéo.

Num estudo similar apresentado também por Maleki e Pourfayaz (2015), trés
metaheuristicas "tradicionais" (Enxame de Particulas, Busca Tabu e Recozimento Simulado)
sdo comparadas com quatro algoritmos propostos recentemente, Improved Harmony Search
(IHS), Improved Harmony Search-based Simulated Annealing (IHSBSA), e Artificial Bee
Swarm Optimization (ABSO). Os algoritmos sédo implementados para dimensionar um
sistema hibrido solar-edlico-bateria que é otimizado em termos do custo anual total. Neste
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estudo, os autores observam que a nova abordagem ABSO se desempenha melhor do que 0s

outros algoritmos, tanto em termos de robustez como em velocidade de calculo.

2.2.6 Abordagem hibrida

Na abordagem hibrida combinam-se duas ou mais técnicas diferentes com o intuito de
aproveitar as melhores caracteristicas de cada uma delas (UPADHYAY; SHARMA, 2014). E
pratica comum combinar uma metaheuristica com outras abordagens de otimizacdo
tradicionais (TALBI, 2009).

Lagorse, Paire e Miraoui (2009) combinam dois métodos de otimizacdo para
dimensionar um sistema de iluminacdo publica composto por painéis PV, baterias e células de
combustivel. Os autores implementam um Algoritmo Genético junto com um método de
otimizacdo linear, o algoritmo Simplex. O Algoritmo Genético é utilizado para se obter uma
tendéncia nos resultados, e o algoritmo Simplex é empregado na sequéncia para completar a
otimizacdo a partir dos resultados do Algoritmo Genético. O objetivo da otimizacdo é
minimizar o custo total do sistema. Os autores concluem que o uso de células de combustivel
com painéis solares permite que o sistema de iluminacdo publica autbnomo possa ser usado
em regides distantes do equador o ano todo.

Por exemplo, Katsigiannis, Georgilakis e Karapidakis (2010a) propdem a utilizacdo do
Algoritmo Genético multiobjetivo NSGA-Il em combinagdo com um procedimento de busca
local para resolver o problema de otimizacdo de dimensionamento de um sistema edlico-
solar-diesel com duas diferentes tecnologias de armazenamento de energia: baterias de
chumbo-4cido e armazenamento de hidrogénio. Os objetivos da otimizacdo sdo o custo da
energia e as emissdes de gases de efeito estufa com base na Analise do Ciclo de Vida dos
componentes do sistema. De acordo com os autores, a implementagdo do algoritmo de busca
local melhora o nimero e a qualidade das solucbes de Pareto. No entanto, o tempo de
processamento aumenta quando o método de busca local é incorporado. Os resultados
também indicam que as baterias sdo a melhor op¢do em relacdo ao hidrogénio em termos

econdmicos e ambientais.

2.3 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO APLICADA A SHGE

O problema de otimizacdo de SHGE ¢ intrinsecamente multiobjetivo ja que é preciso

considerar varios critérios conflitantes para que o sistema seja capaz de fornecer de maneira
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adequada as necessidades energeéticas da carga. Existem varias abordagens a serem satisfeitas
na hora de resolver problemas multiobjectivo. Vérias técnicas tém sido implementadas por
diferentes autores no problema especifico de dimensionamento de SHGEs. Algumas destas

técnicas sdo apresentadas a seguir:

2.3.1 Abordagem das somas ponderadas

Em Saif et al. (2010), o problema de otimizacdo de um sistema hibrido edlico-solar-
diesel-bateria ¢ formulado como um modelo de programacdo linear com dois objetivos:
minimizar o custo total do sistema e minimizar as emissdes de CO;, do Ciclo de Vida do
sistema. Os dois objetivos sdo agregados em uma Unica funcdo objetivo utilizando um fator
de peso para controlar a prioridade dos objetivos. O sistema deve cumprir a restricdo
relacionada com o nivel maximo de carga ndo servida. Finalmente, aplicando a metodologia
proposta, os autores constroem a fronteira de Pareto com as melhores solugdes de trade-off
entre os objetivos impostos. Os autores concluem que hd uma necessidade de se considerar as
emissdes indiretas (derivadas do ciclo de vida dos componentes) quando se comparam
diferentes fontes de geracdo, a fim de se obter uma estimativa real do impacto sobre 0 meio
ambiente.

Em outro trabalho, Mohamed e Koivo (2011) combinam um Algoritmo Genético
simples com uma abordagem de somas ponderadas para a otimizacdo de uma micro rede. Os
autores agregam num Unico objetivo o custo de operacdo do sistema e as emissdes de
poluentes, enquanto sdo impostas algumas restricbes de confiabilidade. A metodologia
permite obter uma solucdo Unica, em vez de um conjunto de solu¢bes ndo dominadas. Apesar
de a metodologia ser simples, é preciso fazer varias suposi¢cfes para implementa-la. Os
autores ndo informam o valor dos pesos utilizados na otimizacdo e a metodologia néo foi
validada.

Em Fu, Yang e Zou (2011), os autores propdem um algoritmo que combina l6gica
difusa com somas ponderadas para dimensionar um pequeno sistema de geracdo hibrido
edlico-solar-hidro para fornecimento em uma area rural. S&o considerados quatro objetivos de
otimizagdo relacionados com confiabilidade, custo, complementariedade entre geragéo e
demanda e beneficios ambientais. A metodologia é testada e comparada com um método
baseado em Algoritmos Genéticos apresentando grande similaridade entre os resultados.
Observa-se que o custo anual obtido com o método de logica difusa e somas ponderadas
resulta inferior, uma vez que incorpora os beneficios ambientais da utilizacdo de energias

renovaveis.
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2.3.2 Abordagem g-restrito

Maheri (2014) apresenta uma metodologia para otimizar o dimensionamento de um
sistema hibrido edlico-solar-diesel considerando dois objetivos conflitantes, o custo e a
confiabilidade. Também séo consideradas incertezas na carga € nos recursos renovaveis. O
problema multiobjetivo é reformulado com um problema mono-objetivo transformando todos
0s objetivos menos um em restricdes (abordagem e-restrito), a fim de reduzir o tempo
computacional requerido para os célculos. O autor desenvolve um Algoritmo Genético para
realizar a otimizagdo que incorpora um operador de muta¢do dindmica. Esse operador utiliza
altas taxas de mutacdo nas primeiras geracGes, a fim de aumentar o comportamento
exploratério do Algoritmo Genético, e uma vez que o algoritmo identifica o conjunto de
solucBes ndo dominadas, a taxa de mutacdo € reduzida. Os resultados demostram que um
método deterministico pode levar a solugdes que implicam o sobre dimensionamento do
sistema, no entanto, uma abordagem probabilistica permite obter solu¢cdes mais reais para o
problema de otimizacdo do SHGE.

Outra metaheuristica, 0 método de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) é
utilizada por Sharafi e Elmekkawy (2014) numa abordagem de otimizagdo baseada em
simulacdo para dimensionar um sistema hibrido autdbnomao, incluindo vérios geradores (edlico,
solar e diesel) e duas tecnologias de armazenamento de energia (baterias e tanque de
hidrogénio). Os autores Sharafi e EImekkawy (2014) utilizam a abordagem de otimizacéo
multiobjetivo e-restrito adotando como funcéo objetivo o custo total do sistema, enquanto as
emissdes de CO, e a Probabilidade de Perda de Carga (Loss of Load Probability) sdo
incorporadas como restricdes limitadas por fatores €. A metodologia é implementada para
dimensionar um sistema para fornecimento de energia numa area rural da Espanha. Os
resultados sdo comparados com outra abordagem chamada de Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA) chegando a resultados semelhantes em dois dos cenarios analisados.
Entretanto, no terceiro cenario avaliado, a metodologia proposta apresentou um melhor
desempenho. Os autores também elaboram uma analise de sensibilidade para investigar a
influéncia de certos parametros no desempenho do modelo desenvolvido, mostrando sua
dependéncia com relagdo aos valores &; adotados.

Em Yazdanpanah (2014), um método de avaliacdo por correspondéncia (em inglés
Match Evaluation Method) ¢é desenvolvido para dimensionar um SHGE com o objetivo final
de minimizar o custo total do sistema. Outros trés critérios também s&o considerados, dois

deles relacionados com a taxa de correspondéncia de eletricidade, o coeficiente de correlagdo



52

e o coeficiente de desigualdade, e um relacionado com o custo do sistema. Para realizar a
otimizacdo implementa-se um algoritmo de Enxame de Particulas Multiobjetivo (MOPSO) e
as solucdes encontradas sdo validadas com o algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002). Os
autores concluem que ambos os algoritmos sdo capazes de atingir a solugdo global, embora o
MOPSO apresenta menor tempo de processamento do que NSGA-II para 0 mesmo nimero de

geracoes.

2.3.3 Abordagem de busca da fronteira de Pareto

Esta abordagem trata os objetivos individualmente aplicando alguma metodologia de
busca especialmente desenvolvida para identificar o conjunto de solu¢es ndo dominadas que
conformam a fronteira de Pareto. Nos Ultimos anos este tipo de abordagem tem sido
amplamente utilizado devido ao desenvolvimento de diferentes metaheuristicas que
possibilitam a busca de solucdes ndo dominadas em tempos de processamento menores.

Um dos primeiros grupos de pesquisa, e talvez o mais produtivo, em trabalhar com
técnicas de otimizacdo multiobjetivo (baseadas em Algoritmos Genéticos) para 0
dimensionamento do SHGE ¢é Dufo-Lopez e colaboradores da Universidade de Zaragoza,
Espanha. Este grupo de pesquisa tém publicado varios trabalhos na area (BERNAL-
AGUSTIN; DUFO-LOPEZ; RIVAS-ASCASO, 2006; BERNAL-AGUSTIN; DUFO-LOPEZ,
2009; DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2008; DUFO-LOPEZ et al., 2011) e ainda
desenvolveram um software de otimizagdo chamado HOGA (DUFO-LOPEZ; BERNAL-
AGUSTIN, 2015), que utiliza técnicas metaheuristicas multiobjetivo para a otimizacdo de
SHGE.

No primeiro trabalho publicado, Bernal-Agustin, Dufo-Lépez e Rivas-Ascaso (2006),
abordam o problema de dimensionamento de um sistema eélico-solar-diesel-bateria utilizando
a metaheuristica multiobjetivo chamada Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA). O
problema é formulado como biobjetivo: minimizacdo do custo ao longo da vida util do projeto
e minimizagdo das emissdes de poluentes, garantindo ao mesmo tempo a confiabilidade no
fornecimento de energia elétrica. A estratégia de controle é simultaneamente otimizada dentro
do algoritmo. O vetor de variaveis de decisdo inclui 0 nimero e o tipo de componentes, a
estratégia de controle e o set point do estado de carga das baterias. Ao finalizar a simulacéo, o
algoritmo fornece uma série de solugdes ndo dominadas das quais o projetista pode selecionar
a que melhor satisfaz as suas necessidades. Os autores ndo apresentam nenhum critério de

selecéo da solucéo final.
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Em trabalhos posteriores Dufo-Ldopez e colaboradores continuam trabalhando com as
metaheuristicas de otimizacdo multiobjetivo aplicadas ao projeto de SHGEs. Em (DUFO-
LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2008) os autores utilizam o mesmo algoritmo (SPEA) para o
mesmo problema, porém adicionando um maior nimero de variaveis de otimizacdo. Os
autores empregam um Algoritmo Genético secundario para otimizar a estratégia de controle.
Além disso, adicionam um terceiro objetivo, a carga ndo fornecida e uma opg¢do diferente de
geracdo de energia, uma célula de combustivel alimentada com hidrogénio produzido a partir
do excedente de energia. Assim, 0 problema torna-se tri-objetivo. Em outro trabalho Bernal-
Agustin e Dufo-Lopez (2009) trabalham com o mesmo sistema, mas, neste caso, 0s autores
propdem um novo algoritmo de operacdo para 0 SHGE. A estratégia proposta baseia-se na
estimativa de um valor de poténcia limite, a qual indica o valor de energia para a qual a
energia fornecida pelas baterias € economicamente igual a energia fornecida pelo gerador a
diesel. Finalmente, em Dufo-Ldpez et al. (2011) os autores dimensionam um sistema eélico-
solar-diesel-bateria usando o software HOGA desenvolvido por Dufo-L6pez e Bernal-Agustin
(2015). Neste trabalho, os objetivos a serem otimizados sdo o Custo Nivelado de Energia e as
emissdes de CO, no Ciclo de Vida Equivalente dos componentes do sistema. Conclui-se que
quase todas as solugbes ndo dominadas da fronteira de Pareto incluem um gerador a diesel,
qguando as emissdes CO, produzidas durante as etapas de fabricagéo, transporte e disposi¢édo
final dos painéis PV, das turbinas eolicas e as baterias sdo consideradas.

Novas metaheuristicas sdo constantemente propostas para resolver o problema de
otimizacdo multiobjetivo de um SHGE. Como ¢ o caso do trabalho de Nasiraghdam e Jadid
(2012), onde é implementado o algoritmo multiobjetivo de Colénia de Abelhas Artificial
(Multi-objective Artificial Bee Colony — MOABC). O MOABC, que € inspirado no
comportamento social das abelhas, é utilizado para dimensionar um sistema hibrido e6lico-
solar-célula de combustivel conectado a rede. Quatro objetivos sdo considerados:
minimizacdo da perda no fornecimento de energia, maximizagéo do indice de estabilidade de
tensdo, minimizacdo do custo do sistema e minimizacdo das emissfes de poluentes. As
variaveis de decisdo sdo o estado das chaves no barramento e a energia gerada pelo sistema
hibrido. O algoritmo é implementado e seu desempenho comparado com outras
metaheuristicas, 0 NSGA-Il e MOPSO. Verifica-se que o algoritmo MOABC apresenta um
desempenho melhor em termos de diversidade e distribuicdo das solugdes de Pareto com
relacdo as outras metaheuristicas.

Num trabalho apresentado recentemente, Bilil, Aniba e Maaroufi (2014) utilizam o

Algoritmo Genético multiobjetivo NSGA-II para dimensionar um sistema hibrido composto
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de geracdo eolica e solar. Neste caso, os autores propdem duas funcbes objetivo; a primeira é
0 custo do sistema que leva em consideragdo os custos de operacdo, manutengéo e reposicgéo.
O segundo objetivo é um indice de confiabilidade chamado de disparidade de carga/energia
renovavel. Além disso, os autores propdem o uso de um fator de penalidade a fim de priorizar
as solucBes que geram a quantidade de energia estritamente necessaria sobre as que geram
excesso de energia. Os resultados permitem concluir que o fator de penalidade proposto é de

grande utilidade para ser usado no dimensionamento de SHGE.

2.4 CONCLUSOES DA PESQUISA BIBLIOGRAFICA

A Tabela 1 mostra um resumo da pesquisa bibliogréfica realizada sobre artigos que
abordam o tema de otimizacdo de SHGE. Pode-se observar que quase a totalidade dos
sistemas considera a geracao solar fotovoltaica (PV) e a edlica (WT) como principais fontes
geradoras de origem renovavel. A geracdo de backup é quase exclusivamente realizada
através de moto geradores funcionando a 6leo diesel (DG), porém alguns trabalhos avaliam a
possibilidade de empregar motores movidos a biodiesel ou gas de sintese. A geracéo a partir
de micro centrais hidrelétricas (hidro) é considerada em alguns trabalhos, porém é mais
especifica para certas regides onde o recurso se encontra disponivel. Poucos trabalhos avaliam
a possibilidade de incluir microturbinas a gas entre as fontes geradoras, sendo esta uma
tecnologia ainda onerosa.

Com relacdo ao armazenamento de energia, as baterias eletroquimicas (BT) constituem
a tecnologia de armazenamento por exceléncia, dado que é uma tecnologia amplamente
desenvolvida e de baixo custo. No entanto, nos ultimos anos 0 armazenamento de energia em
tanques de hidrogénio produzido por eletrolizadores para seu posterior uso em células de
combustivel (FC) tem sido incluido em alguns trabalhos. Porém, o custo de geracdo e
armazenamento de hidrogénio ainda limita sua aplicacdo. Outras tecnologias como
armazenamento térmico ou bombeamento de &gua sdo estudadas em alguns trabalhos
especificos.

Em relagéo a configuragéo do sistema, a grande maioria dos trabalhos se foca no estudo
de sistemas auténomos, i.e. isolados da rede. Porém, a tendéncia de integracdo das fontes
renovaveis na rede elétrica a partir do conceito de smart grid tem salientado a producéo de
trabalhos que avaliam sistemas conectados a rede, tanto em sistema interligados como em

miniredes.
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Componentes Q
I EIE
Referéncia g gj_ = g
Ano | PV (WT| FC DG | BT Outros 3 | o 'S |
Slg|° |5
&
(ABOUZAHR; RAMAKUMAR, 1991) 1991| @ o ® ®
%IQI)\IWELL; DENG; MCGOWAN, 1994 ° o o ®
(MCGOWAN et al., 1996) 1996| @ | ® o |0 ° °
(CHEDID; SALIBA, 1996) 1996| @ | @ o o [ [
(BOROWY; SALAMEH, 1996) 1996| @ | ® (] [ (]
(IBPFI;zlf\)I-II—((\)/\?CI)ERR?I—T;OI\l}IJIA_ggﬁALL, 1997) |[197] ¢ | ¢® ¢ ¢ ¢
(MARKVART, 1997) 1997| ® | @ ° °
(SEELING-HOCHMUTH, 1997) 1997| @ | @ o o [ [
(KELLOGG et al., 1998) 1998| @ | @ o o0 o
(MCGOWAN; MANWELL, 1999) 1999 @ | @© { B [ ) (]
(KARAKI; CHEDID; RAMADAN, 1999) (1999| @ | @ o [ ) (]
(NEHRIR, 2000) 2000| ® | ® oo ° °
(KARKI; BILLINTON, 2001) 2001 @ | ® o [ ) [ )
(CELIK, 2002a) 2002| ® | ® ° ° °
(Al etal., 2003) 2003 @ | ® ) ) )
(YANG; LU; BURNETT, 2003) 2003| @ | © o [ ) °
(WIES et al., 2004) 2004| ® oo °
(XU et al., 2005) 2005 @ | ® ® (carga dissipadora | ® )
(SHAHIRINIA; TAFRESHI, 2005) 2005| @ | @ o |0 [ ) [ )
g[ch)JSI;O—LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2005/ ® o o ® ®
armazenamento
térmico, ciclo
(PELET; FAVRAT; LEYLAND, 2005)  [2005| ® ° [g?rt'?gs?rrlg‘;‘:;‘t)o ° °
de agua, coletor
solar
(CHEDID; KARAKI; RIFAI, 2005) 2005| @ | @ o o [ ) [ )
(TINA; GAGLIANO; RAITI, 2006) 2006| @ | @ o o
(NELSON; NEHRIR; WANG, 2006) 2006 @ | ® | @ @ |eletrolizador L B ) )
(KALDELLIS; KONDILI; FILIOS, 2006) [2006 ® o o [ ) (]
(KOUTROULIS et al., 2006) 2006 @ | @ [ ) [ ) [ )
A A IO s o [ | oo SREE
(DILETTOSO et al., 2007) 2007| ® | ® ° °
(DIAF et al., 2007) 2007| ® | ® ° ° °
(ASHOK, 2007) 2007| @ | ® ® | @ |hidro ° °
(YANG:; LU; ZHOU, 2007) 2007| ® | ® ° ° °
OUFOLOTEZ SENALAUTTIN o0 o | @ | '@ [ | @ etz o] | o
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Tabela 1. Resultados da pesquisa bibliografica (continuagéo).
Componentes Q
>3 2|2
S|12(3 |3
Referéncia % %J_ = g
Ano | PV |WT| FC | DG | BT Outros S | » |88
o 3 o =)
&
(SENJYU et al., 2007) 2007| ® | ® o | o ° °
(SHI; ZHU; CAO, 2007) 2007| ® | @ ° °
(EKREN; EKREN, 2008) 2008 ® | ® ° ° °
(DIAF et al., 2008) 2008| @ | @ o o °
(GUPTA: SAINI; SHARMA, 2008b) 2008| ® oo E;g:‘gassa' biogas, | g °
(Zlch)JSI;O—LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2008/ ® | @ | ® | ® | ® ltanque H, ° °
(SHI et al., 2008) 2008| @ | ® ) )
(DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN; .
MENDOZA, 2009) 2009 @ | @ | @ eletrolizador ) )
(MONDOL; YOHANIS; NORTON, 2009)(2009| ® [
%&ISDELLIS; ZAFIRAKIS; KONDILI, 2009| ® ° ° °
(YANG; WEI; CHENGZHI, 2009) 2009 @ | @ ® (carga dissipadora | @ )
eletrolizador,
(HAKIMI; MOGHADDAS-TAFRESHI, 2009 ol e reforrpador, reator | o °
2009) anaerébico, tanque
H.
(SINGH, 2009) 2009| @ | ® ° ° °
(LAGORSE; PAIRE; MIRAQUI, 2009) |2009| @ ° ® |tanque H, o °
(BERNAL-AGUSTIN; DUFO-LOPEZ, 2009| @ | @ | @ | ® | ® |tanque H, ° °
2009)
hidro, combustéo
(SILVA; NAKATA, 2009) 2009| ® | ® ° biomassa, . o
gasificacdo
biomassa
(KHATOD; PANT; SHARMA, 2010) 2010 @ | @ (] [ ) (]
(ZENG et al., 2010) 2010| @ | @ ° ° °
gz)/ll/%)?»OUM; BADEJANI; KALANTAR, 2010/ ® | ® ° ® ®
(KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS; .
KARAPIDAKIS, 2010b) 2010/ e | ® | ® | ® | ® |biodiesel ° )
(KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS;
KARAPIDAKIS, 2010a) 2010 e | ® | ® | ® | ® [tanque H, ® )
(ZENG et al., 2010) 2010| @ | @ ° ° °
(SAIF et al., 2010) 2010| @ | @ o0 ° °
(TINA; GAGLIANO, 2011) 2011| ® | @ [ N )
(EKREN; EKREN, 2011) 2011| @ | @ ° ° °
(JAHANBANI; RIAHY, 2011) 2011| @ | @ ° ° °
(BOUROUNI; BEN M’BAREK; AL dessalinizacdo por
TAEE, 2011) 20111 @ | ® ° 0Smose inversa ° °
(DUFO-LOPEZ et al., 2011) 2011l ® | @ o | o ° °
(MOHAMED; KOIVO, 2011) 2011 @ | ® ® | @ |microturbina ) )
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Tabela 1. Resultados da pesquisa bibliografica (conclusdo).
Componentes Q
> 3|29
s|g81(3 |5
Referéncia % %J_ = g
Ano | PV |WT|FC |DG | BT Outros 3 o |8
|3 1|° S
&
(FU; YANG; ZOU, 2011) 2011| ® | @ ® |hidro [
(BASHIR; SADEH, 2012h) 2012| ® | @® (] ® ®
(ZHANG; BARAKAT; YASSINE, 2012) (2012| @ | ® o |0 (] (]
(MOSTOFI; SHAYEGHI, 2012) 2012| ® | ® | @ ® |hidro, eletrolizador | ® )
(BASHIR; SADEH, 2012b) 2012| ® | ® ® |maremotriz ® )
(GUPTA,; SAINI; SHARMA, 200843, 2012| ® | ® ol o ® ®
2008c)
(NASIRAGHDAM; JADID, 2012) 2012| ® | ®@ | © (] (]
(LI; WEI; XIANG, 2012) 2012| ® | ® ° ° °
(KATSIGIANNIS et al., 2012) 2012| ® | ® oo ° °
(KARLIS; PAPADOPOULQS, 2013) 2013| ® | © (] o0
(LUJANO-ROJAS; DUFO-LOPEZ;
BERNAL-AGUSTIN, 2013) 2013/ @ | ® ¢ ° ¢
(ZHANG et al., 2013) 2013| ® o |0 ° °
(ENGIN, 2013) 2013| @ | ® ° ° °
(MEREI; BERGER; SAUER, 2013) 2013| ® | © o |0 (] (]
(CHEN, 2013) 2013| @ | ® oo ° °
(ABUL’WAFA, 2013) 2013| ® | ® ° ° °
(KAABECHE; IBTIOUEN, 2014) 2014| @ | © o |0 (] (]
(PALIWAL; PATIDAR; NEMA, 2014) 2014| @ | ® { I ) ® ®
(MALEKI; ASKARZADEH, 2014) 2014| o | ®@ | © [ ® ®
gosll\g)A”‘; MOGHAVVEMI; MAHLIA, 2014| ® ® | ® |microturbina ° °
(MAHERI, 2014) 2014| ® | ® ° °
(BILIL; ANIBA; MAAROUFI, 2014) 2014| © | © (] ®
(SHARAFI; ELMEKKAWY, 2014) 2014| @ | @ | @ | @ | @ |ANQUEH, ° °
eletrolizador
(YAZDANPANAH, 2014) 2014| @ | © [ [ ) ®
(AL-SHAMMA’A; KHALED, 2014) 2014 @ | © o0 ®
(ARUN; KUMARAVEL,; SELVAN, 2014| ® | ® o o ® ®
2014)
(MALEKI; POURFAYAZ, 2015) 2015| ® | ® [ [ ) ®
(MAKHLOUFI, 2015) 2015| @ (] [ ) ®
(KAMJOO et al., 2015) 2015| ® | ® ° ° °
E%IISRKE; AL-ABDELI; KOTHAPALLI, 2015| @ ® ® |(dessalinizacéo ° ®
coletor solar, rede
(KO etal., 2015) 2015| ® elétrica, rede de ° o
gas

PV gerador solar fotovoltaico, WT turbina eélica, FC célula de combustivel, DG moto gerador, BT bateria

Fonte: producéo do préprio autor
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Com relacéo a otimizacdo de SHGE pode-se concluir que a grande maioria dos estudos
dimensionam o sistema considerando um ou dois critérios (1 e 2 objetivos) como pode ser
observado na Figura 3. No entanto, com a crescente utilizacdo de técnicas metaheuristicas que
permitem avaliar problemas de otimizacdo multiobjetivo de forma mais eficiente, cada vez
mais sdo apresentados trabalhos nos quais se otimizam mais de dois critérios conflitantes de
forma simultadnea. Em relacdo aos critérios de otimizagdo, observa-se que a abordagem mais
utilizada é otimizar o dimensionamento do sistema sob o0 ponto de vista econdmico,
colocando outros critérios secundarios, geralmente relacionado com a confiabilidade e
aspectos ambientais, em forma de restricdo. J& em relagdo a otimizacdo multiobjetivo, os
critérios mais empregados em conjunto sdo o econdmico e o ambiental ou o econémico e a
confiabilidade. Qutros critérios, tais como aspectos social e geografico, sdo pouco utilizados
em estudos de dimensionamento de SHGE, contudo sdo mais empregados em estudos de

planejamento energético.

Figura 3. Numero de objetivos considerados e critérios de otimiza¢do mais empregados, de acordo com a
pesquisa bibliografica.

Qualidade de energia Geogréfico
0,94% 0,94%

. =% Confiabilidade
Social

0
0,94% 11,32%

Ambiental
15,09%

70,75%

Fonte: producdo do proprio autor

A Tabela 2 apresenta os indicadores relacionados com cada critério de otimiza¢do mais
utilizados para direcionar a busca das solu¢Ges 6timas. Pode-se observar que os indicadores
mais empregados para avaliar a confiabilidade se relacionam com a energia ndo fornecida. Os
indicadores mais amplamente empregados para avaliar o aspecto econdmico sdo o Valor
Presente Liquido do sistema, o Custo do kWh gerado e o Custo de Capital inicial. Ja, os
indicadores empregados para avaliar o impacto ambiental do sistema estdo geralmente
relacionados com as emissdes de CO,, o poluente mais importante relacionado a quantidade

de emissdes em motores de combustao interna.
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Tabela 2. Indicadores mais comumente adotados como critério de otimizacdo, de acordo com a pesquisa

bibliografica.
Confiabilidade # trabalhos  Percentagem
Energia ndo Fornecida 4 33,3%
indice de Confiabilidade Energético 2 16,7%
Probabilidade de Perda no Fornecimento de Energia 2 16,7%
Nivel de Confianca, inclui:
- Tempo de Duragio o Falha : B.3%
e  Tempo maximo entre falhas sucessivas
Probab!l!dade de estado de ris’co (Risk State Probability)_ _ 1 8.3%
Probabilidade de estado saudavel (Healthy State Probability) '
indice de disparidade energia renovavel-carga 1 8,3%
Método de avaliagéo por correspondéncia, inclui:
e Coeficiente de desigualdade 1 8,3%
e Coeficiente de correlacao
Econdmicos
Valor Presente Liquido 17 22,7%
Custo da Energia 15 20,0%
Custo de Capital Inicial do Sistema 14 18,7%
Custo Nivelado da Energia 6 8,0%
Custo Anualizado do Sistema 5 6,7%
Custo de Capital Inicial e O&M 7 9,3%
Custo do Ciclo de Vida do Sistema 5 6,7%
Custos de Operacdo 4 5,3%
Tempo de payback da energia 1 1,3%
Taxa interna de Retorno do Investimento 1 1,3%
Ambientais
Emissbes acumuladas de CO, 9 60,0%
Emissdes de CO, no Ciclo de Vida do Sistema 2 13,3%
Emissdes acumuladas de CO,, SO, e NOy 2 13,3%
Emissdes de CO, equivalente para a rede elétrica e gas natural 1 6,7%
Custo Social das emissdes de CO, 1 6,7%
Qualidade de Energia
Indice de estabilidade de energia 1 100%
Geograficos
Restrigdo de uso de areas protegidas 1 100%
Sociais
Potencial de geracdo de emprego 1 100%

Fonte: producao do préprio autor
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3  OTIMIZACAO BASEADA EM SIMULACAO

A simulagdo pode ser utilizada como uma ferramenta eficaz de anélise para avaliar
sistemas nos quais a complexidade ou a existéncia de incertezas fazem a modelagem
matematica convencional impraticavel. Por outro lado, as técnicas de otimizacdo precisam de
uma representacdo matematica explicita do sistema, a fim de serem aplicadas. Deste modo, a
implementacdo conjunta dos modelos de simulagdo e técnicas de otimizacdo em uma
abordagem de otimizacao baseada em simulagdo permite superar essas limitacbes (SHARAFI;
ELMEKKAWY, 2014).

A técnica de otimizacdo baseada em simulacdo tem provado ser uma ferramenta
poderosa para resolver problemas de otimizacdo que surgem de sistemas reais complexos em
diferentes areas de atuacdo, como logistica, financas, engenharia, design, medicina, entre
outras (GENG, 1996). O principal objetivo da otimizacdo baseada em simulacéo € determinar
o valor 6timo de um conjunto de pardmetros que resultam no melhor desempenho de um
determinado sistema (WANG; SHI, 2013; YANG; KOZIEL; LEIFSSON, 2014).

Um problema de otimizacio® baseado em simulacio define-se como (WANG; SHI,
2013):

min / max f (X) (3.1)

XeF
sendo f(-) a funcdo objetivo, X um vetor n-dimensional de todas as varidveis de deciséo, e
F o espaco de solucdes factiveis.
No contexto de problemas de otimizacdo baseados em simulacdo, a funcdo objetivo,

f(x), é derivada de simulagdo experimental. Devido a complexidade da simulagdo,

desconhece-se a forma da funcdo objetivo, sendo, portanto, impossivel obter uma expressao
analitica da mesma (GOSAVI, 2015). Por conseguinte, a funcdo objetivo deve ser obtida a
partir da informacéo derivada das simulagdes (outputs):
f(%¢)=P[L(X¢)] (3.2)
XeF , feE
onde &eE representa a carateristica aleatoria do sistema simulado, e L(X,&) € o valor de
desempenho derivado dos outputs das simulagdes.

Os principais desafios na resolucdo de problemas baseados em simulagéo sao:

2 No presente trabalho, o significado de otimizagéo refere-se & otimizagdo paramétrica, na qual a solugéo é um
conjunto estatico de parametros para todos os estados do sistema (GOSAVI, 2015).
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i) Né&o existe uma expresséo analitica da funcdo objetivo f (X), e ainda o espago de

solucBes vidveis F pode ndo ser explicitamente definido.

i) Em algumas situacdes, a presenca de aleatoriedade no sistema faz com que seja
dificil estimar o valor da fungéo objetivo em apenas uma Unica simulagéo.

iii) Na maioria dos casos, devido a complexidade do modelo, a simulagdo do mesmo
implica um custo computacional elevado.

Vérias abordagens para a otimizacdo baseada em simulacdo podem ser encontras na
literatura (APRIL et al., 2003; HRCKA; VAZAN; SUTOVA, 2014; WANG; SHI, 2013;
YANG; KOZIEL; LEIFSSON, 2013, 2014). Uma forma de classificad-las € como segue
(APRIL et al., 2003):

e Abordagens classicas para otimizacao baseada em simulacéo: dentro deste grupo
encontram-se as abordagens baseadas em gradiente, metodologia da superficie de
resposta, busca aleatoria, entre outros.

e Abordagens metaheuristicas para otimizacdo baseada em simulacdo: nesta
abordagem o modelo de simulagdo é considerado como uma caixa preta que avalia
0s sinais de entrada para fornecer uma resposta. Isto é, uma série de parametros de
entrada sdo fornecidos a caixa preta (inputs), o modelo de simulacdo fornece um
feedback ou uma série de respostas (outputs), as quais sao utilizadas para guiar o
processo de busca da metaheuristica. Uma descricdo grafica desta abordagem

mostra-se na Figura 4.

Figura 4. Representacdo grafica da abordagem metaheuristica para otimizacéo baseada em simulacéo.

Modelo de simulacéo
(caixa preta)

N
Parametros de entrada Respostas
(inputs) (outputs)

Otimizador baseado em
Metaheuristica

Fonte: (FU, 2002).
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O presente trabalho foca-se na abordagem metaheuristica aplicada a otimizacéo baseada
em simulacdo. Particularmente, emprega-se a metaheuristica Algoritmos Genéticos (AG) para
projetar de forma otimizada um sistema hibrido de geracdo de energia baseado em fontes
renovaveis. Sdo propostos dois métodos: primeiro propde-se um método de otimizacao
deterministico no qual o SHGE é dimensionado considerando 0s parametros de entrada
constantes; o segundo método consiste numa otimizagdo probabilistica no qual se incorporam

as incertezas inerentes as variaveis de entrada.

3.1 ABORDAGEM DE OTIMIZACAO DETERMINISTICA APLICADA AO
PROBLEMA DE DIMENSIONAMENTO DE UM SHGE

A abordagem de otimizacdo deterministica €, de longe, o método mais amplamente
utilizado. Consiste em resolver o problema de otimizacdo dado pela equacdo

min / max ‘P[L(Xg)] desconsiderando a presenca de incertezas nas variaveis, i.e. £=0.

XeF ,&eE

Portanto, o problema se reduz a min / max f (X). O algoritmo de otimizagéo deterministico

XxeF

aplicado ao problema de dimensionamento de um SHGE proposto no presente trabalho se
apresenta na Figura 5. O algoritmo consta de dois modulos basicos, 0 mddulo de otimizacéo e
0 modulo de simulacdo. O modulo de otimizacdo tem como funcdo basica a busca da
configuragdo 6tima do SHGE dentro do universo de possiveis solu¢Bes, o mecanismo de
busca se baseia na metaheuristica de AG. J4 0 mddulo de simulacdo tem a funcdo de fornecer
as informacdes relacionadas com o desempenho do SHGE, as quais sdo necessarias para guiar
0 processo de busca. No decorrer da simulagdo os dois mddulos interagem continuamente
trocando informagdes.

O funcionamento do algoritmo de otimizacdo deterministico descreve-se a seguir:

@ Inicio

Para iniciar a simulacdo precisam-se fornecer as informacgdes relacionadas com as
carateristicas técnicas e econdmicas dos possiveis componentes que constituiram o
SHGE, assim como as carateristicas dos recursos renovaveis disponiveis no local e da
carga a ser atendida. Também & preciso fornecer os parametros do algoritmo AG, i.e.
tamanho da populacgéo, taxa de cruzamento, taxa de mutacéo, critério de parada, entre

outros.
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@ Pre-dimensionamento

A definicdo do intervalo de variagdo das varidveis de decisdo é um passo importante
antes de comecar as simulacdes. Uma boa escolha dos limites maximo e minimo para as
varidveis de projeto permite reduzir o espaco de busca e, portanto, diminuir o tempo de
simulacdo do algoritmo de otimizagdo. Para tal fim, utiliza-se um método de pré-
dimensionamento (PINHO et al., 2008) que permite calcular de forma rapida os valores

maximos das variaveis N, N, Ny, N, ;e N

ov 1 Conhecendo a disponibilidade de

conv *
recursos renovaveis e as carateristicas da carga, este método permite estimar a

quantidade maxima de um determinado modelo de componente gerador (N,,, N,

N4, ) necessaria para suprir a totalidade da carga apenas com este componente; caso

exista a op¢cdo de mais de um modelo de componente, adota-se o limite maximo
considerando o equipamento de menor capacidade. De forma similar define-se o limite

maximo da variavel N, , como sendo a quantidade maxima de baterias necessarias

para suprir a totalidade da carga durante um determinado periodo de autonomia.

Finalmente, o nimero méaximo de N__ define-se como a quantidade maxima de um

conv
determinado modelo de conversor para alocar a carga pico. Esta metodologia, apesar de
simples, auxilia ao usuario na escolha dos limites do intervalo de variagdo das variveis
de projeto. No Apéndice A se apresenta a metodologia de pré-dimensionamento
utilizada de forma mais detalhada.
® Geracao da populacao inicial

As variaveis de decisdo s&o o nimero de componentes (N, ,N Ny, Ny \Ny.), 0

tipo (modelo) de componente (T, , T, , Ty Ty s Teony ) € @ EStratégia de operagdo do SHGE

pv? conv
(Ec). Assim o vetor de decisdo compde-se por uma combinacdo especifica dessas
variaveis. O primeiro passo do algoritmo consiste em gerar popSize individuos de forma

aleatoria os quais constituem a populacdo inicial X;. Cada individuo (solucdo)

representa uma possivel configuragdo do SHGE. A populacéo de individuos gerada pelo
maodulo de otimizacdo constitui a informag&o de input para 0 médulo de simulag&o.

@ Simulacéo do sistema

No mddulo de simulacdo executa-se um ano completo de operagdo do SHGE com a

configuracdo de componentes e estratégia de controle definida para cada individuo da

populagdo X;. Em cada intervalo de simulacdo efetua-se um balanco de energia entre as
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fontes geradoras e os sumidouros de energia. Considera-se que 0s parametros nédo

variam dentro do intervalo de simulacdo, que no presente estudo é At =1 hora.

® Calculo dos indicadores de desempenho

Sdo avaliadas as funcGes objetivo e as restricdes de operacdo impostas pelo usuario. O

resultado é uma série de indicadores de desempenho que caracterizam a operagdo do

SHGE. Essas informacGes constituem o output do modulo de simulagdo, o qual é

enviado de volta para 0 modulo de otimizacéo.

® Avaliacao da populacao e selecdo

A viabilidade de cada solucdo é verificada de acordo com as restricdes impostas para o

sistema, cada individuo é atribuido com um valor de aptiddo em funcéo do valor das

funcdes objetivo e da quantidade de restricBes violadas. Os melhores individuos (0s
mais aptos) sdo selecionados para passar a proxima geracao.

@ Avaliacao do critério de parada

Verifica-se o critério de parada do algoritmo; caso ndo for satisfeito, a populacdo é

submetida ao processo de evolugéo.

Geracdo de uma nova populacéo

Através da aplicacdo dos operadores recombinacdo e mutacdo gera-se uma nhova

populacdo de individuos, preferivelmente melhores do que os individuos da geragdo

anterior. Uma vez que a populacéo é atualizada com os novos individuos, esta é enviada

de volta para 0 modulo de simulacdo para avaliar as fungfes objetivo e as restri¢des e

mais uma vez os resultados retornam ao modulo de otimizacao.

® Fim

Os passos @ a ® sdo repetido até satisfazer o critério de parada. No final da simulagéo,

o algoritmo fornece a melhor solugéo, correspondente a configuracdo 6tima de SHGE,

ou para 0 caso multiobjetivo, o conjunto de solugdes 6timas de Pareto.

O abordagem de otimizacdo mostrada na Figura 5 denomina-se deterministica ja que o
modulo de simulacdo que ele incorpora € de carater deterministico, isto é, para as mesmas
condi¢BGes de entrada, ele produzird a mesma saida. Assim, quando dois individuos que
representam a mesma configuracdo de SHGE sdo avaliados no mddulo de simulacdo, os
resultados sdo os mesmos, i.e. ambas as configuragcdes possuem o mesmo valor da funcéo
objetivo e dos indicadores de desempenho. O determinismo deriva do fato que os parametros
de entrada do modulo de simulacdo permanecem invaridveis durante o processo de
otimizacgdo. Esta carateristica constitui a principal diferenca em relagdo ao segundo método

proposto, denominado de método otimizagéo probabilistico, o qual se explica a seguir.
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Figura 5. Fluxograma da abordagem de otimizacéo deterministica para o problema de dimensionamento de
um SHGE.
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3.2 ABORDAGEM DE OTIMIZACAO PROBABILISTICA APLICADA AO
PROBLEMA DE DIMENSIONAMENTO DE UM SHGE

A presenca de incertezas relacionadas com a natureza estocastica dos recursos
renovaveis, a demanda de energia e a falha dos componentes do sistema representa uma

complicacdo adicional no processo de simulacgdo e otimizacdo de SHGE.

O problema de otimizacdo probabilistica consiste em resolver min / max ‘P[L(Yg)]

XeF , £eE
sendo que neste caso a presenca de incertezas faze que a funcao objetivo tenha uma natureza

estocastica induzida por &. O operador W aplicado a L()”(,é) permite obter um valor

deterministico da funcdo para poder ser avaliada pelo algoritmo de otimizagdo. Existem
diferentes abordagens para definir esse operador, no presente trabalho adota-se o método
denominado minimax (PETRONE et al., 2013), no qual o problema de otimizacdo formula-se

como:

m':in[Slip f, (X&), sup f,(X,&),... sup f (X,;)T (3.3)

Através desta transformacao procura-se projetar o sistema considerando o pior cenério
de operacdo. Apesar de conservador, este meétodo se considera adequado para 0
dimensionamento de SHGE auténomaos.

Vérias fontes de incerteza estdo presentes num sistema real, no caso de sistemas de
geracdo baseados em fontes renovaveis, estas podem ser classificadas em funcdo da sua
origem como: a) incertezas inerentes ao modelo; b) incertezas inerentes ao sistema; c)
incertezas externas e d) incertezas discretas (GIANNAKOUDIS et al., 2010;
IERAPETRITOU; ACEVEDO; PISTIKOPOULOS, 1996).

No presente trabalho sdo consideradas incertezas externas relacionadas com a
disponibilidade dos recursos renovaveis e da demanda de energia a ser atendida pelo SHGE, e
incertezas discretas relacionadas com a indisponibilidade operacional dos componentes do
SHGE sujeitos a falha.

A variabilidade dos valores medios de radiacdo solar, velocidade do vento e curva de
carga é fundamental devido a sua influéncia sobre o desempenho do SHGE. Variagdes nestes
parametros afetam diretamente os indicadores de desempenho relacionados com a energia nao
suprida, o custo total do sistema, 0 consumo de combustivel, entre outros. O desempenho de
um sistema de geracdo projetado a partir de informacdo meteoroldgica e de carga especifica,

sera 6timo apenas para a faixa de variacdo dos dados de entrada considerados. No entanto,
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espera-se que o sistema ndo consiga atender de forma eficiente eventuais picos de energia ou
interrupgdes no fornecimento devido a flutuacBes nas condigdes climaticas ou eventos de
consumo imprevisiveis, a menos que estas incertezas sejam consideradas durante o projeto do
sistema. E aqui a necessidade de incorporar as incertezas na disponibilidade dos recursos
renovaveis e na demanda no processo de dimensionamento do SHGE.

De forma similar a taxa de indisponibilidade operacional dos componentes do SHGE
influéncia no seu desempenho final. No caso de SHGE auténomos, a confiabilidade dos
componentes que o compdem torna-se fundamental devido a que ndo ha backup da rede para
suprir situacdes de indisponibilidade das fontes geradoras. Assim, para se realizar uma
avaliacdo realista do desempenho do SHGE deve-se incluir necessariamente uma anélise de

indisponibilidade dos componentes do sistema.

3.2.1 Representacdo das incertezas

A representacdo de incertezas de forma estocéastica € comumente feita por meio de
funcbes distribuicdo de probabilidade, as quais definem o intervalo de variacdo dos
parametros, assim como a probabilidade de ocorréncia de cada valor dentro do intervalo
considerado (GOSAVI, 2015). Uma vez definidas as funcBes de probabilidade apropriadas
para cada varidvel, deve-se adotar um método de amostragem para gerar uma serie de valores
aleatorios de cada variavel para simular o sistema de forma iterativa. Em funcéo do tipo de
incerteza, é definido um método de representacao.

a) Incertezas externas

A série temporal ¢, (t) representa os fendmenos que variam com o tempo, velocidade
do vento (i=w), radiacdo solar (i=Ss), temperatura ambiente (i =T ) e demanda energética
(i=1), derivados de observagdes histéricas ou de dados experimentais. As variacdes
relacionadas com o comportamento tipico do fendmeno real presentes em ¢, (t) podem ser
aproximadas atraves da incorporacdo de um modelo de incerteza estocéstica. O desvio do
parametro representado com relagéo ao valor observado ou medido, ¢, (t), pode ser gerado
pela incorporacdo de uma funcdo densidade de probabilidade no processo de predicdo de
novas séries a partir da série original. Uma funcéo densidade de probabilidade com média
e desvio padrdo o é uma fungdo continua que pode ser representada por um conjunto discreto

de amostras geradas de forma aleatoria &, (u, o). Esses valores amostrais associados aos
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valores da série ¢, (t) representam o parametro com incerteza ¢, (t), como mostra a equagao

(3.4):
6(t)=a ()£ (10) (34)
Observa-se que o mesmo valor &, (u,0) gerado de forma aleatoria é associado ao
parametro ¢, (t) para toda a série temporal, resultando que as novas séries, 6, (t), obtidas a

partir da série original encontram-se deslocadas na mesma direcdo. Pode-se melhorar o
algoritmo considerando diferentes func@es distribuicdo de probabilidade para cada intervalo
de simulacdo, porém seria preciso de series temporais histdricas com maior resolucdo para
definir as distribuicbes de probabilidade em intervalos de tempo menores (por exemplo,
horérias), as quais nem sempre se encontram disponiveis. No entanto, a variacdo interanual
dos valores médios das variaveis velocidade do vento, radiacdo solar, temperatura e demanda
de energia da carga podem ser geralmente representadas por uma funcgdo distribuicdo de
probabilidade normal o Gaussiana (DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2015;
MALKAWI; AUGENBROE, 2004). Desta forma, de posse dos valores médios e do desvio
padrdo dos valores médios anuais destas variaveis, pode-se realizar uma analise probabilistica
fazendo uso de um método de amostragem adequado para gerar diferentes cenarios de
disponibilidade dos recursos renovaveis e da carga. O método de amostragem adotado no
presente trabalho é o método de Hipercubo Latino (LHS — Latin Hypercube Sampling)® (apud
(HELTON; DAVIS, 2000) p. 16). Foi escolhido este procedimento de amostragem aleatorio
estratificado pelo fato de garantir uma boa diversidade de amostras em uma menor quantidade
de iteracbes quando comparado com o método de Monte Carlo (HELTON; DAVIS, 2000).

Na Figura 6 se expde a representacdo gréafica do processo de geracdo de cenarios de
disponibilidade dos recursos renovaveis e da carga incorporando as incertezas. A informagéo
de entrada € a série horaria das variaveis a serem amostradas (velocidade do vento, radiacdo
solar, temperatura ambiente e carga), as médias e desvio padrdo anuais dessas variaveis

(o,,44) e 0 numero de amostras requerido (N, ). Quando o SHGE ¢é simulado

samp
probabilisticamente nestas condi¢fes, o resultado é uma série de curvas de probabilidade
relacionadas aos indicadores de desempenho do sistema. Ressalta-se que dado que a variavel
temperatura ambiente estd intimamente relacionada com a variavel radiagéo solar, considera-

se a correlacdo entre ambas na hora de gerar as amostras.

® McKay, M.D., R.J. Beckman, and W.J. Conover. 1979. A Comparison of Three Methods for Selecting
Values of Input Variables in the Analysis of Output from a Computer Code, Technometrics. Vol. 21, no. 2,
239-245.
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Figura 6. Método de geracdo de amostras para a simulacdo probabilistica do SHGE.
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b) Incertezas discretas
As incertezas discretas estdo relacionadas com a indisponibilidade dos componentes do
SHGE sujeitos a falha. Portanto, é preciso gerar histéricos de indisponibilidade dos
componentes para simular o sistema em diferentes condi¢cGes operacionais. A técnica de
simulacdo de Monte Carlo cronoldgica é especialmente Gtil para este propdsito. Este processo
consiste em gerar amostras a partir das distribuigdes de probabilidade associadas aos tempos
de operacdo e de reparacao/substituicao (estado de falha) dos componentes (BILLINTON; LI,
1994). Gera-se em primeira instancia o historico de operacdo dos componentes individuais
para em seguida gerar o histérico de operacdo do subsistema agregando os histdricos
individuais. Por exemplo, o histérico de operacdo do subsistema eolico compbe-se do
histérico de operacdo dos aerogeradores individuais, o histérico de operacdo do subsistema
moto gerador é o somatorio dos historicos dos geradores diesel individuais, e assim por
diante. O método de geracao de histéricos de operacdo pode-se resumir nos seguintes passos:

1) Especifica-se a estado inicial do componente. Cada componente pode ser
encontrado em estado de operacdo (UpTime) ou em processo de
substituicdo/reparacdo (DownTime). No presente trabalho assume-se que todos os
componentes estdo disponiveis (UpTime) no instante inicial.

2) Sorteia-se o tempo de duragéo do estado atual do componente. Para isto se considera
que o tempo de operacdo segue uma distribuicdo exponencial, hipétese valida para
tempos de operacdo de equipamentos na regido de vida util (BILLINTON; ALLAN,
1992). Assume-se que o tempo de falha também segue uma distribuicdo
exponencial. Os tempos de funcionamento e reparo para 0 componente i-ésimo sao
sorteados como segue:

UpTime, =—MTBF, xIn(U,)
DownTime, =-MTTR, xIn(U,) (3:5)

na qual MTBF, =1/, € o tempo médio entre falhas, MTTR; =1/4, € o tempo médio
para reparo, A, € a taxa media de falha, 4, € a taxa media de reparo e U; € um

numero pseudoaleatdrio com distribui¢do uniforme entre [0,1].
3) Repete-se 0 passo 2) para cada intervalo de tempo do periodo considerado, neste
caso 8760 horas por ano, registrando a duracdo dos estados do componente. O

resultado € um histdrico de estados de operacdo do componente durante o periodo

apurado, @, (t).
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4) O histérico de operacdo cronoldgico do subsistema obtém-se pela combinacdo dos
historicos de operagdo dos i componentes do subsistema ® = Z: @, (t).

A Figura 7 ilustra o processo de geracdo de historico de operagdo de um sistema
formado por dois componentes iguais. No presente trabalho considera-se que os componentes
sujeitos a falha no SHGE sdo o aerogerador, o painel fotovoltaico, 0 moto gerador e o

conversor de energia.

Figura 7. Exemplo de histérico de operacdo do sistema gerado pela simulagdo de Monte Carlo cronoldgica.

UpTime . DoyvnTime
up
Componente 1
@, (t)
down
up
Componente 2
D, (1)
down
2up
; Sistema
lup i
@, (t)+D,(t)
down

tempo

Fonte: producéo do préprio autor

Considerando os conceitos de quantificacdo das incertezas apresentados anteriormente,
propde-se 0 método de otimizacdo probabilistico que se ilustra na Figura 8. Esta nova
abordagem surge da modificacdo da abordagem deterministica mostrada na Figura 5 para
incorporar as incertezas no processo de otimiza¢do do SHGE. Assim, a principal diferenca do
algoritmo probabilistico com relacdo ao algoritmo deterministico é a inclusdo do médulo

incertezas mostrado na Figura 8.
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Figura 8. Fluxograma da abordagem de otimizacdo probabilistica para o problema de dimensionamento de
um SHGE.
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A seguir se descrevem brevemente as etapas do algoritmo probabilistico, destacando

apenas as diferencas com o algoritmo deterministico:

@ Inicio

Idem passo @ do algoritmo deterministico.

@ Pré-dimensionamento

Idem passo @ do algoritmo deterministico (ver Apéndice A).
® Geracao da populacgéo inicial

Idem passo ® do algoritmo deterministico.

@ Representacdo das incertezas

Para cada individuo da populacdo inicial X; geram-se N amostras dos cenarios de

samp
disponibilidade dos recursos renovaveis e da demanda de energia da carga

0 (1).6:, (t).6],(t).6;, (1), utilizando o método apresentado na secéo 3.2.1 a). Da

mesma forma, geram-se N historicos de operagdo dos componentes do SHGE

samp

sujeitos a falha, o aerogerador @, (t), os painéis fotovoltaicos @' (t), 0 moto gerador
%, (t)e o conversor ®%} (t), com o método apresentado em 3.2.1.b).

® Simulacéo dos sistemas

Cada individuo da populacéo é simulado N___ vezes a partir dos cenarios de incerteza

samp

gerados no passo @. No total sdo realizadas popSizexN__ = simulacdes do SHGE em

samp
cada geracdo do algoritmo AG. Assim, para cada individuo da populacdo obtém-se uma

matriz de resultados do balango energetico, ®,(t), de dimenséo 8760x N

samp *
® Calculo dos indicadores de desempenho probabilisticos

Os indicadores de desempenho avaliados sobre ®j(t) resultam num conjunto de

indicadores estocasticos, isto €, uma distribuicdo de probabilidade para cada indicador
de desempenho computado. Neste ponto se aplica 0 método minimax apresentado na
equacdo (3.3) para se obter um valor deterministico das fungdes objetivo que séo
utilizadas pelo AG na comparacao das diferentes configuragoes.

@ Avaliacao da populacgao e selecdo

Idem passo ® do algoritmo deterministico.

Avaliacéo do critério de parada

Idem passo @ do algoritmo deterministico.
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® Geracdo de uma nova populacéo

Idem passo ® do algoritmo deterministico.

® Fim

No final da simulacdo o algoritmo fornece um conjunto de solucdes 6timas que podem

ser consideradas “robustas” j& que foram obtidas incorporando condicdes de incerteza.

Nos seguintes capitulos 4 e 5 apresentam-se as carateristicas dos modulos de simulacao
e otimizacdo que formam parte do algoritmo de otimizagdo proposto para o dimensionamento
de SHGE.

No capitulo 6, apresentam-se os resultados da implementacdo do algoritmo proposto
para o dimensionamento de um SHGE. Na secdo 6.1, sdo apresentados 0s casos de estudo
utilizados para aplicar a metodologia proposta, o sistema hibrido solar-diesel da Vila
Campinas e o sistema hibrido solar-edlico-diesel da Vila Sdo Tomé. Na sequéncia, na secao
6.2, se apresentam os resultados da otimizacdo mono-objetivo para ambos 0s casos de estudo.
Primeiramente se faz uma validacdo do algoritmo mono-objetivo proposto com a ferramenta
de otimizacao comercial HOMER®, com base numa configuracao de problema de otimizacao
mono-objetivo de menor complexidade. Na sequéncia, estuda-se um problema de maior
complexidade, no qual se aumenta o espaco de busca. Na secdo 6.3, apresentam-se 0s
resultados da aplicacdo da metodologia de otimizacdo multiobjetivo deterministica e
probabilistica, utilizando como caso de estudo a Vila Campinas. Inicialmente, na secdo 6.3.1,
resolve-se o problema de otimizacdo multiobjetivo deterministico para trés configuracdes de
problema de otimizagdo, minimizacdo do custo e maximizagcdo da confiabilidade;
minimizacdo do custo e minimizacdo das emissdes de poluentes; e minimizacdo do custo,
maximizacdo da confiabilidade e minimizagdo das emissdes de poluentes. Seguidamente, na
secdo 6.3.2.1 explora-se a influéncia das incertezas nas solugdes obtidas com o algoritmo
deterministico, através da simulacdo probabilistica das mesmas. Finalmente, na se¢éo 6.3.2.2,
implementa-se a abordagem de otimizacdo probabilistica para as trés configuracdes de
problema de otimizagéo estudadas anteriormente, neste caso as incertezas sdo consideradas no

processo de otimizagéo.
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4 MODULO DE SIMULACAO

A escolha de um modelo quantitativo valido e com a precisdo desejada para calcular as
respostas de interesse constitui um componente fundamental no processo de otimizacéo
baseado em simulacdo (PARKINSON; BALLING; HEDENGREN, 2013). No algoritmo
proposto no presente trabalho isto é feito pelo Mddulo de Simulagdo, o qual tem a funcéo
bésica de simular a operacdo do SHGE em diferentes condi¢des operacionais, fornecendo as
informac@es necessarias para guiar o algoritmo de otimizacdo na busca da solucdo 6tima (ver
Figura 5 no capitulo 0).

O sistema hibrido estudado no presente trabalho se apresenta na Figura 9. Trata-se de
uma configuragdo que incorpora como fontes geradoras de origem renovavel aerogeradores e
painéis fotovoltaicos, possui um sistema de armazenamento de energia (banco de baterias) e
ainda um sistema gerador de backup constituido por um grupo moto gerador diesel. Essa
configuracdo denomina-se tipo paralelo, na qual uma ou mais fontes podem suprir a carga AC
através do sincronismo entre inversor e grupo gerador conectado ao barramento AC. Supde-se
gue o sistema conta um inversor de tensdo bidirecional, chamado aqui de conversor, o qual
permite a transferéncia de poténcia em ambos 0s sentidos. Quando o conversor opera como
inversor transforma tensdo DC-AC e quando o conversor opera como retificador transforma
tensdo AC-DC.

Cada componente do SHGE deve ser modelado matematicamente e analisado de forma
a atender as necessidades de fornecimento da carga dentro das especificacbes requeridas,
sendo que o desempenho individual de cada componente afeta o desempenho global do
sistema (PAUDEL, 2011). Assim, foi desenvolvida uma ferramenta de simulagéo de sistemas
hibridos para ser incorporada no algoritmo de otimizacdo. Esta ferramenta, a qual foi
implantada no ambiente computacional Matlab®, incorpora uma série de modelos
matematicos utilizados para simular a operacdo dos diversos componentes que podem formar
parte do SHGE.

Nas seguintes secdes se expdem brevemente os modelos matematicos incorporados na

ferramenta de simulagéo.



Figura 9. Configuracdo de SHGE estudada no presente trabalho.
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41 MODELO DE GERADOR SOLAR FOTOVOLTAICO

O dispositivo responsavel pela conversao da luz incidente em eletricidade é chamado de
célula fotovoltaica. Uma célula fotovoltaica € basicamente um diodo semicondutor cuja
juncdo pn é exposto a luz (VILLALVA; GAZOLI; FILHO, 2009). Desde a década de 1960,
uma ampla gama de materiais semicondutores tem sido empregada na fabricacdo de células
solares, no entanto, as células solares de silicio cristalino, monocristalino (m-Si) e
policristalino (p-Si), atualmente dominam o mercado mundial, respondendo com quase 90%
do mesmo em 2013 (FRAUNHOFER INSTITUTE FOR SOLAR ENERGY SYSTEMS ISE,
2014). No presente trabalho centrou-se na tecnologia de silicio, portanto, ao longo do texto,
ao se referir a painel fotovoltaico, considera-se constituido por células de silicio. Para atingir
niveis de tensdo Uteis para aplicacdes praticas, as células solares devem ser ligadas em série,
geralmente de 30 a 36 células, constituindo assim um modulo fotovoltaico. Por sua vez, a
associacao série-paralelo de modulos fotovoltaicos constitui um arranjo fotovoltaico
(KALOGIROU, 2009; PINHO et al., 2008). Um sistema gerador fotovoltaico é constituido
pelo arranjo de painéis fotovoltaicos e os componentes auxiliares de condicionamento de
poténcia, inversor e seguidor de ponto de maxima poténcia (MPPT). Na presente secdo
denomina-se gerador solar fotovoltaico apenas ao arranjo de painéis. O modelo de inversor é
apresentado separadamente na sec¢do 4.5, o MPPT ndo é modelado explicitamente, contudo
incorpora-se sua eficiéncia no fator de perda do modelo do gerador fotovoltaico.

No sentido mais simples, 0 modelo de gerador solar fotovoltaico (PV) pode ser dividido
em dois submodelos bésicos: a) modelo de radiacdo, o qual estima a radiacdo solar incidente
no plano do arranjo fotovoltaico e; b) modelo de médulo PV, o qual calcula a energia elétrica
gerada pelo sistema fotovoltaico a partir da radiagao solar incidente.

Na Figura 10 se apresenta um diagrama esquematico do modelo de gerador solar
fotovoltaico no qual se destacam quatro blocos, o primeiro e o ultimo correspondem as
informagdes de entradas relacionadas com as varidveis meteoroldgicas e ao resultado do
modelo (a energia gerada pelo sistema PV), respectivamente. Ja os blocos intermediarios séo
0 modelo de radiciagdo e o modelo de modulo fotovoltaico. Nas seguintes secOes se expdem

0s modelos matematicos adotados para estes blocos.
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Figura 10. Representacéo gréafica do modelo de gerador solar fotovoltaico implementado.

Entrada Modelo de Radiagéo Modelo de Médulo PV Saida
- \ T - Ve N
Radiacio Solar Global Radiagdo Solar Incidente Resposta | vs V
1(W/m?) 4
1,(W/m?) — I(A) é
A 5 Energia gerada pelo
Eficiéncia do médulo
t(h) t(h) v(v) sistema PV
n(%)
Temperatura ambiente
A E (kWh)
] Temperatura da célula
Ta(oc) ___@ p o .
I(W/im?) ; T¢(°C) t(h)
>
t(h) > T (°C) \
Velocidade do vento
A
t(h)
U(mis) /ﬂ\r
>
o ¥ - J\

Fonte: producdo do préprio autor

4.1.1 Modelo de radiacdo solar incidente numa superficie inclinada

Na maioria dos casos, a informacao disponivel para utilizar como dado de entrada para
0s modelos de gerador solar PV é a radiacéo solar global no plano horizontal (1,,), que é a
guantidade total de radiacdo solar incidente sobre uma superficie horizontal situada no plano
da Terra. No entanto, a poténcia de saida do gerador solar PV depende da quantidade de
radiacdo solar que incide sobre a superficie do painel, o qual, em geral, se encontra inclinado
certo angulo (/) em relagdo a horizontal, visando maximizar a captagdo de energia. Assim,
para simular a operacdo de um sistema solar PV, deve-se calcular a radiacdo solar global
incidente sobre a superficie do arranjo para cada intervalo de tempo de simulagdo
(LAMBERT; GILMAN; LILIENTHAL, 2006). Dado que o presente trabalho foca-se na
simulacdo de um sistema em uma base de tempo horaria, o procedimento de célculo
apresentado a seguir refere-se a estimativa da radiacdo solar horaria incidente numa superficie
inclinada.

O processo de célculo da radiagdo solar global no plano inclinado (1;) a partir da

radiacdo solar global no plano horizontal (1,) envolve uma série de etapas, as quais se

apresentam na Figura 11 e se descrevem a seguir.
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Figura 11. Processo de calculo da radiacéo solar global incidente numa superficie inclinada.
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Etapa ©
Calcula-se a radiagao solar extraterrestre (1,) a partir da data (dia do ano) e da latitude e
longitude do local. O calculo de I, € um procedimento amplamente estudado, em funcéo da

precisdo requerida pode-se adotar algum dos modelos disponiveis na literatura. No presente
trabalho, adota-se o método disponivel em (DUFFIE; BECKMAN, 2013).
Etapa @

Uma vez estimado o valor de |, computa-se o indice de claridade (k; ), que é a razéo
entre a radiagdo solar global no plano horizontal e a radiacéo solar extraterrestre k; =1, /1, .

Etapa ®

O indice de claridade € utilizado para determinar a componente difusa da radiacdo solar

horizontal (1,). Véarios modelos tém sido desenvolvidos para estabelecer uma correlagéo

empirica entre as variaveis k; e I, (ERBS; KLEIN; DUFFIE, 1982; HOLLANDS, 1971;
MUNEER; SALUJA, 1985; REINDL; KLEIN; DUFFIE, 1990). No entanto, a relacdo mais

amplamente utilizada para o calculo em base horaria € a correlacdo de Erbs et al. (1982), a
qual se define conforme equagdo (4.1):

1,0-0.09k
T parak, <0,22

11-0,1604k, +4,388k? -1 k? +12,336k;
_]0.9511-0.1608k; +4,388ks ~16,638k +12.336kr . 020<k <080 (4.1

I

0,165 parak; >0,8

Etapa @
Calcula-se a componente direta da radiagdo solar global no plano horizontal (1))

conforme equacdo (4.2). Esta relacdo é valida apenas na hipotese que sobre uma superficie
horizontal a radiacdo solar refletida € desprezivel (MANWELL et al., 2006).

Iy (4.2)
Neste ponto, conta-se com todas as parcelas da radiacdo solar incidente numa superficie

horizontal, com base nessas informacOes as seguintes etapas consistem em determinar a

radiacdo solar incidente numa superficie inclinada a partir das suas componentes direta,

refletida e difusa.
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Etapa ®

O calculo da radiacdo solar direta incidente numa superficie inclinada (1, ) considera

calculos puramente geométricos (DEMAIN; JOURNEE; BERTRAND, 2013), conforme

equacao (4.3):
=1 =1, 280 43
Tb b'b b COS@Z ( ' )

na qual r, é um fator de correcdo devido & mudanca no angulo de incidéncia dos raios solares

sobre a superficie inclinada. Define-se como a razdo entre a radiagdo incidente numa
superficie inclinada e a radiacdo incidente numa superficie horizontal na auséncia da
atmosfera da Terra (IQBAL, 1983).
Etapa ®

Calcula-se a componente de radiacdo solar refletida numa superficie inclinada. A
abordagem mais amplamente utilizada consiste em supor que o processo de reflexdo do solo é
isotropico, como proposto por Liu e Jordan em 1963 (BENGHANEM, 2011; DEMAIN;
JOURNEE; BERTRAND, 2013; MEHLERI et al., 2010). Nesse caso, a radiacdo refletida do

solo sobre uma superficie inclinada (I,,.,) € composta pelo albedo do solo ( p, ) € um fator
“de vista” para o solo (F_, ), definido como a razdo entre a radiacdo incidente na superficie

inclinada sobre a radiacdo refletida pelo solo, conforme a equacéo (4.4) (IQBAL, 1983):

1-cosp
IT,refl = IHpg( 2 j

-—

Feg

(4.4)

Etapa @
Em geral, todos os modelos para estimar a radiacdo solar numa superficie inclinada
estimam as parcelas de radiacdo direta e refletida do modo como apresentado nas etapas ® e

@. Onde os modelos diferem é no tratamento da radiacdo difusa (I, ,). Existem duas

abordagens que permitem classificar os métodos em: modelos de céu isotrépico e modelos de
céu anisotropico (JAKHRANI et al., 2013). Os modelos do primeiro grupo assumem que a
radiacdo difusa é uniformemente distribuida no hemisfério celeste, a partir dessa hipétese a
radiacdo difusa é a mesma independentemente da orientacdo da superficie e depende
exclusivamente da fracdo do hemisfério solar vista pela superficie (BENGHANEM, 2011).
Em contrapartida, os modelos de céu anisotropico consideram a anisotropia da radiacéo difusa
na regido do horizonte e na regido circunsolar (JAKHRANI et al., 2013; YATES; HIBBERD,
2010).
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A partir de uma pesquisa bibliogréfica, na qual foram revisados 35 artigos, observou-se
que os modelos mais empregados para o calculo da radiagdo solar difusa numa superficie
inclinada séo os seguintes:

Modelos de céu isotrépico

e Modelo de Liu e Jordan (LIU; JORDAN, 1963).

e Modelo de Koronakis (KORONAKIS, 1986).

Modelos de céu anisotropico

e Modelo HDKR (DUFFIE; BECKMAN, 2013)

e Modelo de Perez et al. (PEREZ et al., 1990).

Para maiores detalhes sobre a formulacdo matematica desses modelos, o leitor pode-se
referir ao artigo Simulation and Validation of Photovoltaic System Performance Models
apresentado pelo autor no congresso XI CLAGTEE em 2015 (ROBERTS et al., 2015).

Etapa

Finalmente, em posse de todas as parcelas de radiacdo solar incidente numa superficie
inclinada, é possivel calcular a radiacdo solar global incidente numa superficie inclinada pela
soma das parcelas direta, difusa e refletida segundo a equacdo (4.5), concluindo assim o
processo de célculo. Este procedimento é repetido para cada intervalo de tempo durante a

simulacdo do sistema.
I = IT,b + IT,reﬂ + IT,d (4.5)

No total, sdo quatro os modelos para estimar a radia¢do solar numa superficie inclinada
que estdo disponiveis na ferramenta de simulacdo computacional desenvolvida no presente
estudo; cada um incorpora um modelo diferente de radiagéo solar difusa (Etapa @). Com o
intuito de avaliar seu desempenho foi realizada uma validacdo dos modelos com dados
experimentais derivados de medi¢Oes de campo realizadas num sistema fotovoltaico em
operacdo localizado na Universidade Otto-von-Glerick (OvGU), na Alemanha. Este estudo
foi apresentado no congresso XI CLAGTEE em 2015, maiores informagdes podem-se obter
no artigo (ROBERTS et al., 2015).

Os resultados deste estudo indicam que todos os modelos apresentam um erro médio
absoluto menor de 9,2% em relacdo aos valores experimentais. No entanto, 0 modelo de céu
anisotréopico HDKR proposto por Duffie e Beckman (2013) resulta o mais "preciso” em
termos de estimacéo da radiacédo solar incidente anual, apresentando um erro médio absoluto
de 8,029%. Em seguida se situam o modelo de Koronakis (1986), o modelo de Lui Jordan
(1963) e 0 modelo Perez et al. (1990). Dado os melhores resultados obtidos pelo modelo
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HDKR (DUFFIE; BECKMAN, 2013), este serd 0 modelo padrdo utilizado nas simula¢fes do
SHGE.

4.1.2 Modelos de médulo fotovoltaico

Uma vez conhecida a radiacéo solar incidente, € preciso estimar a poténcia gerada pelas
celulas, mddulos ou arranjos fotovoltaicos. Inimeros modelos de variada complexidade tém
sido desenvolvidos com este fim (KLISE; STEIN, 2009). Esses modelos podem ser
classificados em modelos de poténcia e modelos baseados no circuito elétrico equivalente
(DJAMILA; ERNEST, 2012). Na seguinte secdo se apresentam os cinco modelos estudados,

dois modelos de poténcia e trés modelos baseados no circuito elétrico equivalente.

4.1.2.1 Modelos de Poténcia

Essa classe de modelos (GERGAUD; MULTON; BEN AHMED, 2002; JONES;
UNDERWOOD, 2002; PATEL, 1999) é baseada na representacdo simplificada do ponto de
eficiéncia maxima do modulo fotovoltaico. Estimam a poténcia fornecida pelo moédulo
fotovoltaico apenas no Ponto de Maxima Poténcia (em inglés Maximum Power Point — MPP),
ver Figura 12. A aplicacdo destes modelos supde a utilizacdo de um sistema seguidor de ponto
de méxima poténcia, que € um sistema eletrénico que altera o ponto de funcionamento
eletronico dos painéis, para que estes sejam capazes de fornecer a poténcia maxima em todo
momento.

Os dois modelos de poténcia incorporados na ferramenta de simulacéo sao:

e Modelo proposto no software HOMER® (LILIENTHAL; LAMBERT; GILMAN,

2004).

e Modelo proposto no software RETScreen®, baseado no modelo de Evans (1981).
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Figura 12. Curva carateristica I-V e curva P-V para um mddulo de 110 Wp na qual se destacam os pontos
carateristicos.
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4.1.2.2 Modelos Baseados no Circuito Elétrico Equivalente

Os modelos de poténcia sdo capazes de estimar a poténcia fornecida pelos modulos
fotovoltaicos apenas no seu ponto de maxima de poténcia. Porém, quando é necessario
determinar a corrente ou tensdo em qualquer ponto de operacdo do mddulo, é necessario
recorrer a outros modelos (SIDDIQUI; ABIDO, 2013). Vaérias abordagens tem sido propostas
para representar a totalidade da curva carateristica 1-V de um modulo fotovoltaicos (ver
Figura 12), desde meétodo de interpolagdo (MARION; RUMMEL; ANDERBERG, 2004) até
métodos empiricos (KING; BOYSON; KRATOCHVILL, 2004). No entanto, a abordagem
mais utilizada é a de representar a célula solar por meio de um circuito elétrico equivalente
composto por uma fonte de corrente, um ou dois diodos e combinacdes de resisténcias em
série e em paralelo. A revisdo da literatura realizada revelou que o modelo de circuito
equivalente com um diodo € o mais amplamente utilizado para aplicagcdes de engenharia, uma
vez que oferece um bom compromisso entre simplicidade e precisdo (MA; YANG; LU, 2014;
VILLALVA; GAZOLI; FILHO, 2009). Assim sendo, os modelos estudados séo deste tipo. A

equacao carateristica (4.6) define a resposta I-V para este tipo de modelo:
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V+IR V+IR
I=IL—ID—Ish=IL—IO[eXp( . SJ—l}— — (4.6)
d 't sh

Para caracterizar completamente a equacdo (4.6), cinco pardmetros devem ser

determinados:

I :acorrente fotogerada [A].

I : a corrente de saturacdo reversa do diodo [A].
R, :aresisténcia série [Q2].

s . aresisténcia em paralelo [Q2].

a :fator de idealidade modificado, que é definido como: a=n,k,T.N,/q.

sendo,
Ny : fator de idealidade do diodo.
K, - constante de Boltzmann, (1,381 x 102 J/K).
T, : temperatura da célula [°C].
N, : nimero de células solar em série.
q  carga eletronica, (1,605 x 10 C).

O método empregado para determinar os cinco parametros |, I, R, R, e a € o que
diferencia os diferentes modelos disponiveis na literatura. Os trés modelos estudados no
presente trabalho baseiam-se numa abordagem analitico-iterativa para determinar os
parametros da equacdo carateristica, porém diferem nas consideracfes assumidas; estes sao:
e Modelo de De Soto, Klein e Beckman (DE SOTO; KLEIN; BECKMAN, 2006;
DUFFIE; BECKMAN, 2013).
e Modelo de Villalva, Gazoli e Ruppert Filho (VILLALVA; GAZOLI; FILHO, 2009;
VILLALVA; GAZOLI, 2009).

e Modelo de Walker (WALKER, 2001).

No total, os modelos de modulo fotovoltaico implementados na ferramenta de
simulacdo sdo 5, os 2 modelos de poténcia e os 3 modelos de circuito equivalente. O autor do
presente trabalho fez uma validagdo dos modelos aqui apresentados utilizando dados
experimentais medidos num sistema fotovoltaico real. Os resultados desta pesquisa foram
publicados em forma detalhada em Roberts et al. (2015). As conclusdes mais importantes se

expdem a seguir.
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e Todos os modelos avaliados estimam a energia gerada pelo sistema fotovoltaico
com um erro médio relativo menor de 6% e um erro médio absoluto de 10%. Este
nivel de incerteza resulta aceitavel para modelos empregados em estudos de
viabilidade (LEE; FREARSON; RODDEN, 2011).

e O modelo de De Soto et al. (2006) apresentou o melhor desempenho com um erro
médio relativo de -0,7% e um erro médio absoluto de 8,1%.

e Os modelos de HOMER® (2004), De Soto et al. (2006) e Villalva et al. (2009)
tendem a subestimar a producdo energética, enquanto que Walker (2001) e Evans
(1981) a sobre estimam.

e Os modelos de circuito equivalente apresentam uma precisdo maior em relacdo aos
modelos de poténcia. No entanto, estes Gltimos apresentam um custo computacional
menor, requerendo apenas 10% do tempo gasto pelos modelos de circuito
equivalente para completar a mesma simulacao.

Dado que a abordagem de otimizacdo baseada em simulacdo proposta no presente
trabalho implica simular o SHGE de forma iterativa, é preciso que os modelos matematicos
dos componentes incorporados na ferramenta de simulagdo apresentem um bom compromisso
entre precisdo e custo computacional. Conforme este quesito, adota-se como modelo de
maodulo fotovoltaico padrédo para as simula¢ées do SHGE, o modelo de poténcia proposto por
HOMER® (2004).

4.2 MODELO DE GERADOR EOLICO

O aproveitamento da energia contida no vento data de milhares de anos, moinhos de
vento para moagem de grdos e bombeamento de agua e embarcacdes a vela sdo usados desde
0 século V antes de cristo (a.c.). Mais recentemente, no fim do século XIX, surgiu a primeira
aplicacdo de energia eolica para producdo direta de eletricidade, através do advento da
primeira turbina eélica, também conhecida como aerogerador (BURTON et al., 2011).

Segundo consideracGes de Lu et al. (2009), o recurso e6lico a nivel mundial se estima
em 6,95x10"" kWh/ano, o que equivale a quase 36 vezes o consumo mundial de eletricidade.
Verifica-se que o potencial de aproveitamento desta forma de geracdo de energia € enorme,
ainda mais sabendo que as estimagdes feitas por (LU; MCELROY; KIVILUOMA, 2009)
consideram apenas o potencial edlico on-shore (em terra).

O componente responsavel pela transformacdo da energia cinética dos ventos em

energia elétrica € denominado de gerador edlico, turbina etlica ou simplesmente aerogerador.
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Pés aerodinamicas “captam” o vento, fazendo seu eixo girar, transformando a energia cinética
do vento em energia mecanica. O eixo esta acoplado a um gerador elétrico, que transforma a
energia mecanica em energia elétrica.

A grande maioria das maquinas comercialmente disponiveis atualmente corresponde a
turbinas de tipo eixo horizontal com trés pés, pois se apresentarem como a alternativa
economicamente mais viavel em relacdo a fabricacdo, montagem e controle de velocidade
(BANSAL; BHATTI; KOTHARI, 2002).

A poténcia das turbinas varia desde pequenas maquinas de poucos watts até varios
milhdes de watts. Segundo a sua poténcia, as turbinas edlicas podem ser classificadas em
(KALDELLLIS, 2010): pequeno porte (< 10 kW), médio porte (10 — 250 kW) e grande porte
(> 250 kW). O presente trabalho foca-se em aplicacBes que envolvem sistemas hibridos de
geracdo energia para fornecimento de comunidades remotas. Neste tipo de sistemas
encontram sua aplicacdo os aerogeradores de pequeno e médio porte e, portanto, somente este
tipo de maquina seré discutido.

O modelo adotado para estimar a geracao de energia da turbina edlica compde-se de trés
blocos de calculo, como se mostra na Figura 13. O primeiro bloco tem a finalidade de
extrapolar a velocidade do vento a altura do rotor da turbina; o segundo bloco permite estimar
a poténcia entregue pela turbina edlica a partir da velocidade do vento extrapolada; finalmente
0 terceiro bloco insere uma correcdo em fungdo da altitude do local de instalagdo do
aerogerador. Nas seguintes secdes se expdem brevemente os modelos matematicos inseridos

em cada um destes blocos.
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Figura 13. Representacao grafica do modelo de gerador e6lico implementado.

Entrada Extrapolagdo Vertical Curva de Poténcia Saida

Velocidade do vento Modelo de rugosidade  Velocidade a altura do rotor Resposta P, vs U Energia gerada pela
turbina edlica

Zy(mM) or(MV/S) P u(KW)
u(ms) M T B

t(h) U (M) t(h) u(m/s)
L AR J t(h)

Corregéo por Altitude

s A

Temperatura ambiente

A
zy(m)

Ta(oc) __K--N >

t(h) plpg (kg/m3)

Fonte: producéo do préprio autor

_______________________

4.2.1 Extrapolacao vertical da velocidade do vento

O perfil de velocidade do vento varia com a altura, ao nivel do solo a presenca de
obstaculos como vegetacdo, edificacdes e fenémenos topograficos tendem a reduzir a
velocidade do vento. Este fendmeno é denominado de cisalhamento do vento ou
simplesmente gradiente do vento (MANWELL; MCGOWAN; ROGERS, 2009a).

O gradiente do vento influéncia a estimativa do potencial e6lico disponivel num local
assim como o céalculo da energia gerada pelas turbinas eélicas. Portanto, caso as medicdes
meteoroldgicas do vento sejam realizadas a uma altura diferente daquela na qual sera
posicionado a centro do rotor da turbina, as velocidades deverédo ser corrigidas para a altura
do rotor da turbina.

Para terrenos relativamente homogéneos, o calculo da velocidade do vento a altura do

rotor (U,,) é geralmente realizado utilizando um dos seguintes modelos matematicos

derivados da teoria de camada limite de mecanica dos fluidos.

a) Modelo exponencial:

Este modelo assume que a variacdo da velocidade do vento com altura é representada
pela equacdo (4.7) (MANWELL; MCGOWAN; ROGERS, 2009a; NAWRI et al., 2014,
PATEL, 1999).

U t t -
Zrot _| frot 47
¥ 4.7)

ref ref
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sendo,

: velocidade do vento a altura do rotor da turbina eélica [m/s].

rot

U, :velocidade do vento a altura de referéncia (medigdo) [m/s].

z,, - alturado rotor da turbina edlica [m].

z, - alturade medigdo da velocidade do vento [m].

a,  coeficiente de extrapolacdo derivado de relagbes empiricas que dependente da

rugosidade do terreno.

O coeficiente « € um parametro adimensional que depende de varidveis como
elevacdo, hora do dia, época do ano, carateristicas do terreno, temperatura, velocidade do
vento entre outros. Na auséncia de outras informacdes um valor de @ =1/7 é aceitavel, porém
na pratica esse valor pode variar largamente. Valores tipicos de « para diferentes tipos de

terreno podem ser consultados em Manwell Mcgowan; Rogers (2009a) e Nawri et al. (2014).

b) Modelo logaritmico:
O modelo logaritmico sup@e que o perfil do vento € proporcional ao logaritmo da altura

acima do solo de acordo com a equacéo (4.8):

Urot — In(ZFOt/ZO)
Uy In(24/2)
sendo,

(4.8)

Z, :comprimento de rugosidade superficial do terreno [m].

Na pratica, o0 modelo de extrapolacdo logaritmico tende a ser menos conservador na
estimacédo da velocidade do vento em relacdo ao modelo exponencial. Portanto, adota-se este
ultimo como método padrdo para extrapolacdo da velocidade do vento na ferramenta de
simulacdo de SHGE desenvolvida.

4.2.2 Curva de poténcia da turbina edlica

Para estimar a energia gerada por uma turbina edlica é preciso conhecer apenas alguns
parametros, sendo o principal sua curva de poténcia. A curva de poténcia de um aerogerador
indica a poténcia fornecida pela turbina em funcdo da velocidade de vento disponivel. A
vantagem de trabalhar com a curva de poténcia do aerogerador é que ao se estimar a energia
gerada, incorpora-se tanto a eficiéncia dos componentes elétricos (gerador) como dos
componentes mecanicos (caixa multiplicadora e rotor) (MUKUND, 2006).
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Normalmente os fabricantes fornecem a curva do aerogerador para intervalos discretos
de velocidade do vento. Para utilizar esta informac&o em simulagdes é preciso de um modelo
matematico que, a partir dos dados informados pelo fabricante, permita estimar a poténcia
entregue pelo aerogerador em qualquer intervalo de velocidade do vento.

O modelo adotado no presente estudo foi proposto por Hocaoglu, Gerek e Kurban
(2009) e ¢ apresentado na equacdo (4.9). Este modelo consegue representar a curva poténcia
do aerogerador com boa exatiddo dado que emprega funcdes de interpolacdo para ajustar uma
curva aos dados fornecidos pelo fabricante. E de simples implementagdo computacional e

permite aumentar a sua precisdo em funcdo do numero de interpolacgdes utilizadas.

0 usU,ouux=U_,
au’+bu’+cu+d, U, <u<U,
. (u) a2u3+b2u'2”+czu+d2 U, <u<U, “9)
au’+bu*+cu+d, U _,<u<U,
Pir U, <u<U,
sendo,
Put : poténcia instantanea gerada pela turbina e6lica [kW].
u : velocidade instantanea do vento [m/s].
a,bec : coeficientes do polinémio de interpolacéo.
n : numero de interpolac@es utilizadas para aproximar a curva do aerogerador.
Putr : poténcia nominal da turbina eolica [KW].
Uei : velocidade do vento minima [m/s].
U, : velocidade do vento nominal [m/s].
Uco - velocidade de corte [m/s].

4.2.3 Variagao da massa especifica do ar em funcéo da altitude

A altitude com relac&o ao nivel médio do mar afeta diretamente a massa especifica do ar

(p). Por sua vez a producdo energética da turbina eolica fica representada como
P. :%pU3Cp, sendo C o coeficiente de poténcia que diz respeito a eficiéncia da turbina

edlica na conversao de energia cinética em mecanica. A partir dessa equacao fica evidente que
h& uma relagdo direta entre a massa especifica do ar e a energia gerada pela turbina edlica. A
curva de poténcia fornecida pelo fabricante é apenas vélida na condic¢do padrdo na qual foi
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medida (nivel do mar e 15°C). Portanto, é preciso corrigir a estimativa do valor de poténcia
gerada pela turbina edlica em funcdo das condi¢des do local de instalacéo.

A equacdo (4.10) representa a razéo entre a massa especifica do ar em condi¢c6es padrédo
(p,) e massa especifica real do ar nas condi¢des do local (p) (LAMBERT; GILMAN;
LILIENTHAL, 2006):

) T
(dTaj Z g{R(E)std}

po_|g Ndz )y " Ty (4.10)
po TO T _ ( dTa j .7

0 h

dZ std
sendo,

(dT,/dz),_, : gradiente térmico, em condicGes padréo ¢ igual a 0,0066 K/m.
Z, - altitude do local [m s.n.m.].
T, : temperatura ambiente [K].
T, : temperatura nas condi¢des padrdo [288,16 K].
R : constate dos gases [287 J/kgK].
g - gravidade [9,81 m/s?].

Com a equacao (4.10) pode-se estimar a massa especifica real do ar nas condi¢des do
local a partir do conhecimento da altitude e a temperatura ambiente.

Finalmente, é possivel corrigir a poténcia gerada pela turbina edlica em funcdo da
altitude do local de instalagdo com a equagéo (4.11):

Putcorr = Pt (ﬁj (4.11)
£o

4.3 MODELO DO SISTEMA DE ARMAZENAMENTO

A natureza intermitente e imprevisivel das fontes de energia renovaveis faz com que a
sua integracdo nos sistemas elétricos de poténcia seja um verdadeiro desafio. Devido ao
comportamento aleatdrio das fontes de energia renovaveis, tais como a solar fotovoltaica e a
edlica, elas ndo podem atuar como geracdo de base. Adicionalmente podem provocar
problemas de instabilidade, harménicos e flutuacdo de tenséo (flickers) no sistema elétrico
(KALDELLIS; ZAFIRAKIS; KONDILI, 2009). No entanto, os efeitos dessa caracteristica
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aleatoria dos recursos renovaveis podem ser mitigados através da utilizagdo de sistemas de
armazenamento de energia, quando corretamente dimensionados.

O principal desafio em sistemas com grande participacdo de energias renovaveis é
igualar de forma econémica a producéo de energia com o consumo. Este fato que é trivial em
sistemas com fontes de geracdo despachaveis, torna-se critico no projeto de um sistema com
integracdo de renovéveis. Devido a intermiténcia na producdo energética destas fontes é
necessario um sistema que permita armazenar energia nos momentos de excesso de geracdo
para ser utilizada nos momentos em que a demanda é maior que a energia disponivel (KLISE;
STEIN, 2009).

Os sistemas de armazenamento mais comumente utilizados em sistemas autbnomos de
geracdo de energia sdo as baterias eletroquimicas, armazenamento bombeado, sistemas de ar
comprimido e volantes (flywheels). No entanto, as baterias eletroquimicas, em particular as de
chumbo-4cido, tém-se consagrado como o elemento acumulador ideal em sistemas baseados
em energias renovaveis (KALDELLIS, 2010; PINHO, 2008). O grande nimero de modelos
diferentes de baterias existentes no mercado, cada uma com suas proprias caracteristicas
especiais, cobre uma vasta gama de aplicages, tanto para qualidade de aplicacBes de energia
como para a gestdo energética. E por isso que no presente trabalho adota-se como sistema de
armazenamento do SHGE, baterias eletroquimicas de chumbo-acido. Nas seguintes se¢des se
apresenta o0 modelo de bateria incorporado na ferramenta de simulacéo de SHGE.

4.3.1 Modelos de bateria disponiveis na literatura

Com o intuito de identificar o modelo de bateria mais adequado para ser utilizado na
simulacdo do SHGE, realizou-se uma revisdo bibliografica na literatura especifica
(BINDNER et al., 2005; CHAPMAN, 1987; DIORIO et al., 2015; KLISE; STEIN, 2009;
MANWELL; MCGOWAN, 1993; ROSS, 2001, 2007; URBINA et al., 1998). Observa-se que
em funcdo da aplicacéo e as informagdes disponiveis, os modelos de bateria incluem algum
dos seguintes submodelos: a) modelo de desempenho ou capacidade; b) modelo de tensédo; c)
modelo térmico e d) modelo de vida util. Estes quatro submodelos podem ser implementados
de forma independente ou podem também ser integrados num Gnico modelo, de modo a
simular detalhadamente todas as carateristicas da bateria.

Dado que a abordagem de otimizacdo baseada em simulacdo proposta no presente
trabalho implica simular o funcionamento do SHGE iterativamente, procurou-se um modelo

de bateria com um bom compromisso entre precisao e custo computacional. Além disso, as
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informagdes de entrada requeridas para rodar o modelo devem ser minima, de preferéncia
informagdes disponiveis na folha de especificagcbes do fabricante. Tomando em contas estas
consideracGes, o0 modelo de bateria escolhido inclui um submodelo de capacidade e um
submodelo de vida util, como se pode observar na Figura 14. Assim configurado, o modelo de
bateria fornece as informacGes de interesse para a simulacdo do SHGE, isto €, o estado de
carga da bateria em cada intervalo de simulagdo, e uma estimativa do tempo de vida do

componente.

Figura 14. Representacdo grafica do modelo de bateria implementado.

Entrada Saida
Poténcia a armazenar Estado de carga
Pt in (KW) SOC (%)
Modelo de Capacidade Modelo de Vida Util
e N N
\ Carga disponivel Ciclos de carga
t-1 t
Qe (KWh) > # Ciclos >

Poténcia requerida A Tempo de vida
Pt out (kW)/ t(h) DOD(%) LTpt_exp (@N0)

N\ J . J

t(h)

, ’ N,

Fonte: producdo do préprio autor

A seguir se apresentam brevemente os fundamentos dos submodelos de capacidade e de

vida util que compdem o modelo de bateria incorporado na ferramenta de simulagéo.

4.3.2 Modelo de capacidade da bateria

Os modelos de capacidade tem a finalidade de representar uma das grandezas mais
importantes a ser avaliada numa bateria, o estado de carga (SOC — em inglés State of Charge),
em funcdo da poténcia de carga/descarga, da eficiéncia de carga/descarga, do historico de

estados de carregamento, entre outros fatores.
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O modelo de capacidade adotado denomina-se Kinetic Battery Model (KiBaM). Este
modelo, adequado para baterias de chumbo-acido, foi desenvolvido por Manwell e McGowan
(1993). O nome do modelo deriva dos conceitos de cinética eletroquimica nos quais se baseia.

O modelo KiBaM representa a carga da bateria através de uma analogia com um
sistema equivalente de dois reservatorios (ver Figura 15). O primeiro reservatorio,
denominado de carga disponivel (available charge), representa a carga (energia) da bateria
imediatamente disponivel para a conversdo em energia eléctrica DC. O segundo reservatorio,
denominado de carga limitada (bound charge), representa a energia quimicamente
armazenada que s6 fornece elétrons para o reservatorio de carga disponivel (JONGERDEN,;
HAVERKORT, 2009).

Figura 15. llustragdo do modelo equivalente de dois reservatorio utilizado pelo KiBaM para representar o
estado de carga da bateria.

1-c c
| |
- f
hy -y
!
h Obr2(t)
2 i Opra(t)
1 controlador de carga
k .
S % i(t)
- /~ \
carga limitada carga disponivel

Fonte: (MANWELL; MCGOWAN, 1993)

O KiBaM funciona do seguinte modo. Quando uma carga é conectada aos terminais da

bateria, ela fornece certa quantidade de corrente elétrica, i(t), reduzindo a carga disponivel e

aumentando a diferenca de nivel entre os dois reservatérios (h,—h,). Quando a carga é

desconectada, se estabelece um fluxo de carga (elétrons) do reservatério de carga limitada
para o reservatorio de carga disponivel até que ambos os niveis h e h, se igualem.

Durante os periodos em que a bateria ndo € utilizada, uma maior quantidade de energia
se torna disponivel para seu uso imediato, sendo que a bateria é capaz de fornecer energia por
um tempo mais prolongado do que no caso de uma carga ser aplicada de forma continua.

Através desta abordagem, o modelo KiBaM representa o efeito de recuperacdo da bateria
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durante os periodos de ndo utilizacdo. Além disso, também € considerado o efeito da taxa
méaxima de descarga, pois, para uma corrente de descarga maior a carga disponivel sera
drenada mais rapidamente e, portanto, ha menos tempo disponivel para equilibrar as alturas
dos reservatorios (i.e. converter energia quimica em energia disponivel). Deste modo, uma
parte da carga da bateria ndo sera utilizada, resultando numa capacidade efetiva menor

(JONGERDEN; HAVERKORT, 2008).

Definindo as alturas de ambos os reservatrios como h, =gq,,/c e h, =q,,/(1-c), a

variacdo de carga em ambas os tanques é dada pelo sistema de equacdes diferencias (4.12):

%:_i(t)w(hz—hl)

. (4.12)
A0y '
e (K —

dt (h.=h)

sendo,
c : razdo de capacidade, que representa a razdo entre o volume da carga
disponivel e o volume conjunto de ambos 0s reservatorios.
Ot (t) : quantidade de carga no reservatorio de carga disponivel [kWh].
Obez (t) : quantidade de carga no reservatorio de carga limitada [kWh].
i(t) : corrente de descarga [A].
k : taxa de conduténcia, taxa na qual a carga flui entre os dois reservatorios;

representa a velocidade a qual a bateria pode converter energia quimica em

energia imediatamente disponivel [1/h].
Resolvendo o sistema de equacgdes diferenciais (4.12) obtém-se as equagOes da
quantidade de carga disponivel (4.13) e limitada (4.14) no final de cada intervalo de

simulag&o:

t n (tho k-c— I:)bt_need ) (1_e_kt) Pbt_need -C (kt -1+ e_kt)

Qur = Qoo™ K - K (4.13)
Py need -(1-C)-(kt—1+e™
thz = thzo(:'rkt +tho (1_C)(1_e7kt)_ L k ( ) (4.14)
sendo,
Qo : carga disponivel ao final do intervalo de tempo [kKWh].

Qoo : carga disponivel na bateria no inicio do intervalo de tempo [kWh].
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Qo : carga limitada ao final do intervalo de tempo [kKWh].
Quizo : carga limitada no inicio do intervalo de tempo [kKWh].
Queo : quantidade total de carga armazenada na bateria no inicio do intervalo de

célculo [kKWh].

Py need : poténcia requerida pela bateria ou fornecida a bateria que surge do balanco

energético do sistema [kW].
A quantidade total de carga (energia) armazenada na bateria em qualquer intervalo de

tempo (Q,,) resulta da soma da carga disponivel (Q,,) e a carga limitada (Q,,,), segundo a

equacéo (4.15):
Qo = Qo + Qi (4.15)

O conceito aqui apresentado pode ser estendido para um banco de baterias, isto € um

arranjo de N, . baterias em série, conectadas em N,  cadeias em paralelo, resultando numa

quantidade total de baterias igual a N, .-N, . Neste caso, a carga maxima que o banco de

baterias pode armazenar é dada pela equacéo (4.16):

Qut_max = Cotmaxcap “ Not_s *Nop Ve (4.16)
sendo,
bt_max_cap : capacidade de corrente maxima da bateria [Ah].
V. : tens@o do barramento de DC [V], a qual é definida pelo nimero de
baterias em série, Vy, = Ny, -V,
Vi, : tensdo nominal de cada bateria individual [V].

4.3.3 Modelo de vida util da bateria

As baterias eletroquimicas tém uma vida util definida por um tempo de calendario
(quantidade maxima de anos de operacdo) e pelo  histérico de ciclos
carregamento/descarregamento. Os modelos de vida datil contabilizam os ciclos de

carga/descarga das baterias a fim de prever o tempo de reposicéo.
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O modelo de vida util da bateria adotado no presente estudo € baseado na abordagem de
Fluxo-Ah (Ah-throughput). Esta abordagem foca exclusivamente no fator de “stress”
relacionado com o fluxo de Ampére-hora (Ah) ao qual a bateria € submetida. Assume que a
quantidade de energia que pode ser ciclada® pela bateria até atingir sua vida Util é fixa,
independente da profundidade de descarga dos ciclos individuais ou de qualquer outro
pardmetro que pode influénciar o0 modo em que a energia é carregada ou descarregada
(BINDNER et al., 2005). A principal vantagem deste método é a sua simplicidade, em
particular no que diz respeito a modelagem e programacdo computacional. Como
desvantagem pode-se mencionar que o modelo ndo é capaz de representar a degradacao da
bateria quando ela opera além da vida Util especificada pelo fabricante.

Finalmente, para estimar a vida util de uma bateria de chumbo-acido considera-se a
mesma esgotada no momento em que atinge seu tempo de calendario (morre por causa da
idade) ou quando atinge a quantidade méxima de ciclos de carga/descarga (morre por causa
do uso). O tempo de calendario € definido pelo tempo de vida flutuante (float life), o qual se
refere a0 maximo tempo de operacdo esperado do equipamento independente do uso que

tenha, este valor é especificado pelo fabricante ( WOODBANK COMMUNICATIONS LTD.,
2015). A partir dessas consideragdes, 0 tempo de vida esperado de uma bateria, LT,

t_exp ?

calcula-se com a equacao (4.17):

N . _
LTbt_exp _ M|N( bt_tot th_llfe_thr ’ LTbt_ﬂoat] (4_17)
bt _thr
sendo,
Nt 1ot - quantidade total de baterias no banco de baterias, Ny, ;N ,.

Quiie s - €Nergia total ciclada até atingir a vida util de uma Unica bateria [KWh].
Qut thr : energia total ciclada pela bateria por ano [kWh/ano].

LTy na - tempo de vida flutuante (float life) [ano].

A metodologia para estimar a energia total ciclada até atingir a vida util da bateria

(Qutiite ) POde ser consultado na referéncia (BINDNER et al., 2005).

* Processo que consiste em descarregar a energia da bateria, e em seguida recarrega-la.
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44 MODELO DO GRUPO MOTO GERADOR

O grupo moto gerador transforma a energia térmica, proveniente da combustdo, em
energia elétrica. Ele é formado basicamente por uma maquina térmica acoplada
mecanicamente a um gerador elétrico. O combustivel mais comumente utilizado neste tipo de
aplicacdo € o oleo diesel. No entanto, outros combustiveis possiveis de serem utilizados sdo a
gasolina, o alcool, o géas natural e a biomassa. Independente do combustivel, & maquina
responsavel pelo processo completo de geracao, desde o térmico até a geracdo de eletricidade,
é geralmente denominada de grupo moto gerador, a seguir refere-se a este componente com a
sigla DG.

Em tempos passados, o atendimento de locais isolados era quase exclusivamente
realizado com DG a gasolina ou a diesel com poténcias variando desde alguns quilowatts até
1 MW. Mais recentemente, as microturbinas tém entrado no mercado da geracdo autdnoma,
com poténcias que variam desde 25 até 250 kW. Também, as células de combustivel estéo
sendo consideradas como alternativa para no futuro (MALEKI; ASKARZADEH, 2014).

A caracteristica de gerar energia independentemente das condi¢bes climéaticas e a
capacidade de apresentar uma rapida resposta ante as flutuacdes da carga, fazem do DG um
componente importante em sistemas autdnomos onde a confiabilidade é prioridade.

Quando empregado em combinacdo com fontes de geracdo renovavel, os DG atuam
como backup de energia nos momentos em que a geracdo renovavel € insuficiente. Nestes
casos 0 DG opera apenas em situacdes onde ha indisponibilidade de energia renovavel gerada
ou armazenada (bateria) e devem ser dimensionados para suprir a carga durante o periodo em
que a demanda excede a geracdo. Em contrapartida, em situaces onde o gerador alimenta
diretamente o banco de baterias através da utilizagdo de um retificador, sua poténcia nominal
deve ser especificada para que ele opere com fator de carregamento Otimo, pois nessas
condicBes o gerador apresenta méaxima eficiéncia (PINHO et al., 2008).

Estudo aponta que a combinagdo de fontes renovavel e grupo moto gerador em uma
configuracdo de sistema hibrido reduz o tamanho do sistema de acumulagdo (bateria) e
melhora o desempenho do sistema enquanto a sua confiabilidade (BARLEY; WINN, 1996;
MARKVART, 2000).

O modelo adotado para simular a operacdo do grupo moto gerador € constituido por
dois submodelos, o primeiro estima o consumo de combustivel do equipamento, entanto que 0

segundo calcula a sua eficiéncia. A seguir se expdem seus fundamentos.
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4.4.1 Consumo de combustivel e eficiéncia do grupo moto gerador

Para grupos moto geradores constituidos de motores a combustéo interna de velocidade
constante, a taxa de consumo de combustivel pode ser aproximada por uma funcdo de
primeira ordem com coeficientes constantes. Deste modo, através de uma equacao empirica
que represente esta relacdo, pode-se estimar o consumo de combustivel do DG em funcéo da
poténcia demandada.

O modelo mais amplamente utilizado para geradores diesel é apresentado pela funcao
linear apresentada na equacéo (4.18) (LAMBERT; GILMAN; LILIENTHAL, 2006):

Fig =Fo-Pagr TR~ Py (4.18)
sendo,

F,, :consumo horario de combustivel do DG [L/h].

P, :poténcia nominal do DG [kW].

P, :poténcia instantanea fornecida pelo DG [kW].

F, :ordenada na origem da curva de consumo do gerador [L/N/KW nominal]-

F,  :inclinacéo da curva de consumo do gerador [L/h/kW].
Segundo Sarei e Ohlin® (1989) (apud (ARUN; KUMARAVEL; SELVAN, 2014) p. 81)
para o valor dos coeficientes F, e F, pode-se adotar como sendo F, = 0,084 e F, = 0,246.

Assim, a equagdo do consumo instantaneo de combustivel do DG fica definida como (4.19):

F,, =0,084-P

dor

+0,246-P, (4.19)

Apesar do consumo de combustivel do DG variar linearmente com a poténcia gerada, a
sua eficiéncia apresenta um comportamento ndo linear. Sabe-se que em um gerador diesel
tipico o funcionamento em capacidade menor que a sua poténcia nominal diminui a eficiéncia
do equipamento, aumentando o consumo de combustivel em relacdo & poténcia gerada. Sendo
assim, precisa-se de uma relacdo que permita estimar a eficiéncia do DG para ser utilizada
como indicador de desempenho do SHGE.

A relacdo adotada para estimar a eficiéncia do gerador diesel, isto é, a razdo entre a
energia elétrica entregue pelo gerador para cada litro de combustivel consumido, se mostra na

equacéo (4.20):

SSKARSTEIN 0., UHLEN K. Design considerations with respect to long-term diesel saving
in wind/diesel plants. Wind Engineering. vol. 13, N° 2, pp. 72-87, 1989 apud HAUSCHILD, 2006.



B 3,6-P,
e = 0,084-P,, +0,246-P,
pcomb ’ I:)Clcomb
1000
sendo,
Mg : eficiéncia na converséo de energia do DG.
Peomb : massa especifica do combustivel [kg/m®].
PCl,., :poder calorifico inferior do combustivel [MJ/kg].
3,6

: fator de conversdo de unidades derivado de 1 kWh = 3,6 MJ.

101

(4.20)

Na Figura 16 se apresenta a curva de consumo de combustivel e a correspondente curva

de eficiéncia de um gerador diesel de poténcia nominal P,, =75KkW, em fungdo do estado de

carga do equipamento. A maxima eficiéncia se da para estados de carga maiores que 80% da

poténcia nominal, em contrapartida para estados de carga proximos do minimo recomendado

de 20%, a eficiéncia do DG cai significativamente. E por isto que se recomenda dimensionar

0 DG e definir uma estratégia de operacdo do SHGE de modo que o motor gerador opere em

condigdes proximas a poténcia nominal. Desta forma se reduz o consumo de combustivel do

equipamento e, portanto, o custo da energia gerada pelo sistema (BARLEY; WINN, 1996).

Figura 16. Curva de consumo de combustivel e eficiéncia de um moto gerador diesel de 75 kW.
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45 MODELO DO SISTEMA DE CONDICIONAMENTO DE POTENCIA

O sistema de condicionamento de poténcia é composto por equipamentos cuja funcdo
principal é gerenciar o controle geracdo/consumo visando ao aproveitamento Otimo dos
recursos, aliado a qualidade e continuidade na entrega da energia ao usuario. Como pode se
observar na Figura 17, o sistema de condicionamento constitui o elo de ligagdo entre todos 0s
componentes, sendo o “cérebro” do sistema. Dentre os mais importantes equipamentos deste
subsistema estdo o controlador de carga, inversor de tensao, retificador e seguidor de ponto de
méaxima poténcia. A ligacdo desses componentes de acordo com a configuracdo de SHGE
adotada no presente trabalho é mostrada na Figura 9, no inicio de capitulo. Os equipamentos
que compdem o sistema de condicionamento de poténcia assim com as consideragdes para sua

modelagem séo descritos a seguir.

Figura 17. Diagrama em blocos dos subsistemas que comp6em um SHGE.
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Fonte: adaptado de (PINHO, 2008)

45.1 Controlador de carga

Os controladores de carga, também conhecidos como reguladores de carga, gerenciador
de carga ou regulador de tensdo, sdo dispositivos eletrénicos que apresentam como fungéo
basica o controle dos niveis de carga e descarga das baterias. Situagdes de sobrecarga e
descarga profunda contribuem fortemente para a reducdo da vida util da bateria. Nesse
sentido, o controlador tem a funcdo de desconectar a geracdo quando a bateria atingir um
nivel maximo pré-determinado de tensdo, e desconectar a carga quando a bateria atingir um
nivel minimo de carga (PINHO; GALDINO, 2014).
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No algoritmo de simulagdo de SHGE desenvolvido no presente trabalho, o controle do
estado de carga das baterias é gerenciado pelo algoritmo de controle definido pela estratégia
de operacéo do sistema, a qual sera introduzida na secédo 4.7. Portanto, o controlador de carga
ndo é representado explicitamente com um modelo matematico, considerando sua eficiéncia
de 100%.

4.5.2 Seguidor de ponto de maxima poténcia

O seguidor do ponto de maxima poténcia (em inglés Maximum Power Point Tracker —
MPPT) é um conversor DC-DC que altera o ponto de funcionamento eletrénico dos painéis,
para que estes sejam capazes de fornecer a poténcia maxima em todo momento (KHADER;
ABU-AISHEH, 2010).

Com excecdo de sistemas fotovoltaicos autbnomos de pequena poténcia com
armazenamento em baterias (< 1 kW), atualmente todos os sistemas fotovoltaicos incorporam
um MPPT, pois este equipamento aumenta a eficiéncia do sistema e portanto, minimiza o
periodo de retorno do investimento inicial do sistema (BHANDARI et al., 2014). No presente
trabalho, supde-se que o gerador solar fotovoltaico incorporado no SHGE possui um MPPT.
Apesar que a maioria dos modernos dispositivos MPPT possuem uma alta eficiéncia, em
torno de 94-97% (BHANDARI et al., 2014), esta fonte de perda ndo pode ser desconsiderada
quando o sistema PV é simulado ao longo da vida util. Portanto, na ferramenta de simulacao
desenvolvida considera-se a eficiéncia do MPPT embutida no fator de reducao de poténcia do
gerador solar fotovoltaico, o qual pondera as diferentes fontes de perda ndo dependentes da

temperatura.

45.3 Inversor e retificador

Em sistemas hibridos nos quais interagem fontes geradoras e cargas em corrente
continua (DC) e corrente alternada (AC), é preciso de um dispositivo capaz de fazer a
conversdo de tensdo e corrente continua em tensdo e corrente alternada, e vice versa.

O dispositivo encarregado de converter poténcia DC em poténcia AC com a frequéncia
e tensdo ou corrente de saida desejada é denominado de inversor o conversor DC/AC. A
tensdo de saida tem uma forma de onda periddica a qual, em funcdo do método de inverséo,
pode-se aproximar mais ou menos a uma onda senoidal. J& o dispositivo capaz de converter

tensdo alternada em continua denomina-se de retificador ou conversor AC/DC. Estes
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dispositivos costuma-se inserir um filtro capacitivo apds o retificador para eliminar a
ondulagdo da saida DC.

No presente trabalho supBe-se que o sistema incorpora um inversor bidirecional ou
simplesmente conversor, como mostrado na Figura 9 no comeco do capitulo. Este dispositivo
pode atuar como retificador (AC-DC) quando hé necessidade de carregar o banco de baterias,
ou pode atuar como inversor (DC-AC) para alimentacdo da carga. Considerando esta
hipdtese, é necessario apenas modelar um Unico componente, neste caso O CONVersor.
Assume-se também que a eficiéncia de retificacdo € a mesma que a de inversdo. A seguir se

apresenta o modelo de conversores incorporado na ferramenta de simulagao.

4.5.3.1 Modelo de conversor

A carateristica mais importante a ser representada num conversor é sua eficiéncia, a
qual indica a fracdo da poténcia de entrada transferida para a saida. Existem diversas
abordagens para representar a eficiéncia dos conversores, sendo a mais comumente adotada a
de considerar este parametro constante, isto €, assumir que a eficiéncia do conversor varia
linearmente com a poténcia de operacdo (KING; BOYSON; KRATOCHVILL, 2004). Esta
abordagem, apesar de simples, ndo representa o real funcionamento do dispositivo, ja que a
eficiéncia do conversor depende do nivel de tensdo de entrada e do estado de carga ao qual o
equipamento é submetido (DRIESSE; JAIN; HARRISON, 2008). Assim, outras abordagens
tém sido propostas para representar o real comportamento dos conversores, desde
aproximacdes simples da eficiéncia com base em informacdes fornecidas pelo fabricante
(DOBOS, 2014; DRIESSE; JAIN; HARRISON, 2008; GERGAUD; MULTON; BEN
AHMED, 2002; MANWELL et al.,, 2006; NOTTON; LAZAROV; STOYANOQV, 2010),
equacOes empiricamente derivadas (CENTENO GONZALEZ et al., 2013; KING et al., 2007),
até abordagens analiticas mais complexas baseadas no modelo de impedancia do conversor
para simular sua resposta em frequéncia (APRILIA et al., 2012).

No presente trabalho, procurou-se um modelo que consiga representar a operacédo real
do conversor com relativa preciséo, de simples programacgdo computacional e com minima
informacdo de entrada, tipicamente informacdes encontradas na folha de especificaces do
fabricante. A partir de uma pesquisa bibliogréfica foram identificados quatro modelos de
conversor com as carateristicas desejadas:

e Modelo de Manwell et al. (2006).

e Modelo de King et al. (2007).
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e Modelo de Notton et al. (2010).
e Modelo de Dobos (2014).

Com o intuito de avaliar o desempenho dos quatro modelos de conversor, foi realizada
uma validagdo dos mesmos utilizando dados experimentais medidos num sistema real em
operacdo. Na Figura 18 se mostra o ajuste dos modelos de inversor testados em relacdo aos
dados experimentais. O modelo de Notton et al. (2010) apresentou o melhor desempenho em
termos de erro médio absoluto (1,99%) e erro médio relativo (-0,09%). Além de ser adaptavel
para diferentes formatos de curva de inversor e requerer minima informacao de entrada para

sua aplicacdo. Portanto, conclui-se que este modelo de conversor é o mais adequado para ser
incorporado na ferramenta de simulacao de SHGE.

Figura 18. Comparacdo dos modelos de inversor com resultados experimentais.
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4.6 CURVA DE CARGA E DEMANDA DE ENERGIA

O consumo de energia é a poténcia elétrica que uma carga consome num determinado

periodo de tempo, medida em kWh. A carga a ser atendida por um sistema de geracdo pode



106

ser representada por uma curva de demanda (ou curva de carga), que é uma representacdo da
demanda em fungéo do tempo para um dado periodo (COTRIM, 2003).

Cada tipo de consumidor apresenta um tipo de curva de demanda padrdo, sendo que 0
formato destas curvas depende dos habitos de consumo da populacéo que compde a demanda.
Exemplos tipicos de curvas sdo as de consumidor residencial, comercial e industrial. Porém, o
presente estudo se foca em consumidores com habitos diferentes dos urbanos, os
denominados consumidores rurais isolados, nos quais a quantidade de equipamentos elétricos
utilizados é reduzida, tipicamente aqueles necessarios para cobrir as necessidades basicas.

Nesta categoria de consumidores, as cargas do tipo residencial (televisores,
refrigeradores, ferro de passar, lampadas incandescentes e fluorescentes) sdo parte
predominante da demanda total de eletricidade da comunidade. Dentre as cargas tipicamente
residenciais, os eletrodomésticos correspondem ao maior percentual, representando mais de
70% do consumo total (OLIVEIRA BARBOSA,; PINHO, 2008).

O perfil de consumo tipico de uma comunidade rural isolada do Estado do Para se
mostra na Figura 19. O consumo médio diario € de 1,88 kWh/dia, apresentando uma demanda
pico de 4,75 kW as 21:00h. Neste tipo de consumidores, a demanda maxima ocorre sempre
nas primeiras horas do anoitecer (entre 19:00h e 22:00h), devido a entradas de cargas
comumente usadas nesse periodo (lampadas e televisdo, por exemplo). Enquanto que menores
demandas ocorrem durante o resto do dia, devido a saida dos usuérios de suas residéncias em
direcdo ao campo para trabalhar. No periodo da manha pode-se observar um pico de demanda
de menor magnitude, o qual pode variar em funcdo da regido onde se situa a comunidade.
Este aumento na carga se deve principalmente a necessidade de iluminacao e, em regides mais

frias, o uso de aquecedores pode também ser necessario logo no inicio da manha.
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Figura 19. Curva de carga para um dia tipico de consumidor rural isolado do Estado do Para.
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4.6.1 Determinacdo da curva de carga

O conhecimento das carateristicas da carga, especialmente a carga de pico, que um
SHGE deve atender € muito importante, pois tem grande influéncia no dimensionamento e no
desempenho final da instalacdo. Uma imprecisa estimacao da curva de carga pode levar a um
pobre desempenho do SHGE em relacdo a confiabilidade, ou ainda resultar no sobre
dimensionamento do sistema. Portanto, deve-se fazer uma adequada caracteriza¢do da carga
antes de comecar o processo de dimensionamento do SHGE.

A abordagem mais amplamente utilizada na literatura para efetuar o dimensionamento
ou analise de desempenho de sistemas hibridos é utilizar informagdo de consumo elétrico real,
isto é, curvas de consumo tipicas derivadas de medi¢des de campo (ASHOK, 2007;
BOROWY; SALAMEH, 1996; CHEDID; SALIBA, 1996; DIAF et al., 2008; DUFO-LOPEZ
et al., 2011; HABIB et al., 1999). As vantagens de se trabalhar com dados de medicdo séo a
maior precisdo das informacdes de consumo real da unidade consumidora e a capacidade de
incorporar variagdes sazonais no consumo, o que leva a uma melhor estimativa da energia a
ser suprida pelo sistema de geracdo. No entanto, medi¢des de consumo elétrico registrada por

um periodo consideravel de tempo nem sempre estdo disponiveis, especialmente no caso de
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localidades isoladas. Caso se necessitar avaliar o desempenho do sistema em diferentes
cenarios de consumo, novas medi¢des devem ser realizadas.

E por essas razdes que a ferramenta de simulacdo de SHGE incorpora dois modelos para
a geracao sintética de curvas de carga. Estes modelos permitem, a partir do conhecimento das
carateristicas da carga, gerar historicos de consumo variaveis no tempo para serem utilizados
na simulagdo do SHGE. A seguir se apresentam brevemente os fundamentos destes dois

métodos considerados.

4.6.2 Modelo de geracéo de curvas de carga baseado em simulacéo de Monte Carlo

Este modelo foi proposto pelo autor da presente pesquisa em Roberts (2012), e
apresentado em Cassula et al. (2013), para maiores informagdes consultar essas referéncias.

O algoritmo baseia-se no conceito de “curva de probabilidade de uso do equipamento”,
que representa, em forma de probabilidade, os habitos de consumo energético dos moradores
de um determinado local. Estas curvas de probabilidade sdo utilizadas para determinar o
estado (ligado/desligado) dos aparelhos elétricos que compdem a carga em cada intervalo de
simulacdo. O método de simulacdo Monte Carlo Sequencial é utilizado para representar as
variacdes estocasticas no processo de geracdo das curvas de carga (ROBERTS, 2012).

Inicialmente devem-se conhecer o0s equipamentos que compdem uma residéncia tipica,
bem como suas probabilidades de estarem ligados em uma determinada hora do dia. Estes
dados sdo geralmente obtidos através de pesquisa de campo. Para cada hora, o algoritmo gera
um numero pseudoaleatério e compara com a probabilidade do equipamento estar
funcionando. Por exemplo, a probabilidade da TV estar funcionando das 17 as 18 horas é de
0,7. Caso o numero sorteado seja menor que 0,7, considera-se a TV “ligada”, caso contrario,
considera-se “desligada”. Este procedimento ¢é repetido para cada equipamento e para cada
hora do dia. O resultado € uma curva de carga horéria que contém a informacao dos habitos
de consumo dos moradores da unidade consumidora.

O algoritmo ainda considera a possibilidade de mais de uma residéncia, onde os sorteios
sdo realizados de maneira independente. Ao somar o historico de estados ligado/desligado dos
equipamentos em uma determinada hora, nas diferentes residéncias, se obtém a demanda total
do sistema nesta hora. O modelo tem a capacidade de representar variagbes Ssazonais,
diferenciando ver&o de inverno, e dias de semana e final de semana.

A principal vantagem deste método é a capacidade de gerar curvas de consumo elétrico

com grande precisdo, as quais incorporam a informagdo sobre os habitos de consumo dos
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moradores. Por outro lado, precisam-se como informacdo de entrada as curva de
probabilidade dos equipamentos presentes no local de estudo. Esta informag&o nem sempre
estd disponivel, podendo ser estimada através do conhecimento dos habitos de consumo dos
moradores. Também € importante mencionar que o custo computacional do meétodo se
incrementa na medida em que aumenta o nimero de unidades consumidoras e aparelhos
elétricos considerados. Esta carateristica, comum aos metodos baseados na simulagdo Monte
Carlo, pode condicionar sua aplicacio em modelos que requerem grande ndmero de

simulacdes.

4.6.3 Modelo de geracdo da curva de carga baseado no perfil dirio

Este método é baseado na abordagem proposta por (LAMBERT; GILMAN;
LILIENTHAL, 2006). De modo breve, o algoritmo inicia replicando um perfil diario de
demanda elétrica durante o periodo de simulacdo (365 dias), em seguida adicionam-se
perturbacdes em base horaria e diaria para simular a aleatoriedade do consumo elétrico. Isto é

feito multiplicando os valores horarios pelo fator ¢,,,, dado pela equagéo (4.21):

oad

o)

oad =1+ 04 + 6, (4.22)
sendo,

5, € o fator de perturbagéo diario 5, ~U (0,0, ), SOrteado uma vez por dia a

partir de uma distribuicdo normal de média zero e desvio padrdo igual ao valor de
ruido diario especificado.

S, € o fator de perturbagéo horario &, ~U (0,0ms ) SOrteado uma vez por hora a

partir de uma distribuicdo normal de média zero e desvio padréo igual ao valor de
ruido horario especificado.

Finalmente, tem a opcéo de especificar um fator de escala para introduzir variagdes no
perfil entre dias da semana e dias de fim de semana, e entre os diferentes meses do ano.

As principais vantagens do meétodo sdo a simplicidade e a minima informagdo de
entrada requerida para sua aplicacdo. Como desvantagens pode-se mencionar que o formato
final da curva de carga gerada depende fortemente dos fatores de ruido horarios e diarios
especificados pelo usuario, 0s quais muitas vezes sao dificeis de determinar. Por outro lado, o
método ndo contempla a opcao de especificar diferentes tipos unidades consumidoras.

Para ilustrar com um exemplo, a Figura 20 mostra as curvas de carga geradas com 0s

métodos apresentados, durante um periodo de 10 dias. A Figura 20(a) corresponde ao perfil



110

gerado com o método baseado em Simulagdo Monte Carlo. As Figura 20(b) e Figura 20(c)
foram geradas com o método baseado no perfil diario, adotando diferentes fatores de ruido
diario e horario. No método baseado na curva diaria € preciso ajustar os valores do ruido para
considerar a aleatoriedade de um perfil real, j& no método baseado em Simulacdo Monte
Carlo, essa informagdo é inserida por meio das curvas de probabilidade de uso dos

equipamentos.

Figura 20. Perfis de consumo gerados com os méetodos de geragao sintética de curvas de carga.
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4.7 ESTRATEGIAS DE OPERACAO DO SISTEMA HIBRIDO

A estratégia de operacdo (ou controle) visa gerenciar a opera¢do dos componentes de
um sistema através da avaliacdo de informacGes de entrada relacionadas com seu desempenho
(feedback). Na operacdo de um sistema hibrido podem-se diferenciar dois niveis de controle
(GUPTA; SAINI; SHARMA, 2008c):

e Controle dinamico, relacionado com o controle da frequéncia e niveis de tensdo do

sistema.

o Estratégia de operacdo, que considera o fluxo de energia entre os diferentes

componentes que compdem o sistema.

No presente trabalho, aborda-se apenas o nivel de controle relacionado com a estratégia
de operacdo, a qual se define a seguir.

A estratégia de operacdo é um algoritmo de controle que administra a interacdo entre 0s
diferentes componentes do sistema. Em cada intervalo de simulacdo a estratégia de operacao
avalia as informac6es de entrada, como a disponibilidade de recursos renovaveis, a demanda
da carga e o estado de carregamento do sistema de armazenamento. Em seguida, toma
decisbes sobre o fluxo de energia no sistema, determinando que componentes devem entrar
em operagao, quais devem ser desconectados, onde deve ser armazenada a energia excedente,
e, Se preciso, acionar as cargas dissipadoras, visando otimizar o desempenho do sistema
(DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN; CONTRERAS, 2007; GUPTA; SAINI; SHARMA,
2008c).

4.7.1 Tipos de estratégias de operacéo de SHGE

Os sistemas hibridos autdnomos integrados apenas por fontes de geragcdo renovaveis
utilizam estratégias de operacdo governadas estritamente pelo estado de carga do sistema de
acumulacdo. Isto €, a geracdo sera desconectada da bateria devido a uma situacdo de carga
plena do banco de baterias ou a carga deve ser desconectada devido a uma situacdo de
méaxima profundidade de descarga do sistema acumulagcdo (BLASQUES MACEDO, 2005).

Sistemas hibridos que integram fontes renovaveis e grupos moto geradores atuando
como backup incorporam estratégias de operacdo, também conhecidas como estratégias de
despacho (dispatch strategy), que visam otimizar a entrada em operagdo do grupo gerador.
Em outras palavras, a estratégia de despacho responde a pergunta “quando” e “como” o grupo

gerador deve ser conectado ao sistema (PINHO et al., 2008).
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Dentre a grande quantidade de estratégias possiveis de ser utilizadas num SHGE com
geracdo de backup ha duas que sdo mais frequentemente citadas na literatura (BARLEY;
WINN, 1996; BARLEY et al., 1995, BLASQUES MACEDO, 2005; DUFO-LOPEZ;
BERNAL-AGUSTIN, 2005; HAUSCHILD, 2006; PINHO et al., 2008), a estratégia de
“Seguimento da Demanda” (Load Following) e a estratégia de “Ciclo de Carga” (Cycle
Charge). Trabalhos anteriores tém concluido que a melhor destas duas estratégias, para uma
dada configuracdo de SHGE, resulta praticamente tdo rentavel quanto uma estratégia preditiva
ideal, a qual pressupBe o perfeito conhecimento de futuras condicdes de demanda e de
disponibilidade de recursos renovaveis (KATSIGIANNIS et al., 2012).

Na ferramenta de simulacdo de SHGE aqui desenvolvida, sdo incorporadas trés
estratégias de operacdo, a estratégia Seguimento da Demanda, a estratégia Ciclo de Carga, e
mais uma estratégia definida pelo usuario. A escolha da estratégia de operacao mais adequada
para uma dada configuracdo de SHGE constitui uma variavel de otimizacdo. A seguir se

apresentam as estratégias de operacdo disponiveis na ferramenta de simulacéo.

4.7.2 Estratégia de operagio “Seguimento da Demanda”

Na estratégia denominada de “Seguimento da Demanda” (SD) as baterias sdo
carregadas apenas com as fontes renovaveis. Caso a energia gerada pelas renovaveis nao seja
suficiente, 0 DG é acionado para fornecer apenas a energia faltante para suprir a demanda,
sem gerar poténcia adicional para carregar as baterias. No entanto, se a poténcia minima de
operacdo do DG ¢ especificada como diferente de zero (no intuito de evitar que o DG opere
em baixa condicdo de carga), pode-se ter a situacdo em que a poténcia requerida do DG seja
menor que a poténcia minima de operacéo, assim 0 excesso de energia é enviado as baterias
(BARLEY; WINN, 1996). Se o ponto de operagdo minimo do DG é zero, as baterias seréo
carregadas exclusivamente com a energia originada de fontes renovaveis.

A estratégia SD tende a ser mais adequada para sistemas com grande participacdo de
fontes renovaveis, onde a geracdo renovavel pode, por alguns momentos, exceder a carga
(KATSIGIANNIS et al., 2012).

4.7.3 Estratégia de operag¢io “Ciclo de Carga”

A estratégia de operagdo “Ciclo de Carga” (CC) difere da estratégia SD pois quando as

fontes renovaveis e as baterias ndo conseguem fornecer a demanda total, o DG entra em
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operacdo a poténcia nominal, atendendo a carga e carregando as baterias com a energia
excedente. Na estratégia CC deve-se definir um set point para o estado de carregamento

maximo do banco de baterias, SOC,. Assim, o DG continuara a funcionar até o banco de

baterias atingir o SOC,. No caso da poténcia nominal do DG resultar maior que a demanda

da carga mais a poténcia maxima que as baterias podem absorver, ele fornecera apenas a
poténcia necessaria para garantir a carga e carregar o banco de baterias, evitando o excesso de
energia.

A estratégia CC tende a ser adequada em sistemas com pouca ou nenhuma geracao
renovavel (KATSIGIANNIS et al., 2012).

4.7.4 Estratégia “Programada”

A estratégia programada definida pelo usuario (UD) permite planificar o funcionamento
do DG. Durante certos periodos de tempo o DG pode ser forcado a operar ou a permanecer
inativo de acordo com o programa pré-selecionado pelo usuério. Podem-se tratar os dias de
semana e os dias de final de semana de forma diferenciada. Esta estratégia pode ser
implantada em conjunto com as estratégias SD e CC. Isto €, nos momentos em que 0 DG esta
operativo, este é gerenciado por alguma destas estratégias. Uma estratégia do tipo UD é
necessaria em situacbes onde héa restricdes para a operacdo do DG, por exemplo, durante
certos periodos do dia pode ser necessario focar a parada do DG para evitar ruidos molestos

ou emissédo de gases de escape.

4.8 AVALIACAO DO IMPACTO AMBIENTAL

Todos os sistemas de geracdo de energia, incluindo as chamadas energias renovaveis,
emitem gases do efeito estufa® (em inglés Green House Gas — GHG) e contribuem para as
mudancas climaticas antropogénicas. Uma correta avaliagdo do impacto ambiental de uma
determinada tecnologia de geracdo de energia envolve a quantificacdo das emissdes GHG ao
longo de todas as etapas do ciclo de vida da tecnologia, assim como do combustivel que ela
utiliza (WEISSER, 2007). A quantificacdo precisa das emissées GHG ndo é uma tarefa
simples ja que depende de muitos fatores como do tipo de tecnologia e 0s requerimentos

® S&0 substancias gasosas que absorvem parte da radiacéo infravermelha, emitida principalmente pela superficie
terrestre, e dificultam seu escape para o espaco. 1sso impede que ocorra uma perda demasiada de calor para o
espaco, mantendo a Terra aquecida.
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energeéticos ao longo do seu ciclo de vida, das carateristicas da matriz energética da regido,
das condi¢bes de disponibilidade dos recursos naturais, assim como da vida Util dos
equipamentos (PENG; LU; YANG, 2013).

A metodologia mais amplamente utilizada para a analise do impacto ambiental é
denominada de Avaliacédo do Ciclo de Vida (em inglés Life Cycle Analysis — LCA), que
consiste na analise do berco ao timulo do processo em estudo. O principal indicador utilizado
no LCA para avaliar o impacto ambiental de diferentes tecnologias de geracédo de energia € o
Potencial de Aquecimento Global (em inglés Global Warming Potential - GWP) (SILVEIRA
et al., 2014). Este indicador, expresso em kgCOz-eq/kWh7, representa quanto determinada
quantidade de gases de efeito estufa contribui para o aquecimento global.

O indicador GWP calculado através da metodologia de LCA considera ndo apenas as
emissdes derivadas da construcdo, operacdo e desmantelamento dos componentes, mas
também os impactos ambientais associados a todos 0s processos relevantes a montante e a
jusante dentro da cadeia energética que acontece durante o ciclo de vida dos equipamentos
qgue compdem o sistema (i.e., painéis fotovoltaicos, estrutura de suporte, turbinas eolicas,
moto gerador diesel, baterias e conversor). As emissdes geradas durante a operacdo do
sistema sdo denominadas de emissGes diretas, enquanto que as emissdes geradas durante as
etapas de fabricacdo, transporte e disposicdo final dos componentes sdo denominadas de
emissdes indiretas (DUFO-LOPEZ et al., 2011; SAIF et al., 2010). No caso da configuragio
de SHGE estudada no presente trabalho (ver Figura 9), apenas sdo consideradas as emissoes
diretas geradas pela combustdo do 6leo diesel no grupo moto gerador. O restante dos
componentes ndo geram poluentes durante sua operacdo, no entanto contribuem com
emissdes indiretas.

A ferramenta de simulagdo de SHGE desenvolvida permite calcular as emissdes no
ciclo de vida do sistema, considerando a contribuigcdo das emissdes diretas e indiretas de todos
os componentes. Assim, a quantidade de CO,.¢q gerado durante a operagédo do SHGE pode ser
adotada como critério de otimizacao.

Para aplicar o método de estimacdo das emissdes no ciclo de vida do SHGE é preciso
fornecer um fator de emissdo para cada componente, o qual é geralmente expresso em termos
de sua poténcia nominal ou energia gerada. Com o intuito de definir estes fatores de emisséo,
foi feita uma pesquisa bibliografica. Os resultados completos desta pesquisa se mostram no

Apéndice B, no entanto, na Tabela 3, se mostram os valores de fatores de emissdo adotados

! CO,.q refere-se a equivaléncia em didxido de carbono, medida que expressa a quantidade de gases de efeito
estufa (GHG) em termos equivalentes da quantidade de didxido de carbono (CO,).
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nas simulagdes do SHGE. Além do fator de emissdo para cada componente, foi considerado o
fator de emissdo para o combustivel, o qual representa as emissdes no processo de fabricagdo

e transporte do combustivel utilizado pelo moto gerador, neste caso 6leo diesel.

Tabela 3. Fatores utilizados para o calculo das emissdes no ciclo de vida do sistema hibrido.

Fator de emissao Fator de emissdo

Componente indireta Unidade direta Unidade
Turbina edlica 0,02 KkgCOyeq/kWh n/a
Painel fotovoltaico 0,059 kgCOye/kWh n/a
Conversor 42,835 kgCOy.o/ kKW n/a
Bateria 59,42  kgCOy.eq/kWh® n/a
Oleo diesel 0,530 kgCO,./L n/a
Moto gerador 454,293  kgCOy.e/KW 2,64 kgCO,e/L?

@ KkWh refere-se neste caso & capacidade energética méaxima da bateria.
@ O célculo do fator de emissdes diretas do moto gerador é apresentado no Apéndice C.

Fonte: producdo do préprio autor

49 MODELO DE ANALISE ECONOMICA

A andlise econdmica desempenha um papel fundamental no processo de
dimensionamento de um sistema energético, pois juntamente com a analise técnica fornecem
as informacdes necessarias para tomar a decisdo em relagdo a configuragdo final do sistema
(GUPTA; KUMAR; BANSAL, 2012; JAMIL; KIRMANI; RIZWAN, 2012; KAABECHE;
IBTIOUEN, 2014; KARLIS; PAPADOPOULOS, 2013; KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS;
KARAPIDAKIS, 2010a; MOHAMED; KOIVO, 2011). Uma andlise completa de um novo
projeto de investimento considera a avali¢do dos custos ao longo da vida do projeto, tomando
em conta 0s custos diretos, os custos indiretos e gerais, impostos e retornos sobre o
investimento, além de quaisquer externalidades, como possiveis impactos ambientais, que sdo
importantes para a tomada decisdo. A finalidade e a abrangéncia da andlise irdo definir o nivel
de detalhe e os indicadores econémicos mais apropriados para ser usados no estudo.

Vaérios indicadores econbmicos podem ser utilizados para realizar a avaliacdo de
investimentos na area de energia. A revisdo bibliogréafica realizada no capitulo 0 mostrou que
os indicadores mais citados sdo o Valor Presente Liquido, o Custo da Energia e o Custo de
Capital Inicial do Sistema (ver Tabela 2). No presente trabalho, o problema consiste em
selecionar uma configuracdo de SHGE dentre um conjunto de alternativas mutuamente

exclusivas que tém como objetivo a prestacdo do mesmo servico, ou seja, o fornecimento de
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energia elétrica a uma demanda especifica. Dado que a escolha de uma alternativa exclui o
aproveitando das vantagens das outras, a maioria dos indicadores econémicos ndo € aplicavel,
uma vez que falham ao representar a diferenca nas carateristicas dos investimentos (p. ex.
Taxa Interna de Retorno do Investimento, Taxa Interna de Retorno Modificada, Payback,
Relacdo Custo-beneficio). Por estas razbes, Short e Packey (1995) recomendam empregar o
Valor Presente Liquido, NPV (do inglés Net Present Value), como principal pardmetro
econémico na hora de avaliar uma decisdo de investimento no qual € necessario selecionar

uma opcdo a partir de um conjunto de alternativas mutuamente exclusivas.

Valor Presente Liquido (NPV)

O NPV esté relacionado com a metodologia de analise de Custos do Ciclo de Vida (do
inglés Life Cycle Cost Analysis), que é um método comumente usado para a avaliacdo
econbmica com base nos principios do valor temporal do dinheiro (MANWELL,;
MCGOWAN; ROGERS, 2009b). A metodologia de analise de Custos do Ciclo de Vida,
como seu nome indica, € comumente aplicada a alternativas que tém estimativas de custos que
abrangem o periodo de vida do sistema inteiro. Isso significa que os custos desde as primeiras
fases do projeto até a fase final sdo estimados considerando o valor temporal do dinheiro. O
melhor equilibrio entre os custos incorridos ao longo do projeto é obtido quando o custo total
do ciclo de vida é minimizado.

Na avaliacdo de sistemas de geracdo de energia baseado em fontes renovaveis, esta
metodologia se apresenta especialmente apropriada, uma vez que este tipo de sistema se
caracteriza por possuir altos investimentos iniciais, tempos de vida longos e baixos custos de
operacdo e manutencdo (MANWELL, 2004). Todas as despesas e receitas contempladas pela
analise de ciclo de vida resumem-se no calculo de um unico valor, o Valor Presente Liquido,
NPV, que considera a depreciacdo, os impostos e o valor temporal do dinheiro (AGAJELU et
al., 2013). Deste modo, o NPV pode ser utilizado como pardmetro de comparacdo de
diferentes alternativas de SHGE, inclusive em sistemas que integrem fontes convencionais.

No presente trabalho utiliza-se como principal pardmetro de avaliagdo econémica, 0
Valor Presente Liquido dos custos (NPV¢), de acordo com o qual a melhor alternativa dentre
todas as possiveis é aquela com o menor NPVc. O NPV contempla os custos de investimento
inicial, os custos de substituicdo dos componentes, 0s custos de operacdo e manutengdo do
sistema, o custo do combustivel, e, se for aplicavel, o custo de compra de energia a rede e
despesas adicionais derivadas de penalidades pela emissdo de poluentes (LAMBERT;
GILMAN; LILIENTHAL, 2006). As receitas incluem os lucros da venda de energia a rede,
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além de qualquer valor residual que ocorre no final da vida atil do projeto. O NPV, em USS$,

e calculado por meio da equacdo (4.22):

CIevel,tot

NPVe = CRF (d,,LT,,)

(4.22)

sendo,

C : custo anual equivalente®; representa a soma dos custos anualizados de

level ,tot
todos os componentes do sistema, mais outros custos anualizados
[US$/ano].

CRF(-) : fator de recuperacdo de capital; relagdo utilizada para calcular o valor

presente de uma série uniforme de pagamentos anuais (anuidade).

d : taxa de juros real [%].

LT : tempo de duracgéo do projeto [ano].

proj

Custo Nivelado de Energia (LCOE)

E considerada uma boa pratica a utilizacdo de mais de um critério para avaliar a
viabilidade econémica de um projeto. Sendo assim, como segundo indicador econdmico,
adota-se o Custo Nivelado de Energia LCOE (do inglés Levelized Cost of Energy), critério
utilizado especificamente na avaliacdo de plantas de energia. O LCOE é equivalente ao preco
médio que os consumidores de energia elétrica deveriam pagar ao fornecedor para que o
investidor possa recuperar o seu investimento a um minimo de lucratividade pré-definida. Em
outas palavras, é o custo médio que, se atribuido a cada unidade de energia produzida por um
sistema durante um determinado periodo de analise, se iguala ao Custo Total do Ciclo de Vida
do projeto quando levado ao ano base (NEVES JUNIOR, 2010).

O LCOE, em US$/kWh, calcula-se como a razdo entre o custo anual equivalente do
sistema e a energia gerada pelo sistema efetivamente utilizada para fornecer a carga, de

acordo com a equacao (4.23):

C
LCOE — level tot
—Eload —LPS (4.23)
sendo,
E... :energia demanda pela carga [KWh].

LPS : energia ndo suprida [kwh].

80 custo anual equivalente resulta da transformagéo do fluxo de todos os custos do projeto num fluxo anual
uniforme.
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Todas as equagdes do método de andlise econbmica podem ser encontradas no
Apéndice E.

4.9.1 Custo dos componentes do sistema

Dado que o dimensionamento final do SHGE depende fortemente do custo dos
componentes que o compdem, foi necessario realizar uma pesquisa de precos no mercado
local para definir esses valores. O custo especifico dos componentes do SHGE
(aerogeradores, painéis fotovoltaicos, moto geradores, baterias, inversores) depende da sua
capacidade e é geralmente representado como uma funcédo de poténcia (KALDELLIS, 2010;
NOTTON; MUSELLI; POGGI, 1998). A partir de dados informados por diferentes
fornecedores no mercado brasileiro e obtidos de outros trabalhos de pesquisa, foi possivel
encontrar a funcdo poténcia do custo especifico para cada componente, as quais se mostram
na Figura 21. Estes custos sdo utilizados nas simula¢fes do SHGE. Maiores informacgoes

sobre os custos associados aos componentes do SHGE podem-se consultar no Apéndice D.



Figura 21. Custos especificos dos componentes no mercado brasileiro

fotovoltaicos, (c) moto gerador diesel, (d) bateria, (e) inversor.
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4.10 INTEGRACAO DOS MODELOS

Uma vez adotados todos submodelos para representar a operagdo dos diferentes

componentes do SHGE, € preciso integra-los na ferramenta de simulacdo de SHGE. A

estrutura geral do algoritmo de simulacdo de SHGE desenvolvida no presente estudo é

apresentada na Figura 22. O algoritmo € dividido em trés mddulos com fungdes especificas:

Moédulo de Projeto: aqui séo definidas todas as informacdes relativas ao projeto em
questdo. Devem ser definidas as informagGes relativas a carga e a disponibilidade
dos recursos renovaveis; o tipo e nimero de componentes que integrardo o sistema
assim como as suas carateristicas técnicas; a estratégia de operacdo que gerenciara o
sistema; os parametros para a analise econémica e; se for preciso os parametros para
a analise probabilistica.

Médulo de Simulacéo: este mddulo integra todos os submodelos apresentados nas
secOes anteriores e tem a funcdo de simular o funcionamento do SHGE durante um
ano de operacdo. Inicia-se pela geracdo do perfil de carga o qual é dado de entrada
para 0 modulo energético. No modulo energético, faz-se um balango energético para
cada intervalo de simulacdo, o qual, no presente estudo, foi definido como At =1
hora®. Ao final de cada intervalo de simulacdo (At), a soma de geracdo e consumo
deve ser zero, ja considerando as perdas e o excesso/déficit de energia, quando for o
caso. Dado que o intervalo de simulacdo é 1 hora, o valor de poténcia €é igual ao
valor de energia em cada intervalo. Os resultados da simulacdo energética sdo
enviados ao modulo de analise econémica.

Modulo de Resultados: uma vez finalizada a simulacdo do sistema, é preciso
avaliar o desempenho do SHGE. Isto é feito através do calculo de uma serie de
indices relacionados com diferentes aspectos da operacdo do sistema. Estes indices
servem como meio de verificagdo do desempenho global do sistema, e dos
subsistemas que o compdem. A seguir se definem os indices de maior interesse, ja

que sdo empregados pelo modulo de otimizacéo de SHGE.

° O intervalo de simulagio recomendado varia entre 5 minutos e 2 horas, sendo que para simulacdes em longo
prazo, um intervalo de simulacéo de uma hora é o mais empregado (MANWELL et al., 2006).
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4.10.1 Indices de desempenho relacionados com a confiabilidade

a) Probabilidade de Perda no Fornecimento de Energia (LPSP): define-se como a
razdo entre a energia ndo fornecida e a energia demandada pela carga no periodo de tempo
considerado (Al et al., 2003; BOROWY; SALAMEH, 1996; DIAF et al., 2008):

T T
LPSP =Y LPS(t)At / > R, (t)At (4.24)
t=1 t=1

sendo,

LPS(t)  :perda no fornecimento de energia a carga [KW].

Poa (t) : poténcia demandada pela carga no tempo t [KW].
T : periodo de tempo considerado para a analise, no presente caso 8760 horas.
At - intervalo de calculo (At=1h).

a) Duracéo de Interrupgéo Individual por Unidade Consumidora ( DIC): intervalo de
tempo no qual, no periodo de observacdo, em cada unidade consumidora ocorreu

descontinuidade da distribuicdo de energia elétrica.
Nint
DIC=> t.(i) (4.25)
i=1
sendo,

N : numero de interrupcBes da unidade consumidora considerada, no periodo de

int
apuracéo (8760 h =1 ano).
t,. (i) :tempo de duragdo da interrupcdo da unidade consumidora considerada, no

periodo de apuracdo [horas].

b) Duracdo Méaxima de Interrupcdo Continua por Unidade Consumidora (DMIC):
tempo maximo de interrupcdo continua, da distribuicdo de energia elétrica, para uma unidade
consumidora qualquer [horas]. Através dessa duracdo pode-se avaliar a ultrapassagem em

relagcdo a um determinado padrao.

DMIC = max[t, (i)]_ (4.26)

0

c¢) Frequéncia de Interrupcdo Individual por Unidade Consumidora ( FIC): numero

de interrup¢des ocorridas, no periodo de observagdo, em cada unidade consumidora.

FIC=N,, (4.27)
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4.10.2 Indices de desempenho relacionados & geragao de energia do SHGE

a) Razdo de Excesso de Energia ( f, ): durante a operacdo do SHGE a energia gerada

exe
pelas fontes renovaveis pode resultar maior ou menor que a demanda da carga. Caso a
geracdo seja maior que a energia demandada, o sistema pode optar por carregar as baterias
(dependo da estratégia de operagdo selecionada) até as baterias atingirem seu maximo estado
de carga. Neste ponto, se ainda ha disponibilidade de energia renovavel, o sistema de controle
interrompe o carregamento das baterias resultando num excesso de poténcia ndo utilizada pelo
sistema. Pode-se definir entdo a razdo entre o excesso de energia e o total de energia gerada

pelo sistema durante o periodo de avaliagcdo com a equagdo (4.28):

i[Pgen (t)_ Poag (t)} At

foress = (4.28)

g[Pgen (t)]-at

sendo,

P . poténcia total gerada pelo SHGE [kW].

gen

b)  Fracdo de Energia gerada pelas Fontes Renovaveis ( f,, ): razdo de energia renovavel

ren

em relacdo ao total de energia gerada pelo SHGE, definindo com a equacéo (4.29):

i[va (t)+ PR, (1) ]-At

fren = T = (429)

[P, (1) + Py (1) + Py (1) ]-At

t=1

—

4.10.3 Indices de desempenho relacionados ao moto gerador

a)  Consumo total de combustivel do DG (F,,): consumo total de combustivel durante o

periodo de andlise.
T

ng_tot = Z ng (t) (430)

t=1

b) Horas de operagdo do DG (DG, ): quantidade de horas que o DG operou com

poténcia superior a minima poténcia de operacao.

)
DG,, = Dy, (4.31)
t=1
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sendo,
1 se Py (t)>Py
t) = g g_min .
g (1) {0 caso contrario (432

4.10.4 Indices de desempenho relacionados ao sistema de armazenamento

a) [Estado de carga (SOC): nivel de carregamento do banco de baterias em relagéo a sua

capacidade maxima, definido pela equacéo (4.33):

SOC(t)= Qu(t) (4.33)

bt _max

b) Tempo de vida esperado de uma bateria (LT, ., ): expectativa da vida Gtil (nGmero

t_exp
de anos) do banco de baterias até a substituicdo. Este valor é calculado utilizando a equacéo
(4.17) apresentada na secdo 4.3.3.

c)  Autonomia do banco de baterias (BT, ): razdo entre a capacidade do banco de

utonomy

baterias e a poténcia média demandada pela carga por dia.

BT _ th_totvthbt_max (l_ SOCmin ) -24 [Wha]
autonomy L (434)

mean _ day

4.10.5 Indices de desempenho relacionados com as emissdes de gases poluentes

a) Fator de emissdo (EMCO,): quantidade de gases poluentes gerados pelo SHGE,

considera as emissOes diretas, geradas durante a operacdo do sistema, e as emissdes
indiretas (geradas durante o ciclo de vida dos componentes do sistema. Calcula-se
segundo a equagéo (4.35):

Ncomp

.
EMCO, = Z ng 'efcoz,dg + Z Ecomp,j 'iefcoz,j (4.35)
i1 i

sendo F,, o consumo de combustivel do DG, efy,,, 0 fator de emissdo direta do DG,

N 0 numero de componentes do SHGE, E

comp

a energia gerada ou poténcia nominal do

comp, j

componente j-esimo e ief., ; o fator de emissdo indireta do componente j-ésimo.



Figura 22. Estrutura geral do algoritmo de simulagdo do SHGE.
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4.10.6 Exemplo de simulagéo

Para ilustrar com um exemplo o funcionamento da ferramenta de simulagdo, sdo
apresentados a seguir os resultados da aplicacdo do algoritmo em um SHGE composto por:
150 kWp de geracdo solar fotovoltaica, 3x16 kW de geracdo diesel, 855,6 kWh de
armazenamento em baterias e 35 kW de capacidade do conversor. O sistema foi
dimensionado para o fornecimento de uma carga com um consumo diario de 475 kWh e opera
segundo a estratégia de operagdo seguimento da demanda.

A ferramenta fornece, ao finalizar a simulacdo, os resultados horarios derivados do
balango energético. Isto é, uma série horéria de 8760 valores de todas as variaveis de
interesse, como sdo a poténcia demanda pela carga, a poténcia instantanea gerada pelas
fontes, o estado de carregamento das baterias, energia ndo fornecida, entre outros. Na Figura
23 se expde o grafico horario da simulacdo do sistema durante um periodo de 10 dias no més
de marc¢o. Escolheu-se esse periodo para mostrar com maior detalhe o funcionamento do
algoritmo de balanco de energia. Observa-se que hd uma sequéncia de 6 dias de baixa
radiacdo solar e, portanto, a producéo do sistema fotovoltaico (P, na Figura 23) resulta baixa
nesse periodo. Como consequéncia, 0 banco de baterias atinge seu estado minimo de
carregamento de 30% (SOC na Figura 23) ndo conseguindo suprir a carga. Assim, precisa-se
acionar a geracao diesel de backup (Pdg na Figura 23) para suprir o déficit de energia da carga
(P1oag Na Figura 23). Na parte inferior da Figura 23 observa-se que ha momentos nos quais 0s
dois moto geradores (DG 1 e DG 2) ndo conseguem suprir a carga €, portanto, deve entrar em
operacdo o terceiro moto gerador (DG 3). Dado que o sistema opera de acordo com a
estratéegia seguimento da demanda, as baterias sdo apenas carregadas com a geragédo
renovavel. O moto gerador opera apenas a minima poténcia necessaria para fornecer o faltante
de energia (acima da sua poténcia minima de operacdo). Deste modo, as baterias s6 comecam
a aumentar seu nivel de carregamento uma vez que o periodo de baixa radiagéo finaliza. Uma
vez que as baterias atingem seu nivel maximo de carregamento, o gerador diesel é acionado
apenas para suprir o pico de consumo nos periodo de maior demanda ocorridos no final da
tarde.

Além dos resultados horarios, a ferramenta de simulacéo fornece um arquivo de texto
com todos os indicadores de desempenho calculados com base na simulacéo realizada. O

arquivo correspondente ao presente exemplo se mostra no Apéndice F.
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Finalmente, a ferramenta de simulagdo também fornece resultados gréficos relacionados
com a andlise econbmica. Na Figura 24(a) se apresenta a estrutura de custos de cada
componente do sistema avaliado no presente exemplo, em valor presente, para cada
componente do sistema. Observa-se que o investimento inicial representa a maior parcela dos
custos para a geracdo renovavel de tipo solar fotovoltaica (PV na Figura 24(a)); ao contrério
do que acontece com o moto gerador (DG na Figura 24(a)), onde a maior parcela corresponde
ao combustivel e em menor medida o custo de O&M, sendo que o custo de investimento
inicial € quase desprezivel na estrutura de custos deste equipamento. As baterias (BT na
Figura 24(a)), também implicam em um elevado custo de investimento inicial. Existe ainda
uma reposicdo deste componente durante a vida Gtil de sistema, portanto ao custo de
investimento inicial adiciona-se o custo de uma substituicdo das baterias. Finalmente, na
Figura 24(b) se mostra a participacdo dos custos de cada equipamento no NPV total do
sistema. Observa-se que a maior parcela corresponde ao custo do subsistema fotovoltaico,
sendo que o custo de investimento inicial mais o custo de O&M do sistema PV representam
33,5% do NPV do sistema hibrido. O banco de baterias (BT) é o segundo maior custo neste
caso, representando 27,12% do NPVc. Os custos associados ao moto gerador (DG)
representam apenas o 7,72% do NPV, no entanto quando se adiciona o custo do combustivel,
esta parcela aumenta para 26,59%.
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Figura 23. Resultados hordrios da simulacéo de um sistema solar-diesel-bateria durante 10 dias de operacéo.
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Figura 24. Resultados graficos da analise econdmica para o SHGE simulado no exemplo; (a) balango dos

custos de cada componente e, (b) participagdo dos custos de cada componente no custo nivelado
total do sistema.
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5 MODULO DE OTIMIZACAO

A metodologia proposta no presente estudo utiliza a metaheuristica Algoritmos
Genéticos (AG) como metodo de otimizacdo para resolver o problema de dimensionamento
de sistemas hibridos de geracdo de energia baseados em fontes renovaveis. Como mostra a
Figura 5 no capitulo 0, o mddulo de otimizacdo da ferramenta desenvolvida incorpora um
algoritmo AG que, a partir das informacdes fornecidas pelo médulo de simulacéo, procura a
melhor configuracdo de SHGE que otimize os critério definidos pelo usuario.

Para tal fim, foi desenvolvida uma toolbox em Matlab® (GAtoolbox) que implementa
um algoritmo de otimizacdo baseado em AG. A GAtoolbox utiliza funcbes da linguagem
computacional Matlab® para constituir uma ferramenta versatil que permite a implementacéao
de um amplo leque de configuraces de AG. A GAtoolbox foi concebida como uma
ferramenta de otimizacao de uso geral, a qual pode ser utilizada para resolver problemas de
otimizacdo global mono e multiobjetivo, com e sem restri¢es. Durante o decorrer da presente
pesquisa de doutorado utilizou-se a GAtoolbox para estudar o funcionamento dos AG, tendo
constituido uma ferramenta fundamental para avaliar o desempenho de diferentes
configuracGes de AG e ganhar um maior conhecimento sobre sua operacdo. Permitiu testar
diferentes tipos de codificacdo das varidveis, diversos operadores e critérios de finalizacdo e
experimentar a influéncia dos parametros do algoritmo no desempenho do AG na resolucéo
de problemas de otimizacdo. Finalmente a GAtoolbox foi integrada na ferramenta de
otimizacdo baseada em simulacao para resolver o problema de dimensionamento do SHGE.

O presente capitulo tem com objetivo principal descrever a toolbox de Matlab®
desenvolvida. Primeiramente, na secdo 5.1, se apresentam de maneira sucinta os conceitos
teoricos basico dos Algoritmos Genéticos. Na secdo 5.2 descreve-se a estrutura geral da
GAtoolbox. Os operadores implementados nas diferentes etapas do algoritmo AG mono-
objetivo sdo apresentados de forma breve, dado que ndo € o objetivo principal deste trabalho
(para maiores informagOes consultar as bibliografias indicadas). No entanto, o algoritmo
multiobjetivo incorporado na GAtoolbox é descrito com maior detalhe dado que é o foco do
presente estudo. Finalmente, na secdo 5.3 aplica-se a GAtoolbox para a resolucdo de

problemas teste com o intuito de avaliar seu desempenho.
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5.1 ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS A OTIMIZACAO

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos probabilisticos que formam parte dos
Algoritmos Evolucionarios (BACK; SCHWEFEL, 1992; BACK, 1996), familia de modelos
computacionais inspirados no processo de evolugédo natural.

Os AGs foram concebidos em 1960 pelo americano John Holland (1992a), com o
objetivo inicial de estudar os fendmenos relacionados a adaptacdo das espécies e da selecao
natural que ocorre na natureza, bem como desenvolver uma maneira de incorporar estes
conceitos aos computadores (MITCHELL, 1998). Em 1975, Holland publicou Adaptation in
Natural and Artificial Systems, ponto inicial dos Algoritmos Genéticos. David E. Goldberg
(1989), aluno de Holland, nos anos 80 obteve seu primeiro sucesso em aplicagdo industrial
com AGs. Desde entdo os AGs sdo utilizados para solucionar problemas de otimizacéo e
aprendizado de maquinas.

Assim como no processo evolutivo das espécies, 0s AGs manipulam uma populacéo de
individuos, cada um com um valor de aptiddo (fitness) associado, para uma nova geracao de
individuos, utilizando os principios Darwinianos de reproducdo e sobrevivéncia dos mais
aptos, realizando operacdes genéticas de selecdo, recombinacdo e mutacdo. Cada individuo da
populacdo representa uma possivel solucdo; portanto, basicamente o que o AG faz é buscar
dentre o conjunto de solucBes do espaco de busca, sempre em direcdo do 6timo global, o
individuo de maior aptiddo (ZITZLER; LAUMANNS; BLEULER, 2004). O principio
funcional do AG em sua configuracdo mais simples é representado na Figura 25. As etapas
mais importantes do algoritmo sdo a geracdo da populacdo inicial de soluc@es, a avaliacdo da
funcdo aptiddo e a geracdo de novas populacBes através da aplicacdo dos operadores
genéticos.

As principais diferencas dos AGs com relagdo aos métodos classicos de otimizagao
podem se resumir nos seguintes pontos (SIVANANDAM; DEEPA, 2007):

e Trabalham com representacdes das possiveis solu¢Bes no formato de um codigo

genético, em lugar de com o valor real das solucdes.

e Realizam buscas simultaneas no espaco de possiveis solucBes através de uma

populacéo de individuos.

e Utilizam apenas o valor da fungéo a otimizar (funcéo aptiddo), ndo necessitando das

derivadas ou outra informacdo adicional. Isto permite resolver problemas com
pouco conhecimento prévio.

e Utilizam regras de transicdo probabilisticas, em lugar de deterministicas.
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Figura 25. Diagrama de funcionamento do Algoritmo Genético simples
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Fonte: (CAO; WU, 1999).

A crescente popularidade, e consequente empregabilidade dos AG, pode ser atribuida a
sua robustez e eficiéncia quando utilizados na resolucdo de problemas mais complexos, nos
quais, muitos métodos cléassicos da programacdo matematica falham (DEB, 2014).

Um método de otimizacdo para ser considerado eficiente deve fazer uso equilibrado de
dois processos: intensificacdo da busca em uma regido promissoria do espaco de solucdes
(explotacdo) e diversificacdo do processo de busca pela solucdo (exploracdo) (MITCHELL,
1998). Embora nos AGs, assim como em todos os métodos metaheuristicos, encontrar a
melhor configuragdo do algoritmo que permita o balanceamento entre estes dois processos
ndo é trivial, tem-se demostrado que a técnica de otimizacdo via AGs comporta-se de maneira
adequada para uma grande variedade de problemas (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ,
2000a; GOLDBERG, 1989).

Apesar das vantagens em relacdo aos métodos classicos, os AGs tém algumas
desvantagens relacionadas principalmente a escolha dos parametros dos operadores, 0s quais
devem ser avaliados cuidadosamente; caso contrario pode comprometer a capacidade do
algoritmo para encontrar solugdes 6timas, assim como dificultar sua convergéncia, levando a
tempos de processamento inviaveis (BASTOS, 2004). Apesar destas desvantagens, 0s AGs
continuam sendo um dos métodos de otimizacdo metaheuristica mais utilizados no campo da
engenharia (AKACHUKWU et al., 2014).
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5.2 DESCRICAO DA GATOOLBOX

A GAtoolbox conta com quatro médulo principais, como se mostra na Figura 26:
Definicdo do problema de Otimizacao, Definicdo das variaveis, Geracdo da populacao inicial
e Evolucdo. Estes modulos interagem trocando informagdes que possibilitam o
funcionamento do algoritmo. Dentro de cada médulo ha uma série de sub-rotinas com tarefas
especificas. Cada uma dessas sub-rotinas pode ser executada por diferentes operadores
disponiveis na GAtoolbox. Desta forma 0 AG pode adotar diferentes configuracbes segundo

o0s operadores escolhidos pelo usuario.

5.2.1 Modulo defini¢ao do problema de otimizacao

O primeiro passo no processo de otimizagdo consiste em caracterizar o problema.

Assim, considerando a defini¢do geral de um problema de otimizacédo (SIMON, 2013):

Minimizar f.(X) m=12,..M
sujeito a g;,(x)=0 i=12,..,J
h,(X)=0 k=12,..,K G5
X" <x <x® i=12,.,n
XeS
Devem-se fornecer as seguintes informacdes:
Funcio/Ges objetivo =  f,,(X) f.(%) = (£.%), fo(R), ey Ty (R))
Numero de objetivos = m m=12,..,M
NUmero de varidveis = n X =(X,0n X, ) €R"
Restri¢des de desigualdade = g;(X) =0 i=12,..,3
Restricdes de igualdade = h (X)=0 k=12,.,K
Intervalo de variagao das varidveis = | X", " | XP<x <x®;i=12,..,n

Por definigéo, o algoritmo implementado na GAtoolbox minimiza a fungéo objetivo, ou

seja, resolve o problema da forma min f (x) No entanto, para resolver um problema de
maximizagdo basta aplicar a propriedade max {f(x):xeS}=-min{-f(x):xeS}

(HORST; PARDALOS; NGUYEN, 2000).



Figura 26. Estrutura operacional da GAtoolbox.
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5.2.2 Modulo definicao das variaveis

Antes de comecar com a simulagdo, é preciso definir o tipo e a representacdo das
variaveis que serdo utilizadas pelo algoritmo. Tipicamente a escolha do tipo de variavel no
espaco de busca real depende do problema em questdo, podendo ser decimal real, decimal
inteira ou mista. O AG pode trabalhar diretamente com as variaveis reais ou pode trabalhar
com as varidveis em forma codificada, p. ex. codigo binario, cddigo gray, entre outros. Desta
forma, em funcdo do tipo de variavel definida pelo problema e o tipo de representacdo
utilizada pelo AG, definida pelo usuario, havera ou ndo necessidade de decodificacdo para
passar do espaco de trabalho real para o espaco de trabalho do AG, como se pode ver na
Tabela 4. A GAtoolbox permite apenas a codificacdo das variaveis em formato binério.

Tabela 4. Combinacéo de tipo de representacdo de variaveis.

Formato  Espaco de trabalho do AG Espaco de trabalho real Necessidade de decodificagdo?
0 binario real decimal Sim
1 binario inteiro decimal Sim
2 real decimal real decimal N&o
3 inteiro decimal inteiro decimal Nao

Fonte: producdo do proprio autor

Para trabalhar com variaveis inteiras adota-se um método de truncamento para produzir
nameros inteiros a partir de variaveis reais, desta forma utilizam-se 0s mesmo operadores para
ambos os tipos de varidveis. O método de truncamento adotado foi proposto por Deep et al.
(2009), e € definido pela equacéo (5.2):

X; se X eZ

X =1|%| ser=0,5 (5.2)
[%] ser<0,5
sendo,
x, . variavel real decimal.
X :variavel real inteira, obtida pelo processo de truncamento.
r . namero aleatério r ~U (0,1).

| x, | :indica o numero arredondado para o inteiro menor.

[ x| :indica o numero arredondado para o inteiro maior.
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5.2.3 Modulo geracao da populagéo inicial

Neste modulo gera-se a primeira populacéo de individuos em funcéo do tipo de variavel
previamente definida e a faixa de variacdo das variaveis. A GAtoolbox cria a primeira

populacéo de individuos de forma aleatoria.

Caso a representacao das variaveis seja binéria, gera-se uma matriz composta por {0,1}

de dimensdo pop = N, xchromLength; sendo N o tamanho da populacéo (definida pelo

p

usuario) e chromLength =strLengthxn é a longitude do cromossomo, isto é, o nimero de
variaveis, n, vezes o numero de bits de cada gene, strLength. O nimero minimo de bits do
gene (strLength) depende da precisao requerida para representar a variavel.

Caso a representacdo das variaveis seja real, inicia-se a primeira geracao de individuos
de forma aleatdria, no intervalo definido pelos limites superior e inferior de cada variavel e de
dimensdo pop=N_, xn.

Caso o usuario precise replicar a simulacdo partindo da mesma populacdo, a GAtoolbox

tem a opcdo de especificar a populacdo para iniciar o algoritmo.

5.2.4 Modulo evolucéo

Este modulo é o encarregado de aplicar os operadores de evolucdo a populacdo de

individuos, compde-se das seguintes sub-rotinas.

5.2.4.1 Selecéo

A sub-rotina de selecdo é o primeiro operador que se aplica para selecionar bons
individuos da populacdo para formar uma populacdo intermediaria (mating pool). A partir
desta populacdo intermediaria sera aplicado o proximo operador de cruzamento. O processo
de selecdo segue o0s seguintes passos (DEB, 2004):

i) Atribuir um valor de aptidédo (fitness) a cada individuo. Na GAtoolbox isto pode ser
feito por meio dos seguintes métodos (CHIPPERFIELD; FLEMING; FONSECA, 1994;
SUMATHI; HAMSAPRIYA; SUREKHA, 2008):

e Ranking linear (linear ranking).

¢ Ranking ndo-linear (non-linear ranking).
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i) Em funcdo do seu valor de aptidao, selecionar os bons (geralmente acima da média)
individuos para formar parte da populacdo intermediaria. Os operadores disponiveis para
fazer isto séo:

e Meétodo da roleta (roulette wheel method) (HOLLAND, 1992).

e Amostragem universal estocastica (stochastic universal sampling) (BAKER, 1987).

e Selecéo por torneio (tournament method) (GOLDBERG; DEB, 1991).

¢ Ranking geométrico normalizado (normalized geometric method) (MICHALEWICZ,

1996).

iii) Eliminar os individuos ruins para que as copias dos bons individuos sejam inseridas.

5.2.4.2 Recombinacéo

O operador selecdo ndo gera novos individuos, mas apenas gera multiplas cépias dos
bons individuos em detrimentos dos ruins. Portanto, é necessario aplicar o operador de
recombinacdo para gerar novos individuos e assim diversificar a populagdo (processo de
exploracdo). Isto é feito a partir da combinacdo do material genético de dois individuos (os
progenitores), para criar dois novos individuos (filhos), com a esperanca de que sejam mais
aptos (CHIPPERFIELD; FLEMING; FONSECA, 1994). O operador recombinacéo é aplicado

de forma probabilistica em funcgdo da taxa de recombinacéo, p, , a qual geralmente varia entre

0,5 e 1,0 (EIBEN; SMITH, 2003). O tipo de operador de recombinacdo utilizado pelo
GAtoolbox depende da representacdo das variaveis adotada. Os operadores disponiveis sao:
e Todas as representacoes
- Recombinacdo discreta (também chamada de cruzamento uniforme)
(MUHLENBEIN; SCHLIERKAMP-VOOSEN, 1993).
e Representacdo binéria, real e inteira
- Cruzamento em um ponto (GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1992).
- Cruzamento em dois ou multiplos pontos (GOLDBERG, 1989; HOLLAND,
1992).
- Cruzamento aleatério (shuffle crossover) (CARUANA; ESHELMANN;
SCHAFFER, 1989).
e Representacdo real e inteira
- BLX-a (blend recombination) (ESHELMAN; SCHAFFER, 1993).
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- Recombinagéo linear (line recombination) (MUHLENBEIN; SCHLIERKAMP-
VOOSEN, 1995).

- Recombinacdo aritmetica (arithmetic recombination) (EIBEN; SMITH, 2003;
HOUCK et al., 1995; MICHALEWICZ, 1996).

- BLX-0.0 (flat recombination) (RADCLIFFE, 1991).

- Recombinagdo intermediaria (intermediate recombination) (MUHLENBEIN;
SCHLIERKAMP-VOOSEN, 1993).

5.2.4.3 Mutacao

A aplicacdo recursiva dos operadores de selecdo e recombinacdo pode levar a perda de
informagdo genética potencialmente importante. E por este motivo que se faz necessario
aplicar um operador que promova a diversidade da populacdo (processo de exploracédo), de
modo a nao ficar preso num étimo local (BASTOS, 2004; WHITLEY, 1994). Isto € feito
através do operador mutacdo, o qual altera de forma aleatéria a informacdo genética dos
individuos da populacdo. O processo de mutacdo é controlado por uma probabilidade ou taxa

de mutacdo, p,, . Quando o AG é configurado para trabalhar com codificacéo binaria, utiliza-
se uma taxa p, baixa [0,001, 0,01]. Ja para codificagdo real, recomenda-se um valor de
p, =1/n, sendo n o nimero de variaveis (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000b). O tipo

de operador de mutacdo utilizado pelo GAtoolbox depende da representacdo das varidveis
utilizada. Os operadores disponiveis sdo:
¢ Representacdo binaria
- Mutagéo binéria (binary mutation) (GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1992).
o Representacdo real e inteira
- Mutacdo breeder (breeder mutation) (MUHLENBEIN; SCHLIERKAMP-
VOOSEN, 1993; MUHLENBEIN, 1994).
- Mutagéo boundary (boundary mutation) (HOUCK et al., 1995; MICHALEWICZ;
JANIKOW, 1993; SUMATHI; HAMSAPRIYA; SUREKHA, 2008).
- Mutagéo uniforme (uniform mutation) (HOUCK et al., 1995).
- Mutagdo multi-uniforme (multi-uniform mutation) (JOINES; KING; CULBRETH,
2012).
- Mutagéo ndo-uniforme (non-uniform mutation) (MICHALEWICZ, 1996).
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- Mutagdo multi-ndo-uniforme (multi-non-uniform mutation) (JOINES; KING;
CULBRETH, 2012).

5.2.4.4 Critério de parada

Se 0 AG é corretamente aplicado, a populacdo evoluird em sucessivas geracdes de
forma que a aptiddo média de todos os individuos da populagéo, assim como a aptiddo do
melhor individuo ira se aprimorar em dire¢cdo ao étimo global. Sendo assim, pode-se dizer que
o algoritmo converge para a solucdo otima (DE JONG, 1975). Sabendo entdo que as
sucessivas populacbes continuam a melhorar, é preciso definir um critério para dar por
finalizado o algoritmo.

O trabalho publicado por Jain, Pohlheim e Wegener (2001) avalia os critérios de parada
mais amplamente utilizados e faz recomendacdes sobre sua utilizacdo. Baseando-se nesse
estudo, os critérios de parada disponiveis na GAtoolbox séo:

e Tempo maximo e maximo numero de gera¢es (MILTON, 2009).

e Diferenca minima com relacdo ao 6timo conhecido (hitting bound) (JAIN;

POHLHEIM; WEGENER, 2001).

o Diferenca entre as médias (running mean) (JAIN; POHLHEIM; WEGENER, 2001).

e Desvio padrao dos objetivos (EIBEN; SMITH, 2003).

e Melhor-pior (best-worst) (JAIN; POHLHEIM; WEGENER, 2001).

e Phi (VOSSNER, 1997).

5.2.4.5 Reinsercéo

Caso o critério de parada ndo for cumprido, a populacdo serd submetida a um novo
processo de evolugdo. Portanto, é preciso inserir 0s novos individuos gerados na populacdo
original. O critério mais simples é gerar a mesma quantidade de filhos que de pais, e substituir
a populacdo completa. No entanto, pode-se gerar uma quantidade de filhos menor que o
tamanho da populacéo original, nesta situacdo devem-se estabelecer regras para definir quais
pais serdo substituidos. Caso sejam gerados mais filhos que o tamanho da populacéo, devem
ser escolhidos os individuos que sobreviverdo para a proxima geracdo. Na GAtoolbox, estdo
disponiveis dois métodos de reinsercao:

e Reinsercdo uniforme (uniform reinsertion) (SARMADY, 2007).

e Worst and fitness-based reinsertion (POHLHEIM, 2006).
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5.2.5 Tratamento de restrigoes

Em geral, as restricdes sdo parte integral da formulacdo de qualquer problema de
otimizacdo, dai a importancia de adotar um método eficiente para o tratamento de restri¢cdes
compativel com os AG.

Na definicdo do problema de otimizacdo mostrada na equacdo (5.1), Xe F < S, sendo

S < R" o0 espaco de busca das varidveis de decisdo (X ) e o conjunto F =S define um espaco
de busca de solugdes factiveis (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000a). Devido & forma
complexa que podem adotar as restri¢des, a relacdo entre a regido factivel (F ) e o espaco de
busca (S ) pode resultar complexa (XINJIE; MITSUO, 2010).

O tratamento de restricdes de igualdade h, (X)=0 constituem, muitas vezes, a parte

mais dificil nos problemas de otimizacdo com restricdes, dado que fazem da regido F
significativamente menor em relacdo ao espago S. Portanto, é pratica comum “relaxar” as
restricdes de igualdade transformando-as em restricdes de desigualdade, segunda a equacéo
(5.3):

Oees =5, —|h (%) 20 (5.3)
sendo 6, um valor de tolerancia, ou seja, um valor muito pequeno definido pelo usuario™®.
Este procedimento leva o nimero de restricdes de desigualdade para m=J + K.

Os AG possuem uma grande vantagem para lidar com problemas de otimizacdo com
restricdo, pois trabalham com uma populacdo de individuos entre os quais pode haver
soluces factiveis ou ndo factiveis, que permitem promover a busca de solu¢des em diferentes
regides. Esta propriedade, denominada paralelismo implicito, é especialmente til nos casos
em que as regides factiveis sdo desconectadas ou descontinuas (XINJIE; MITSUO, 2010).

Muitas técnicas de tratamento de restricbes para ser utilizadas com Algoritmos
Evolutivos tém sido propostas na literatura, como exposto nos trabalhos de (COELLO
COELLO, 1999; MICHALEWICZ, 1995).

O método adotado na GAtoolbox para o tratamento de restricdes é o baseado em regras
de dominancia (MICHALEWICZ; SCHOENAUER, 1996). Esta abordagem tem a vantagem
de requerer poucos parametros para sua aplicagdo, fazendo-a especialmente atrativa para ser
utilizada com AG, os quais ja possuem uma serie de parametros que devem ser definidos para
o correto funcionamento do algoritmo. Os metodos de tratamento de restri¢cBes disponiveis na

GAtoolbox séo:

10 6, =0,001 ou 8, =0,0001 séo valores comumente adotados (XINJIE; MITSUO, 2010).
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e Método de Deb (2000).

e Meétodo de Coello Coello e Montes (2002a).

A ldgica de operacdo de ambos os métodos € muito similar, no entanto onde eles se
diferengam é na forma que é efetuada a sele¢do por torneio para escolher a solugdo dominante

entre duas concorrentes.

5.2.6 Otimizacdo multiobjetivo

A resolucdo de problemas multiobjetivo requer de uma abordagem diferente com
relacdo ao caso mono-objetivo. Assignar um valor de aptiddo para os individuos da populacéo
ndo e tarefa trivial quando ha mais de um objetivo conflitante. Portanto, utilizam-se AGs
especificos para a resolucéo de problemas multiobjetivo. A GAtoolbox incorpora o algoritmo
denominado Nondominated Sorting Genetic Algorithm 1l (NSGA-II) para tal fim. A seguir
apresentam-se alguns conceitos basicos e definicdes proprias da otimizacdo multiobjetivo,

necessarias para entender a operacao do algoritmo NSGA-II, apresentado na sequéncia.

5.2.6.1 Diferencas entre otimizacdo mono-objetivo e multiobjetivo

A principal diferenca da otimizacdo multiobjetivo com relacdo a otimizacdo mono-
objetivo consiste na inexisténcia de uma unica solucdo Otima, mas sim um conjunto de
solucBes eficientes em que nenhuma solucdo € melhor que as demais em relacdo a todos 0s
objetivos, ja que o trade-off (compromisso) entre 0s objetivos conflitantes é importante (DEB,
2004). Assim, o conceito de otimizacdo em um cenario multiobjetivo consiste em escolher,
num conjunto de solugdes em que os valores dos objetivos ndo podem ser melhorados
simultaneamente (conjunto de solugdes 6timas de Pareto), a melhor solu¢do segundo critérios
de tomada de decisdo de um agente decisor (SARENI; ROBOAM; RE, 2005). Essa diferenca,
comparada com a abordagem mono-objetivo, se mostra na Figura 27.

O bloco de tomada de decisdo, que ocorre de forma explicita na otimizacdo
multiobjetivo como indicado na Figura 27, € 0 que representa essa intervencdo do agente
decisor, o qual pode introduzir suas preferéncias ou prioridades em diferentes fases do
processo de otimizacdo. Neste contexto surge uma possivel classificacdo dos métodos de
otimizagdo multiobjetivo (DEB, 2014; SARENI; ROBOAM; RE, 2005): i) métodos a-priori,

i) métodos progressivos, e iii) métodos a-posteriori.
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Figura 27. Diferenca em as abordagens de otimizacdo mono e multiobjectivo.

Otimizagdo mono-objetivo Otimizacdo multiobjetivo

Modelo matematico Modelo matematico

min f (%) min £, (%) =[ £,(%), ,(X),.. fyy (%) ]
Sujeito a . Sujeito a . a-priori

9,(X)20, j=1..,J+K 9,(x)=0, j=1..,3+K <

X" <x <x®, i=1..n x°<x <x®, i=1..n

- T — T

X=X, Xy %, ] €S X=X, X0 X, ] €8

Método de otimizacao Método de otimizacdo < progressve Toma!dii de
decisdo
Conjunto de solucdes (&-posteriont
v v
Solugdo 6tima Solugéo final

Fonte: adaptado de (MACIEL SILVA, 2012)

O algoritmo de otimizacdo multiobjetivo incorporado na GAtoolbox enquadra-se dentro
de grupo de métodos a-posteriori. Nesta abordagem o processo de decisdo é feito apds o
processo de busca de solugdes. Ao final do processo de busca tem-se um conjunto de solucbes
Otimas de Pareto, a partir do qual o decisor deve selecionar uma solucdo que representa a
solucgéo adequada (solucdo final) (SARENI; ROBOAM; RE, 2005).

5.2.6.2 Conceitos de dominancia de Pareto

A seguir se apresentam algumas definicbes importantes utilizadas na otimizagdo

multiobjetivo, para problemas de minimizacéo; para problemas de maximizagédo séo analogas.

Defini¢do 1: Dominancia de Pareto (Pareto Dominance)

Tomando duas solucdes factiveis quaisquer x;,x, €S diz-se que x, domina X,, se as
condigdes abaixo séo verdadeiras:
1) A solugdo x, ndo e pior que a solugdo x, em relagdo a todos os objetivos, ou

f.(x)<f,(x)vme{2,.. ,M}.
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ii) A solucdo x, é estritamente melhor do que x, em pelo menos um objetivo, ou

f.(%)< f,(x,) empelo menosum me{1,2,..,M}.

Em outras palavras, x, € pelo menos igual que x, em todos os objetivos, e x, € melhor
que x, em pelo um objetivo. Em otimizagdo multiobjetivo usa-se a notagdo x, < x, para
indicar que x, domina x,. Caso a solugdo x, € estritamente melhor que x, em todos os
objetivos, diz-se que x, domina fortemente Xx,, ou x, <X, .

E importante observar que apesar da dominancia ser definida no espago das variaveis de
decisdo, a comparacdo entre as duas solucdes € realizada no espaco das fungdes objetivo (S ),
ou seja, o critério de dominancia é verificado utilizando-se os resultados da avali¢do de cada
um dos objetivos.

Definicdo 2: Solucdes 6timas de Pareto (Pareto Optimality)
Uma solugdo x e F, é 6timo de Pareto se e somente se ndo hd x’ e F tal que x’ domine
x (F<S,sendo S o espaco de buscae F aregido factivel). Uma solucdo 6tima de Pareto

também pode ser denominada como solugdo ndo dominada, eficiente ou ndo inferior.

Definicdo 3: Conjunto 6timo de Pareto (Pareto Optimal Set)

O conjunto de solugdes que sdo ndo dominadas sobre todo o espago de busca S, séo

chamadas de conjunto 6timo de Pareto (P”).

P :={xeS|-3x eS:x <x} (5.4)

Definicéo 4: Fronteira de Pareto (Pareto Front)
A imagem do conjunto 6timo de Pareto no espago dos objetivos é denominada fronteira

de Pareto (PF").

PF"={u=f(x)|xeP’} (5.5)

Para ilustrar os conceitos de dominancia de Pareto, na Figura 28 se apresenta um
conjunto de possiveis solugdes para o caso de um problema de otimizacdo multiobjetivo de
minimizagdo considerando dois objetivos (f, e f,). As solugbes A, B, C, D, E e F séo
solugdes ndo dominadas dado que ndo existe nenhuma outra solucdo que resulte em valores

das funcdes objetivo menores aos destas, ou seja, cumprem com a Defini¢do 2. Estas solugdes
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constituem a fronteira de Pareto (Defini¢cdo 3) sendo as melhores solucgdes que o algoritmo de
otimizacdo multiobjetivo pode encontrar.

As solucgbes 1, 2, 3 e 4 sdo solugdes dominadas, ja que existe alguma outra solucdo com
pelo menos um valor das fungdes objetivo de menor valor. No entanto, dentro do conjunto de
solugcdes dominadas, podem-se definir diferentes niveis em funcéo do grau de dominancia que
apresentam. Caso uma solucdo seja dominada apenas por outra solucdo, pode-se denominar
de solucdo dominada de primeiro grau, caso seja dominada por duas solucbes, pode-se
denominar de solucdo dominada de segundo grau, e assim por diante. Por exemplo,
observando a Figura 28, a solucdo 1 é dominada pelas solugdes B e C, entdo diz-se que a
solucdo 1 é de segundo grau. A solucdo 4 é dominada pelas solugdes B, C, D, 1 e 2, portanto,
diz-se que a solucdo 4 é de quinto grau.

O grau de dominancia é utilizado por alguns dos algoritmos de otimizac¢do multiobjetivo
para definir a aptiddo (fitness) de cada solucdo (JUSTESEN, 2009). As solucdes néo
dominadas possuirdo maior aptiddo que as dominadas; as solugfes dominadas de primeiro

grau possuirdo maior aptidao que as de segundo grau e assim por diante.

Figura 28. Representacéo de vérias solu¢8es num problema de otimizagdo com dois objetivos ( f, e f,) a ser
minimizados.

f1 A

~  Solugdes
— dominadas
******* S
Regido sem solugdes LS ‘
fativeis i A i .
oo ! ! S~ Fronteira de Pareto
ffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff L T
L ‘ ‘ El "S-l :
77777777 e T B

Fonte: producao do préprio autor
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5.2.6.3 Algoritmo de otimizagdo multiobjetivo NSGA-II

Srinivas e Deb (1994) propuseram em 1994 o algoritmo de otimiza¢do multiobjectivo

NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm), com o objetivo de se trabalhar o conceito

de dominancia e manutencdo da diversidade da populacéo simultaneamente seguindo a ideia

inicial de Goldberg (1989). No entanto, ao longo dos anos surgiram varias criticas ao NSGA

evidenciando sua inferioridade frente a outros algoritmos contemporéaneos como o MOGA
(Multi-Objective Genetic Algorithm) (FONSECA; FLEMING, 1993) e o NPGA (Niched-
Pareto Genetic Algorithm) (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994). Dentre as criticas
recebias, destacam-se (DEB et al., 2002):

1)

2)

3)

A alta complexidade computacional na classificacdo dos individuos ndo-dominados
da populacéo.

Falta de elitismo, mecanismo que assegura a supervivéncia do melhor individuo na
seguinte geracao, evitando a perda de boas solugdes quando estas séo encontradas.

Necessidade de especificar o parametro de compartilhamento, o utilizado no

share ?

mecanismo para assegurar a diversidade da populacéo.

Tendo em vistas essas criticas, os autores Deb et al. (2002) propuseram uma versdo

melhorada do NSGA, denominada de NSGA-II*, o qual incorpora trés mecanismos que

visam contornar as limitagcdes do NSGA, estes sdo:

a)

b)

Elitismo: o algoritmo trabalha com uma populagédo combinada (R,) formada pela
populacéo de pais (R) e de filhos (Q,), R, =R wQ,. Pais e filhos competem de

acordo com as regras de dominéancia, assegurando assim o elitismo.

Fast Nondominated Sorting (FNS): mecanismo de classificacdo de individuos da
populacdo em diferentes niveis segundo a dominancia de Pareto. Este novo
procedimento de classificacdo caracteriza-se por sua simplicidade e eficiéncia
computacional, reduzindo assim a complexidade do algoritmo (DEB, 2004).
Crowding Distance Assignment (CDA): mecanismo “livre de parametros” que visa
manter a diversidade da populacdo. O mecanismo baseia-se na estimacdo da
densidade de solugfes em torno de uma solugéo de referéncia por meio de um indice
(crowding distance). Este indice e utilizado para modificar a aptiddo das solugdes

visando priorizar as solugdes mais distantes respeito da solucao de referéncia.

YAs diferencas entre 0 NSGA e o NSGA-II sdo tdo significativas que sdo considerados como dois algoritmos
completamente diferentes por varios pesquisadores.
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O procedimento do NSGA-I1I ¢ ilustrado na Figura 29. O algoritmo NSGA-II comeca

gerando uma populacéo inicial aleatéria P, de dimenséo N e por meio dos operadores

pop !
genéticos de sele¢do, recombinacdo e mutagao gera-se uma populacéo de filhos Q, tambem

de tamanho N_, . Em seguida as duas populagdes sdo combinadas para formar uma
populagdo R =R, wQ, de tamanho 2-N_ . A nova populagdo € classificada de acordo com o

critério de dominéncia usando o mecanismo FNS, e a nova populacdo comega a ser

preenchida com os individuos de R, com menor indice de classificagdo i iniciando pelas

rank ?

solugcdes dominantes da fronteira 1 e assim por diante. Se a Ultima fronteira a ter seus

individuos acrescentados na nova populagdo P, tiver uma quantidade de solucBes que,
somada aquelas ja acrescentadas, ultrapassa o tamanho N, da populagdo PR,,, os individuos

excedentes sdo rejeitados segundo o critério de diversidade imposto pelo mecanismo CDA, ou

seja, aqueles com maior valor do indice de concentracéo séo os escolhidos para compor B, .

Finalmente a nova populagdo P,, de tamanho NP

» 1 =N,,, € submetida a selecdo,

recombinacdo e mutacéo para gerar a populagéo de filhos Q,,, comegando assim uma nova

geracgdo. Esse processo é repetido até que o critério de parada seja satisfeito.

Figura 29. Procedimento do algoritmo de otimizagdo multiobjectivo NSGA-II.

Classificacdo segundo dominéncia Classificacdo segundo diversidade

(FNS) (CDA)
_
e .
F R L e & P
N pop < F P 2 e
Sele¢do F,
> -Recombinagdo p=========<t----- ---------- -- --
wiecio | || © L | B
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Fonte: adaptado de (DEB et al., 2002)
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5.2.7 Computagéo paralela

Com objetivo de reduzir o tempo computacional na execucdo do algoritmo de
otimizacdo baseado na metaheuristica AG empregou-se a computacdo paralela, que é uma
técnica de programacao utilizada para aumentar o desempenho computacional de tarefas
muito extensas e independentes (GONCALVES MACHADO, 2014).

O Matlab® Parallel Computing Toolbox (PCT) permite ao usuario resolver problemas
intensivos computacionalmente e com grande volume de dados em computadores
multiprocessados e multinicleo. A biblioteca PCT do Matlab® possibilita executar uma tarefa
em paralelo no ambiente de trabalho de uma maquina, usando até oito ndcleos para auxiliar o
programa principal (LUSZCZEK, 2008).

Para paralelizar um algoritmo utiliza-se a funcdo parfor (parallel for-loops) do
Matlab®. As iteracbes de loops parfor sdo executadas em workers do Matlab®, que séo
executados nos nudcleos do processador. Cada nlcleo pode hospedar um work
(MATHWORKS, 2016). O resultado da execu¢do de um loop parfor em Matlab® é o mesmo
que o de um loop for padrdo (ndo paralelizado). No entanto, devido ao fato de a presenca de
varios nucleos efetuarem calculos computacionais simultaneamente no mesmo ciclo, um ciclo
parfor pode fornecer um desempenho significativamente melhor do que seu analogo loop for
(MATHWORKS, 2016).

O loop parfor é util em situagcdes onde é necessario executar calculos simples em muitas
iteracbes de um loop, por exemplo, uma simulacdo de Monte Carlo. No entanto, 0 uso do
parfor também tem suas limitac6es. Se ha dependéncia entre as iteracdes do loop, ndo se pode
usar um loop parfor.

A ferramenta de otimizacdo GAtoolbox desenvolvida no presente estudo incorpora a
possibilidade de computacdo paralela através do uso da funcdo parfor. No entanto, devido a
limitacdo mencionada no pardgrafo anterior sobre a necessidade de independéncia entre
iteracGes loop, o paralelismo aplica-se apenas para um processo de célculo por vez. Portanto,
se a otimizacdo do SHGE realiza-se considerando a existéncia de incertezas, o paralelismo se
aplica ao algoritmo de simulagdo probabilistica (computacionalmente mais intensivo), porém
ndo & otimizagdo. No caso em que se desconsideram as incertezas, o paralelismo aplica-se ao
algoritmo de otimizacdo. Isto € feito automaticamente pela GAtoolbox uma vez definidas as

condigdes do problema.
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5.3 AVALIACAO DO DESEMPENHO DA GATOOLBOX

A avaliagédo do desempenho de um algoritmo de otimizagdo depende de muitos fatores,
como mostrado na Figura 30. Assim, torna-se impossivel avaliar exaustivamente um
algoritmo considerando todos estes fatores envolvidos. No entanto, antes de implementar o
algoritmo desenvolvido no problema especifico de estudo, é recomendavel realizar uma
avaliacdo preliminar de acordo com as necessidades, ou seja, considerando a aplicacdo do
algoritmo.

Nesta secdo apresentam-se as principais conclusbes obtidas da avaliacdo do
desempenho do AG implementado na GAtoolbox para a resolucdo de diferentes tipos de
problemas de otimizagdo. Com o intuito de avaliar diferentes aspectos do algoritmo, foram
realizados experimentos em trés etapas, considerando em cada etapa problemas teste com
carateristicas diferentes. Os resultados completos com relacdo a todos os problemas teste
avaliados podem-se encontrar no Apéndice G, no entanto a seguir se expdem 0s pontos

principais.

Figura 30. Avaliacdo do desempenho do AG.
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5.3.1 Problemas de otimiza¢cdo mono-objetivo sem restri¢des

Os objetivos desta etapa foram comparar o desempenho das duas opcles de
codificacdes de variaveis disponiveis na GAtoolbox, a codificacdo binaria e a codificacéo real,
e explorar as diferentes combinacGes de operadores de recombinacdo e mutacdo disponiveis
na GAtoolbox, visando identificar a configuragcdo do AG com melhor desempenho.

Para tal fim foram realizados experimentos utilizando duas funcdes teste para problemas
de otimizacdo sem restricGes especialmente projetadas para avaliar diferentes caracteristicas
dos algoritmos de otimizacdo, i.e. velocidade de convergéncia, precisdo, e robustez. As
funcOes adotadas sdo a fungdo de Michalewicz e a funcdo de Schwefel (HAINES; MILLS;
FILLIBEN, 2014), considerando ambas com dimensdo n=2.

No total foram testadas 40 configuracbes do AG, estas configuracGes surgem da
combinacdo dos dois tipos de codificacdo (binaria e real) e dos tipos diferentes de operadores
de recombinacdo e mutacdo disponiveis na GAtoolbox. No intuito de avaliar especificamente
estes aspectos, o resto dos parametros do AG, como o método de atribuicdo de aptiddo e o
método de selecdo, foram fixados. Todas as configuracdes do AG foram executadas 20 vezes
a partir de populagdes iniciais geradas aleatoriamente, avaliando trés critérios de desempenho:
i) percentagem de sucesso na resolucdo do problema; ii) tempo de execucdo e; iii) numero de
funcBes avaliadas. Os resultados se mostram na Tabela G.3 e Tabela G.4 do Apéndice G.

As trés configuragdes do AG que apresentaram melhor desempenho sdo:

# Codificagdo Operador cruzamento Operador mutacéo

1 Codificacéo real BLX-a (a=0,5) Né&o-uniforme (b = 5)
2 Codificacéo real Intermediaria Né&o-uniforme (b =5)
3 Codificacéo real BLX-a (o= 0,5) Uniforme

Estes resultados sdo coincidentes com o estudo de Herrera, Lozano e Verdegay (1998)
no qual os autores observam que a configuragdo de AG com codificacdo real, operador de
recombinacdo BLX-a (a = 0,5) e operador de mutagdo nao-uniforme apresenta melhores
resultados. A partir desta concluséo, adota-se a configuragdo de AG codificacdo real+BLX-a
+Nao-uniforme, como padrdo na GAtoolbox.

5.3.2 Problemas de otimizagdo mono-objetivo com restri¢des

Nos experimentos realizados nesta etapa visou-se avaliar o desempenho dos dois

métodos de tratamento de restricdes disponiveis na GAtoolbox, os quais foram apresentados
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na secdo 5.2.5. Para tal fim foram empregados 5 problemas amplamente adotados na literatura
para testar o desempenho de algoritmos de otimizacdo na resolucdo de problemas com
restricdes. Destes problemas, 3 correspondem a formulacdes matematicas especialmente
desenvolvidas para avaliar métodos de tratamento de restri¢ces, 0os outros 2 sdo problemas
classicos de engenharia encontrados na literatura.

Com base nos resultados obtidos na etapa anterior, adota-se a configuracdo de AG

mostrada na Tabela 5, dado que apresentou os melhores resultados.

Tabela 5. Parametros do AG mono-objetivo utilizados na resolucdo de problemas com restrices.

Operador Método Pardmetro
Codificagdo -- real
Tamanho da populagéo -- N, =10xn
Estratégia de reinsercédo Melhores “ N, ” individuos Npest = Nipop

- . ~ san . - _ -3
Critério de parada - Diferenga minima com relagéo ao 6timo conhecido  diff 20pt =1x10

—  NUmero méximo de geragdes maxGen = 5000
Operador de recombinagéo BLX-a a =05
Probabilidade de recombinacéo -- p, =09
Operador de mutacédo Né&o-uniforme b=5
Probabilidade de mutagdo -- p, =0,2

Fonte: producéo do préprio autor

Os dois métodos de tratamento de restrigdes incorporados na GAtoolbox se diferenciam
no mecanismos para promover a diversidade de solu¢Ges. O método proposto por Deb (2000)
emprega 0 mecanismo de nichos (niching), ja o método de Coello Coello e Montes (2002a)

utiliza um fator de selecéo, S, , para controlar probabilisticamente a quantidade de individuos

que passardo pelo processo de selecdo. A fim de testar o desempenho destas duas abordagens,
0s problemas teste foram resolvidos com os métodos de tratamento de restricdes configurados
Como segue:

e Meétodo de Deb (2000) com e sem mecanismo de nichos.

e Método de Coello Coello e Montes (2002a), com S, =0,7 e S, =0,8.

Para todos os problemas, executou-se o algoritmo de otimizacdo 20 vezes com
diferentes populagdes iniciais geradas aleatoriamente. Os resultados se mostram no Apéndice
G, secdo G.2.

Com base nos resultados obtidos observou-se que, embora todas as configuracdes de
AG testadas conseguiram encontrar a solugdo Optima, o método de tratamento de restricGes
proposto por Coello Coello e Montes (2002a) mostrou um melhor desempenho em relagéo ao
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método de Deb (2000), tanto em termos de convergéncia para 6timo global como em tempo
de processamento. Portanto, 0 método de tratamento de restricGes proposto por Coello Coello
e Montes (2002a) é adotado como padrdo na GAtoolbox para resolucdo de problemas de

otimizacdo mono-objetivo com restri¢oes.

5.3.3 Problemas de otimizagdo multiobjetivo com restrigdes

Nesta etapa foi avaliado o desempenho do algoritmo de otimizacdo multiobjetivo
incorporado na GAtoolbox, 0 NSGA-II. Para isto foram utilizados cinco problemas de
otimizacdo tomados da literatura, quatro problemas que consideram dois objetivos, e um
problema que considera trés objetivos conflitantes. A definicdo dos problemas pode-se
encontrar no Apéndice G.

Todos os problemas foram resolvidos com um tamanho de populacdo igual a

N ., =100. Foi utilizada a configuracdo de AG com codificacdo real das variaveis, operador
de recombinacdo BLX-o com « =0,5, e operador de mutagdo ndo-uniforme com b=5. A
taxa de recombinacdo é igual a p, =0,9 e a taxa de mutacdo é igual a p,, =1/n. O critério de

parada € 0 maximo numero de gera¢fes, maxGen =200 .

Para todos os problemas, executou-se o algoritmo de otimizacdo 10 vezes com
diferentes populac@es iniciais geradas aleatoriamente. Os resultados se mostram no Apéndice
G, secdo G.3.

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que o algoritmo de otimizacéo
multiobjetivo NSGA-II incorporado na GAtoolbox é adequado para a resolugdo ndo apenas de
problemas relativamente simples, com espacos de busca convexos e restricdes simples, mas
também para problemas mais complexos, com espacos de busca c6ncavos, ndo continuos e
com restricdes mais dificeis de cumprir, e com maior nimero de objetivos.

Portanto, o algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002) configurado com 0s parametros
mostradas acima é adotado como padrdo na GAtoolbox para resolucdo de problemas de

multiobjetivo.
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6 OTIMIZACAO BASEADA EM SIMULACAO COM ALGORITMOS GENETICOS
APLICADA AO PROBLEMA DE DIMENSIONAMENTO DE UM SHGE

No presente capitulo apresentam-se os resultados da implementacdo da metodologia
proposta para o dimensionamento de um SHGE considerando diferentes cenarios de operacao.
Primeiramente, na secdo 6.1, se expdem os casos de estudo utilizados para avaliar o
desempenho do método de dimensionamento proposto, na secdo 6.2 se apresentam 0S
resultados da otimizacdo na configuracdo mono-objetivo, ja na secdo 6.3 se apresentam 0s

resultados da otimizacdo multiobjetivo deterministica e probabilistica.

6.1 CASOS DE ESTUDO

Com objetivo de implementar a metodologia proposta em diferentes cenérios de
disponibilidade de recursos renovaveis e condi¢cdes de demanda foram adotados dois casos de
estudo dos quais se teve acesso as informacgdes necessarias para implementar as simulaces;
informacdo meteoroldgicas, dados de consumo elétrico e carateristicas dos componentes. Os
casos de estudo adotados correspondem a sistemas de geracdo de energia reais. A seguir se
apresenta brevemente cada um dos casos de estudo; no Apéndice H pode-se encontrar
informacdo técnica mais detalhada sobre os sistemas na sua configuracdo atual, assim como

sobre os dados meteoroldgicos utilizados nas simulagdes.

Caso (A) - Sistema Hibrido da Vila Campinas

Vila Campinas esta localizada as margens do Rio Manacapuru, nas coordenadas
geograficas 3°17” S de latitude e 61°5” W de longitude, e aproximadamente a 53 km em linha
reta da sede de seu municipio, Manacapuru, distante 80 km de Manaus, capital do Estado de
Amazonas (ver Figura H.1 no Apéndice H). Seu acesso é somente por via fluvial, barcos de
linha oriundos de Manacapuru levam em média seis horas de trajeto até a Vila, porém barcos
de motor de popa reduzem o tempo para trés horas (CARTAXO FERREIRA, 2000).

A populacdo da regido da Vila Campinas é distribuida pelos habitantes que se
concentram na Vila, cerca de 1010, e pelos habitantes dispersos em seus arredores, em torno
de 1000. A exploragdo dos recursos naturais € a base econdmica, pois representa 0S poucos
meios de trabalho existentes. A pesca € a principal fonte de renda da populagdo e quase a
totalidade da agricultura praticada € de subsisténcia (CARTAXO FERREIRA, 2000).
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Atualmente o sistema de geragdo consiste num sistema hibrido solar-diesel com
armazenamento em baterias que fornece energia para 120 unidades consumidoras, 16 horas
por dia. Existe o projeto de ampliacdo do servico para 24 horas por dia, porém ainda nao foi
implementado. Na Figura 31(a) se apresenta o perfil de carga de um dia tipico da Vila
Campinas, a configuracdo atual e a curva estimada considerando a expansao da geracdo para
24 horas por dia, segundo estimacdes de Cartaxo Ferreira (2000). No primeiro caso o
consumo médio diario é 369,6 kWh, ja no segundo caso consumo diario aumenta para 475,2
kWh.

Para realizar a simulagdo do sistema é necessario dados horarios de consumo elétrico.
No entanto, a Unica informacédo disponivel é o perfil didrio mostrado na Figura 31(a). Assim,
foi aplicado o modelo de geracdo de séries sintéticas de curvas de carga a partir do perfil
diario apresentado no capitulo 4, secdo 4.6.3 (ver Figura 33). Considerando fatores de ruido
horério e diario de 15% e um fator de escala de fim de semana de 1,1 obtém-se a série de
8760 valores horarios de consumo elétrico da Vila Campinas. O perfil anual de demanda para
a Vila Campinas tem as seguintes carateristicas: consumo diario médio de 474,88 kWh,
demanda média de 19,79 kW, demanda maxima de 43,30 kW e fator de carga de 0,46.

A Figura 32(a) mostra a disponibilidade de recursos renovaveis em forma de médias
mensais das variaveis velocidade do vento, radiacdo solar global no plano horizontal e
temperatura para a regido da Vila Campinas.

Caso (B) - Sistema Hibrido da Vila Sdo Tomé

A Vila de S0 Tomé esta localizada no litoral do municipio de Maracand, estado de
Pard, nas coordenadas geograficas 0°44°24°°S de latitude e 47°28°59°W de longitude.
Localiza-se aproximadamente 2 km em linha reta da cidade de Maracand a qual se encontra a
171 km da capital do Estado, Belém (ver Figura H.1 no Apéndice H). Pode-se chegar a Vila
por via fluvial desde Maracana ou por estrada em condigdes precérias.

Atualmente o fornecimento elétrico das 67 unidades consumidoras da Vila Sdo Tomé é
feito com um sistema hibrido solar-edlico-diesel com armazenamento em baterias, o sistema
opera 24 horas por dia. Na Figura 31 (b) se mostra o perfil de carga de um dia tipico da Vila
Sdo Tomé, que foi estimado pelo grupo de pesquisa GEDAE (Grupo de Estudos e
Desenvolvimento de Alternativas Energeéticas) da Universidade Federal do Para (UFPA) a
partir de medicGes de campo (OLIVEIRA BARBOSA, 2006).

A série anual de dados horéarios de carga para Sdo Tomé foi gerada com o modelo de

geracdo de séries sintéticas de curvas de carga a partir do perfil diario apresentado no capitulo
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4, secdo 4.6.3 (ver Figura 33). Considerou-se um fatores de ruido horério e diério de 15% e
um fator de escala de fim de semana de 1,1. O perfil anual de demanda resultante para a Vila
Sd0 Tomé tem as seguintes carateristicas: consumo médio diario de 55,54 kWh, demanda
média de 2,31 kW, demanda maxima de 6,02 kW e fator de carga de 0,38.

Na Figura 32(b) mostra-se a disponibilidade de recursos renovaveis em forma de
meédias mensais das varidveis velocidade do vento, radiacéo solar global no plano horizontal e

temperatura para a regido da Vila Sdo Tomé.

6.1.2 Componentes do SHGE

As carateristicas técnicas e econdmicas dos componentes considerados para as
simulagOes sdo apresentados no Apéndice I. Dentre os modelos considerados encontra-se o
modelo de componente utilizado no sistema real dos casos de estudo da Vila Campinas e Vila
Sdo Tomé. Para alguns componentes ndo foi possivel obter as especificacGes técnicas, no
entanto, foi adotado um componente com carateristicas similares. As caracteristicas técnicas e
precos de todos os equipamentos foram consultados no mercado nacional brasileiro, sendo
que o preco final do componente foi calculado a partir das equac6es de poténcia derivadas dos

gréaficos de custo especifico apresentados no capitulo 4, secdo 4.9.1.
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Figura 31. Perfil de consumo de um dia tipico para o caso de (a) Vila Campinas, (b) Vila Sdo Tomé.
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Figura 32. Valores mensais das variaveis meteorolédgicas velocidade do vento, radiacdo solar e temperatura

para o caso de (a) Vila Campinas, (b) Vila Sdo Tomé.
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Figura 33. Geracdo de séries sintéticas de dados horarios de carga para a Vila Campinas e a Vila Sdo Tomé.

Vila Campinas

Vila Sdo Tomé

SFPr—T—T—T—T T T T T T

£ Ogia = 15% £
H Ohora 15% z
10 | 4 FfS = 1’1
1k 4
5F 4
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Hora (h) Hora (h)
45 T T T T T T T T T 6 T T T T T T T T T
40
5 -
35
30 4
2 g
© 25 8
2 23|
g 20 5
o o
15 2 MJU -
10 E
1 -
5k .
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
24 48 72 96 120 144 168 192 216 240 24 48 72 96 120 144 168 192 216 240
Hora (h) Hora (h)
Consumo médio: 474,88 kWh/dia Consumo médio: 55,54 kWh/dia
Demanda média: 19,79 kW Demanda média: 2,31 kW
Demanda méaxima; 43,30 kW Demanda méaxima: 6,02 kW

Fonte: producéo do préprio autor



158

6.2 OTIMIZACAO MONO-OBJETIVO DE UM SHGE

No caso da otimizagdo mono-objetivo, a configuracdo de SHGE é otimizada em relacéo
a um unico critério (objetivo), enquanto que uma série de restricdes devem ser satisfeitas.

Segundo a definicdo geral de um problema de otimizacéo com restrigdes:

Minimizar: f ()z)
Sujeito a: 9,(X)20, j=1..,3+K (6.1)
X" <x <x®, i=1..n

sendo X é o vetor de varidveis de decisdo de dimensdo n ou vetor de variaveis de projeto,

f (X) é a funcdo objetivo a ser minimizada, g, (X) séo as funcBes de restrigéo representadas

por J desigualdades e K igualdades, e [xi'b,xi“b} estabelece o intervalo de valores que as

varidveis de decisdo podem adotar. A seguir definem-se cada um destes componentes para o

problema particular da otimizacdo do SHGE.

6.2.1 Vetor de Variaveis de Decisdo do Problema de Otimiza¢do do SHGE

As variaveis de decisdo sdo o nimero de componentes, 0 modelo de componente e a
estratégia de operacdo. Neste caso estuda-se um sistema do tipo solar-eélico-moto gerador
com armazenamento de energia em baterias eletroquimicas, portanto o vetor de decisdo X

resulta de dimensdo n=11:

X=[%]" =[Ny, T s Npy Ty N Ty N

pv?! pv?iVdg?'dg’" “bt_p?

T s Ny o T,

i EC] (6.2)

sendo N,, & numero de turbinas edlicas, T,, € o modelo de turbina edlica, N, € o nimero de

conv !

madulos fotovoltaicos, T,, € o modelo de médulo fotovoltaicos, N,, € o numero de moto

geradores, T, € o modelo de moto gerador, N € 0 nimero de baterias em paralelo no

bt_p
banco de baterias (0 nimero de baterias em série fica definido pela tensdo do barramento

DC), T,, € o modelo de baterias, N, € 0 nimero de conversores (inversores bidirecionais),

conv

T, € 0 modelo de conversores e Ec é a estratégia de operagdo do sistema hibrido. Assim

conv
sendo, as variaveis de decisdo podem adotar apenas valores inteiros, logo X e Z.
Ha a possibilidade de reduzir a dimenséo do vetor de decisdo caso se fixem as variaveis
relacionadas com o modelo de componente e a estratégia de operacao, assim a dimensao do

vetor pode variar entre n=5 e n=11 segundo a configuracdo do problema.
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6.2.2 Fungéo Objetivo do Problema de Otimizagdo Mono-objetivo do SHGE

Adota-se como o critério a ser minimizado, i.e. funcdo objetivo, o Valor Presente
Liquido dos Custos (Net Present Value of Costs - NPV¢) calculado sobre o tempo de vida do
projeto. O conceito e 0 método de célculo do NPV foi apresentado na secdo 4.9, assim

utiliza-se a equagdo (4.22) para seu célculo.

6.2.3 Restri¢des do Problema de Otimizacdo Mono-objetivo do SHGE

Além da funcédo objetivo, existem outros critérios que devem ser atendidos pelo SHGE.
Estes critérios sdo definidos através das funcdes de restricdo, que representam os limites
dentro dos quais o sistema deve operar (restrices de desigualdade), ou certos valores que
devem ser satisfeitos (restricdes de igualdade). No problema de otimizagdo do SHGE séo
definidas um total de 18 restricdes, 7 funcbes de restricdes relacionadas com indicadores de
desempenho do SHGE mais as 11 restri¢des das variaveis de projeto:

a) Restricdo relacionada com a confiabilidade: a primeira restricdo que o sistema

deve atender esté relacionada com a capacidade do SHGE para atender a demanda.
Assim, a Probabilidade de Perda de Fornecimento de Energia (Loss of Power Supply
Probability - LPSP) deve resultar inferior a um valor pré-estabelecido (admissivel)

dado pelo equacdo (6.3):

LPSP < LPSP,,, (6.3)

b) Restri¢cdes relacionadas com a geracdo de energia: podem-se especificar duas
restri¢ces, uma relacionada a participacdo da geragdo renovavel no sistema e outra
relativa a quantidade de energia excedente. Assim, essas duas restricdes assumem a

forma das equacdes (6.4) e (6.5):
fren 2 fren,min (64)

foress < Teress agm (6.5)

c) Restricdo relacionada com o consumo de combustivel: em certas situagdes, a
quantidade de combustivel disponivel para a operacdo do grupo moto gerador de
backup pode ser limitada por questdes de logistica e ambientais. Portanto, pode-se
especificar um limite maximo de consumo de combustivel para o grupo moto

gerador em L/ano. Assim sendo, define-se tal restricdo através da equacgéo (6.6):
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ng = ng,adm (66)
d) Restricdo relacionada com a emissdo de poluentes: pode-se especificar um limite
para a quantidade de poluentes gerados pelo SHGE (emissdes diretas e indiretas), na

forma da equacéo (6.7):

EMCO, < EMCO, (6.7)

e) Restricdo relacionada com o sistema de armazenamento: em funcdo de

prolongar a vida util das baterias é recomendével ndo descarrega-las mais do que o

limite imposto pelo SOC,;,. Do mesmo modo, o limite maximo de carregamento é

definido pelo SOC,_, . Assim, para cada intervalo de simulacdo deve-se verificar

que seja respeitada a condicao dada pela equacéo (6.8):

SOC,,,, <SOC(t)<SOC,,, (6.8)
f) Restri¢des relacionadas com o custo do projeto: pode-se fixar um valor maximo

admissivel para o valor presente liquido do projeto, definido pela equag&o (6.9):

NPV, < NPV, (6.9)

g) RestricBes relacionadas com as variaveis de projeto: os limites superior e inferior
que definem o espaco de busca, isto €, os possiveis valores que as variaveis de
projeto podem adotar, também devem ser especificados segundo a equacéo (6.10):

N <N, <N

wt,min —

th,min < wt Sth,max

N pymin S N, <N

Tovmin STy <T

wt,max

pv,max

pv,max
dg,min < ng <N

< ng < ng,max (6 10)

N dg,max
9;(X)=1T,

dg,min —
th_p,min < th_p <N
Tbt,min STbt STbt,max
Nommin < Negny <N
Tconv,min STconv STconv,max

Ec,, <Ec<Ec,,

min —

bt _ p,max

con conv,max

sendo N; .., e N; .. os limites inferior e superior do nimero de componentes i, T, ., e T;

I,max

definem os limites inferior e superior dos modelos disponiveis para o componente i, EC; e

Ec.., definem as possiveis estratégias de operacio para gerenciar o SHGE.
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6.2.4 Resultados da otimizacdo mono-objetivo, comparacdo do método proposto com a
ferramenta de otimizagdéo HOMER®

Nesta secdo o algoritmo de otimizacdo mono-objetivo desenvolvido no presente estudo
¢ comparado com a ferramenta de otimizacdo comercial HOMER®, Modelo Hibrido de
Otimizacdo para Fontes Renovaveis de Energia (do inglés Hybrid Optimization Model for
Electric Renewables), desenvolvido pelo National Renewable Energy Laboratory (NREL)
dos Estados Unidos (HOMER ENERGY LLC. BOULDER COLORADO, 2015).

O software HOMER® é umas das ferramentas de simulacdo e otimizacdo de sistemas
hibridos mais amplamente utilizada na atualidade, devido principalmente as sua simplicidade
de utilizacdo e porque oferece uma versao livre com poucas restrigdes de utilizacdo (SINHA,
CHANDEL, 2014). Este software, desenvolvido na linguagem computacional C++, apresenta
uma série de vantagens que permite realizar rapidos estudos de pré-factibilidade, estudar a
influéncia dos pardmetros por meio de anélise de sensibilidade e avaliar os resultados através
de um amplo leque de gréficos e tabelas. No entanto, possui uma série de limitacGes que sao:

¢ O HOMER® permite apenas a otimizacdo do sistema considerando um Unico
objetivo, a minimizacdo do Valor Presente Liquido do sistema. Permite a opcao de
penalizar as emissdes de poluentes e a energia ndo fornecida a carga, transformando
0 problema de otimizacdo multiobjetivo num problema mono-objetivo com
penalizacdo, porém ndo € possivel dimensionar o sistema considerando varios
objetivos conflitantes de forma independente.

e A técnica de otimizacdo utilizada pelo HOMER® baseia-se no método de Busca
Exaustiva, a qual consiste em avaliar todas as possiveis combinacdes das variaveis
discretas (VENKATARAMAN, 2002). Dado que HOMER® nao utiliza qualquer
técnica de enumeracdo parcial, o resultado é obtido uma vez que séo avaliadas todas
as possiveis combinacdes de componentes e estratégias de operacdo para o SHGE.
Embora esta tecnica assegure que o resultado obtido corresponde com o 6timo
global, em situacbes onde o usuério requer avaliar um grande numero de
componentes e estratégias de operacdo, o tempo computacional requerido pode
resultar excessivo, como sera demostrado a seguir.

e O HOMER® ndo permite considerar a profundidade de descarga maxima (DOD) do
banco de baterias como variavel de otimizacdo, sendo que este parametro influéncia

consideravelmente a vida util das baterias.
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O inversor € modelado com eficiéncia constante e independente da poténcia
entregue, aproximacao que pode influénciar o resultado final da otimizacéo.

O HOMER® néo possui nenhum mecanismo para auxiliar ao usuario na escolha dos
limites do intervalo de variacdo das variaveis de projeto.

O HOMER® desconsidera variacdes dos parametros entre intervalos de simulacao

menores que uma hora, e adota a tenséo do barramento DC fixa.

Na Tabela 6 se mostra a configuracdo do problema de otimizacdo implementada para

comparacdo com o HOMER®. As seguintes consideracdes foram adotadas nesta

configuragao:

a)

b)

Para o caso de estudo (A) da Vila Campinas adotou-se um possivel modelo para
cada componente, 0s quais se correspondem com o modelo de componente do
sistema real em operagdo; e quatro possiveis estratégias de operacdo (Ec), a
estratégia Seguimento da Demanda (SD), a estratégia Ciclo de Carga (CC) e mais
duas estratégias que surgem da combinacdo das anteriores com a estratégia
programada definida pelo usuario (DU). Neste caso a estratégia DU consiste em
forcar a operacdo do moto gerador diesel entre as 06:00 h e 24:00 h, o resto do
tempo o moto gerador ndo se encontra disponivel para fornecimento da carga.

No caso de estudo (B) da Vila Sdo Tomé considerou-se dois possiveis modelos de
aerogerador e dois possiveis modelos de bateria, para o resto dos componentes se
considera apenas um modelo que se corresponde com o equipamento instalado no

sistema real em operacao.

O ndmero maximo de combinagdes possiveis de componentes e estratégias de operagdo

calcula-se como N, xT,, XN, xT x Ny xTy xN

XTp XNy X Tooy XEC; N0 Caso (A)

bt_p conv conv

este valor resultou em 1,31x10% e no Caso (B) em 1,40 x10’. Cabe aclarar que para as

simulacOes realizadas no HOMER® limitou-se a quantidade de possiveis combinagdes para

alguns componentes e estratégias de operacdo de modo a evitar tempos de simulacdo

excessivos, assim o numero total de possiveis combinacgdes resulta menor para 0 HOMER®,

como pode ser visto na Tabela 6.
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Tabela 6. Configuracdo dos problemas de otimiza¢do mono-objetivo implementadas para comparagdo com o

HOMER®.
Caso (A) — Vila Campinas Caso (B) — Vila Sdo Tomé
AG HOMER® AG HOMER®

[Ny min Nugra | [0,55] [0,55] [0,15] [0,15]

T, 6 kW 6 kW {1; 6} kW {1; 6} kW
[N o Nowr | [0,2400] [0,2400] [0,200] [0,200]

To 0,64 KWp 0,64 KWp 0,8 KWp 0,8 kKWp
[Nygmin:Nograe | [0,2] [0.2] [0,2] [0,2]

ng 48 kW 48 kKW 16 kW 16 kW

[ No_pmin: Not_pra | [0,26] [0,26] [0,120] [0:10:120]
T, 198 kWh 198 kWh %,Sﬁ 3565} E\l/\?ﬁ 3565}
[ Nearymin: Neonmax |~ [0,2] [02] [02] [02]

Teorn 50 kW 50 kW 15 kW 15 kW

Ec {SD; CC; DU+SD; DU+CC} {SD;CC} {SD; CC} {SD; CC}
# de combinacdes 1,31x10° 1,47x10° 1,40x10’ 5,01x10°
Funcdo objetivo NPV, (US$)

LPSP,. (%) 0,0

feen min (%) 0,0

foesam (%) 100

Fig acm (L/ano) Inf

EMCO, .4 (t/ano) Inf

NPVe . (US$) Inf

Fonte: producdo do préprio autor

No Apéndice | se apresentam as carateristicas técnicas e econémicas dos componentes

utilizadas como dado de entrada para as simulagdes. Outros dados de entrada do modelo s&o o
horizonte de analise (vida Gtil do projeto), considerado em 20 anos; e a taxa de juros real d. =
4,8% a.a., calculada a partir de uma taxa de juros nominal d, = 10% a.a. e uma taxa de
inflacdo 1. =5% a.a.

Define-se o intervalo de variagdo das variaveis de decisdo utilizando o método de pre-
dimensionamento apresentado no capitulo 4 (ver Apéndice A), resultando nos intervalos
mostrados na Tabela 6.

Em ambos os casos definiu-se a restricdo de maxima confiabilidade, i.e. LPSP,,, =0%,
ja o resto das restri¢gdes sdo mais “relaxadas”.

Baseado nas experimentacOes realizadas no capitulo 5 com os problemas teste definiu-

se a configuracdo de parametros do AG apresentada na Tabela 7.
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Tabela 7. Pardmetros do AG mono-objetivo utilizados na simulagéo.

Operador Método Parametro
Tamanho da populagio -- N, =50
Fungdo de aptiddo Método de Coello Coello e Montes S, =08
Método de selecdo Torneio binario Tamanho do torneio = 2
Estratégia de reinsercéo Melhores “ N, ” individuos Npest = Ny
Critério de parada NUmero méximo de geragdes maxGen =40
Operador de recombinacéo BLX-a a =05
Probabilidade de recombinacdo - p, =09
Operador de mutacédo Né&o-uniforme h=5
Probabilidade de mutagao -- P, =1/n
Computacédo paralela nédo

Fonte: producéo do préprio autor

Todas as simulagfes da otimizacdo mono-objetivo foram realizadas num computador
equipado com Windows 7, 64 Bits, processador Intel Core i7 2,5GHz e memdéria RAM de
8GB. Os resultados das simula¢Bes se mostram na Tabela 8. Pode-se observar que em ambos
0s casos estudados o algoritmo AG proposto atingiu o 6timo global, conferindo este resultado
com a configuracdo encontrada pelo HOMER®. Pequenas diferencas em alguns dos
indicadores se devem ao funcionamento interno de ambos os algoritmos; apesar de utilizar os
mesmo modelos matematicos, existem consideracbes ou simplificacdes que levam a
resultados levemente discrepantes. Por exemplo, no Caso (A) ha uma diferenca no consumo
anual de dleo diesel do DG, sendo que em ambos 0s casos as horas de operacdo resultam
iguais, essa diferenca influéncia no valor do preco final da energia, LCOE, e no NPVc. No
Caso (B), a solugdo do HOMER® inclui 119 painéis fotovoltaicos de 0,08 kWp, sendo que o
AG opta por 112, implicando uma leve diferenca nas horas de operacdo do DG (para
compensar a menor geracdo solar). Isto se deve porque o algoritmo do HOMER® considera
solugdes viaveis aquelas que cumprem com as restricdes dentro de um valor de tolerancia. A

solucio do HOMER® com 119 painéis fotovoltaicos resulta num valor de
LPSP =4,42x10°%, se bem pequeno, que pode ser considerada desprezivel, no entanto o

algoritmo AG desconsidera essa configuracdo por ndo cumprir com a restricdo LPSP,qm = 0%.
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Tabela 8. Resultados da otimizacdo mono-objetivo, comparacdo dos resultados obtidos pelo método AG
proposto e o software HOMER®.

Caso (A) - Campinas

Caso (B) - Sdo Tomé

AGY HOMER AG®Y HOMER
_— kW 6kW
Poténcia do WT (kW) 0,00 0,00 (1X6KW) (1X6KW)
- 8,96kWp 9,52kWp
Poténcia do PV (kW) 0,00 0,00 (112x0,08kWp)  (119x0,08KWp)
- 48kW 48kW 16kW 16kW
Poténcia do DG (kW) (1x48KW)  (1x48KW) (1x16kW) (1x16kW)
47,52 47,52
Capacidade do banco BT (kwh) 0,00 0,00 (1x20 bat., (1x20 bat.,
198Ah, 12V) 198Ah, 12V)
N 15kw 15kw
Poténcia do CONV (kW) 0,00 0,00 (1X15kW) (1X15kW)
Estratégia operagdo SD SD SD SD
Probabilidade de Perda de Energia 9
LPSP (%) 0,00 0,00 0,00 4,42x10
Excesso de energia
.. (%) 0,64 0,65 20,85 20,63
Fracdo de energia renovavel
o 0,0 0,0 94,9 95,24
fren (A))
Horas de operago do DG 8760 8760 297,00 277,00
H,, (h/ano) : :
Combustivel consumido pelo DG 20517 42 8004700 250,58 699,00
Fy (L/ano) ' ' : :
Investimento inicial 74.566,40 74.566,00 137.204,02 137.645,00
Cicap (U$S) ' ! ) ! . ) . )
Custos operativos®
Coperating (US$/ano) 76.059,32 74.200,00 4.488,10 4.576,00
Custo nivelado de energia 0.46 0.50 0.75 0.76
LCOE (US$/kWh) ' ' ' '
Valor presente liquido
NPV, (USS) 1.041.865,08 1.018.206,00 194.282,80 195.838,00
Combinaces avaliadas (#) 2000 822526 2000 588776
Combinacges avaliadas (%) 0,002 55,97 0,01 11,75
Tempo de simulacdo (min) 18,72 190 18,93 111

OMelhor valor de 4 simulagdes.

@0 custo operativo do sistema ¢ o valor presente da soma do custo anual de O&M, o custo do combustivel, o custo

anualizado de reposicéo menos o valor residual.

Fonte: producéo do préprio autor
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Observa-se que o valor presente liquido (NPVc) para o sistema do Caso (A) resulta
elevado em relagdo ao valor do investimento inicial, custos operativos e de combustivel. Este
resultado se deve a que o DG opera de forma continua durante as 8760 horas do ano, portanto,
devido a que se considerou uma vida util de 10000 horas para este componente, este deve ser
substituido praticamente uma vez por ano. Assim, os custos de reposi¢do do DG levam a
aumentar o valor do NPV final.

A principal vantagem do método baseado em AG é a menor quantidade de vezes que a
funcdo objetivo tem que ser avaliada para atingir a solucdo 6tima. No presente problema,
onde a avalia¢do da funcdo objetivo tem um custo computacional relativamente elevado, dado
que € preciso simular a operacdo do SHGE por 8760 horas, essa vantagem fica evidente. Em
ambos os casos o0 algoritmo AG atingiu o 6timo global em 40 gera¢des, com uma populacao
de 50 individuos, isto equivale a 2000 avaliacdes da funcdo objetivo. Assim, o AG precisou
avaliar 0,002% do total de possiveis combinaces no Caso (A) e 0,01% no Caso (B). Em
contrapartida, o algoritmo HOMER® precisou avaliar 55,97% e 11,75% nos Casos (A) e (B),
respectivamente. Neste ponto cabe esclarecer que 0 HOMER® néo precisou avaliar o 100%
das possiveis solucdes, pois o algoritmo conta com um mecanismo para desconsiderar
solucBes inviaveis antes de serem simuladas; o algoritmo rejeita solu¢fes que ndo possuem
conversor, solu¢bes com uma quantidade excessiva de conversores além de outras solucdes
que ndo cumprem com restricGes que podem ser verificadas antes da simulacdo, reduzindo a
guantidade de funcdes avaliadas e o tempo de processamento. A diferenca na quantidade de
avaliacbes da funcdo objetivo se faz evidente no tempo computacional gasto por cada
algoritmo, no caso (A) o AG precisou de 10% do tempo gasto pelo algoritmo HOMER®, e no
caso (B) o AG precisou de 17% do tempo.

Na Figura 34 mostra-se o grafico de evolugdo do melhor resultado da fungdo objetivo
(NPV¢) e o valor médio da funcdo objetivo da populacdo do AG para ambos 0s casos
estudados. Observa-se que o algoritmo AG converge rapidamente para o valor final, sendo
que no Caso (A), Figura 34(a), a partir da geracdo numero 27 a fungéo objetivo ndo apresenta
variacdo (os valores da funcdo objetivo do melhor individuo e a média da populagdo
coincidem). No Caso (B), Figura 34(b), isto acontece a partir da geracdo 24. Deve-se
esclarecer que a velocidade de convergéncia depende das carateristicas da primeira geragéo,
caso o algoritmo gere uma primeira geracdo com algum individuo perto do 6timo, este ira
demorar menos tempo para atingir o étimo global. No entanto, se a primeira geracdo nao

fornece individuos perto da regido factivel, o algoritmo ir4 gastar mais tempo para convergir.
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A configuracdo do problema de otimizacdo estudada nesta secdo é relativamente
simples pelos seguintes motivos: otimizagdo mono-objetivo, espaco de busca limitado de
forma intencional para evitar tempos de processamento demasiadamente elevados quando
utilizado o método de busca exaustiva e restricdes ndo muito restritas. No entanto, permite
evidenciar as vantagens da abordagem de otimizagéo baseada em simulagdo com AG proposta
no presente trabalho em relacdo ao método de busca exaustiva implementado no software
HOMER®. Na seguinte secdo implementa-se o algoritmo proposto para 0s mesmos casos de

estudo, porém aumentando a complexidade do problema.
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Figura 34.Evolucdo da funcdo objetivo NPV. e média da populacdo para a configuracdo de menor
complexidade do problema de otimizagdo mono-objetivo, (a) Vila Campinas e (b) Vila Sdo Tomé.
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6.2.5 Resultados da otimiza¢gdo mono-objetivo, problema de maior complexidade

Nesta segunda configuracdo do problema de otimizag&do mono-objetivo consideram-se 4
possiveis modelos para cada componente do SHGE e 4 possiveis estratégias de operacao,
desta forma amplia-se o espaco de busca e, portanto, a complexidade do problema aumenta.

Na Tabela 9 se mostra a configuracdo do problema de otimizacdo estudada na presente
secdo para os dois casos de estudo avaliados. As seguintes consideracgdes foram adotadas:

a) Para ambos os casos além dos componentes instalados no sistema real, consideram-
se mais 3 modelos para cada componente. Também foram consideradas quatro
possiveis estratégias de operagdo, a estratégia SD, a estratégia CC e mais duas
estratégias DU. No Caso (A) (Vila Campinas) a estratégia DU consiste em permitir
a operacdo do moto gerador diesel entre as 06:00h e 24:00h, o resto do tempo o
moto gerador ndo se encontra disponivel para fornecimento da carga. No Caso (B)
(Vila S&o Tomé) o grupo moto gerador se encontra disponivel entre as 18:00h e
24:00h.

b) Em ambos os casos considera-se que o SHGE pode contar com um grupo moto
gerador de poténcia nominal menor que a poténcia pico da carga.

c) O resto das restricdes se expdem na Tabela 9.

Os parametros do AG sdo 0os mesmos que na configuracdo estudada na secdo 6.2.4 ja

apresentados na Tabela 5, com a excecdo do tamanho da populagdo, que aumentou para

N, =100 individuos com o intuito de ampliar a cobertura do espago de busca.

Nesta configuracdo do problema nédo foi possivel comparar os resultados do algoritmo
AG com 0 HOMER®, por duas razdes. Primeiramente 0 HOMER® apresenta limitacdes para
a entrada de diferentes marcas/modelos de equipamentos. Podem ser simulados
simultaneamente no maximo 10 diferentes tipos de baterias e grupos moto geradores, e 2
diferentes tipos de aerogeradores. Os médulos fotovoltaicos e 0s inversores, por sua vez, séo
inseridos por faixa de poténcia e ndo por marca/modelo. Por outro lado, o tempo de
processamento que requereria 0 HOMER® para resolver este problema seria proibitivo.
Considerando que o algoritmo de busca exaustiva do HOMER® precise avaliar 50% do
maximo numero de combinacbes possiveis para cada caso (ver Tabela 9), e sabendo que o
algoritmo HOMER® realiza aproximadamente 88 avaliacdes da funcao objetivo por segundo,
0 tempo necessario para resolver o problema do Caso (A) resultaria em aproximadamente 600
anos, e para o Caso (B) seria de 3 anos, evidenciando a ineficiéncia do método neste tipo de

problema de explosdo combinatoria.
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Tabela 9. Configuracdo de maior complexidade dos problemas de otimizagdo mono-objetivo para 0s casos

estudados.

Caso (A) — Vila Campinas

Caso (B) — Vila Sdo Tomé

[NuminsNynae | [0,250] [0,15]

T, {1, 6; 7; 10} kW {1;6";7; 10} kW

[Npunio: Noyra | [0,2400] [0,400]

T {0,064"; 0,08; 0,11; 0,12} kWp {0,04; 0,08"; 0,11; 0,12} kWp
[Negrios Ngro |~ [0.6] [03]

Ty {2,8; 10; 16; 48"} kW {2,8;4:7; 16"} kW

[ Nut_pmins Nit_pec | [0,30] [0.4]

To {198"; 226; 1192; 3565} kWh {198"; 226; 1192; 3565} kWh
[ Nogins Noonrae ] [0,5] [0.2]

T {5;7;17;50 } kW {5;7;7,15 } kW

Ec {SD; CC; DU+SD; DU+CC} {SD; CC; DU+SD; DU+CC}
# de combinacdes  3,21x10" 7,83 x10°

Funcéo objetivo NPV, (US$)

LPSP,q, (%) 0,0

frenmin (%) 0,0

Foressam (%0) 100

ng,adm (L/ano) Inf

EMco, aam (t/ano) Inf

NPV g (US$) Inf

“Componentes instalados no sistema real em operagao.

Fonte: producdo do préprio autor

Os graficos de evolucdo da funcdo objetivo e da média da populagdo se mostram na

Figura 35. Observa-se que o algoritmo AG converge rapidamente para o valor final, em

ambos os casos, a partir da geracdo nimero 36 a funcdo objetivo ndo apresenta variacao

convergindo todos os individuos da populacéo para a solucéo final. Cabe esclarecer que foram

realizadas quatro simulacdes para cada caso de estudo obtendo-se em todas elas 0 mesmo

resultado.
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Figura 35. Evolucdo da funcdo objetivo NPV: e média da populagdo para a configuragdo de maior
complexidade do problema de otimizagdo mono-objetivo, (a) Vila Campinas e (b) Vila Sdo Tomé.
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Na Tabela 10 se expdem os resultados numéricos obtidos pelo algoritmo para a segunda
configuracdo do problema de otimizagdo mono-objetivo (de maior complexidade). A primeira
observacdo a partir dos resultados mostrados na Tabela 10 é que em ambos 0s casos 0
algoritmo AG encontrou uma configuracdo de SHGE com menor custo com relacdo aos
resultados da configuracdo do problema estudada na secéo 6.2.4 (Tabela 8). Isto é, a partir da
consideracdo de outros modelos para cada componente, o algoritmo achou uma configuragao
com menor NPV¢. No Caso (A) (Vila Campinas), o algoritmo opta pelo hibridismo, passando
de um sistema diesel para um sistema solar-diesel-bateria, obtendo uma diminui¢do no NPV¢
de 23%. No Caso (B) (Vila Sdo Tomé), também o algoritmo opta por um sistema solar-diesel-
bateria, sendo que na se¢do 6.2.4 (Tabela 8) o sistema era edlico-solar-diesel-bateria. Nesta
segunda configuracdo a poténcia do arranjo fotovoltaico resulta maior, diminui a poténcia do
moto gerador e aumenta a capacidade do banco de baterias, obtendo deste modo uma reducgéo
do NPV de 17%.

Em ambos os casos o sistema hibrido definido pelo algoritmo AG néo inclui
aerogeradores, isto se deve porque o recurso edlico em ambos locais € relativamente baixo,
sobre tudo no Caso (A) (Vila Campinas). Em contrapartida, o recurso solar apresenta um
nivel excelente ao longo de todo o ano, ndo existindo praticamente variagdo sazonal do
recurso (ver graficos sazonais no Apéndice H). Outro fator importante é a queda que tém
experimentado os precos dos painéis fotovoltaicos nos ultimos anos, aliado ao menor custo de
operacdo e manutencdo (O&M) requerido por este tipo de fonte de geracdo em comparacao ao
sistema edlico, faz com que a opcdo de hibridismo solar-diesel-baterias seja a mais atrativa
para os casos avaliados.

Outra constatagéo interessante pode ser feita a partir da configuracdo de sistema hibrido
proposta pelo algoritmo AG para o Caso (B). Na configuragdo mostrada na Tabela 10
observa-se que o sistema conta com um moto gerador de 2,8 kW de poténcia nominal, menor
que a poténcia pico da carga de 6,02 kW. Em compensacdo, a capacidade do banco de
baterias permite uma autonomia de mais de 3 dias frente a falta de geracéo. Esta configuracéo
é apenas possivel devido a consideracdo b) estabelecida no inicia da simulagdo, a partir da
qual se permite um sistema com moto gerador de poténcia menor a poténcia pico da carga.
Caso 0 projetista opte por uma situagdo mais conservadora, basta com especificar uma

poténcia minima para 0 moto gerador igual a poténcia maxima da carga.
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Tabela 10.Resultados numéricos para a configuragdo de maior complexidade do problema de otimizacao
mono-objetivo.

Caso (A) — Vila Campinas Caso (B) — Vila Sdo Tomé

AGD AGWY
Poténcia do WT (kW) 0,00 0,00
Poténcia do PV (kWp) (1@‘;?(0,12 KWp) (1185,23(0,12 KWp)
Poténcia do DG (KW) ?gx(i% ) ?1'?(318 )
Capacidade do banco BT (kWh) ?f%i? bat. 3565Ah, 2V) ffgogsl bat. 1192 Ah, 2V)
Poténcia do CONV (kW) ??)'(gokw) (51?(‘; )
Estratégia operacdo SD SD
Energia consumida pela carga (kWh/ano) 178253,48 20272,83
Energia ndo suprida, LPSP (kWh/ano) 0,00 0,00
Probabilidade de Perda de Energia, LPSP (%) 0,00 0,00
Excesso de energia, f,.. (%) 4,33 5,32
Fracdo de energia renovavel, f. (%) 86,24 99,66
Vida util das BT, LT, ., (ano) 10,56 20,00
Autonomia do sistema, BTB,, (dia) 1,23 3,61
Horas de operacdo do DG, Hg, (h/ano) 1797,00 105,00
Combustivel consumido pelo DG, F,, (L/ano) 11263,85 46,48
Emissoes no ciclo de vida, EMCO, (tCO2-eg/ano) 29,76 0,14
Investimento inicial, C,,, (U$S) 524.288,75 140.584,12
Custos operativos, C,,, i, (US$/ano) 20.281,88 1.656,83
Custo nivelado de energia, LCOE (US$/kWh) 0,345 0,627
Valor presente liquido, NPV, (USS$) 782.227,44 161.655,13
Combinacdes avaliadas (#) 5000 5000
Combinacdes avaliadas (%) 1,56x10°" 6,39x10°
Tempo de simulacéo (min) 49,62 39,78

WMelhor valor de 4 simulag8es.

Fonte: producgdo do proprio autor
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Também cabe um comentario a respeito da quantidade de conversores da configuracdo
do sistema para 0 Caso (A). O algoritmo AG indica o uso de 7 unidades do conversor de
menor poténcia, de 5 kW, o qual é coerente na visdo do algoritmo, pois este conversor
apresenta a melhor relacdo custo/eficiéncia entre todos os modelos disponiveis. Porém,
tecnicamente pode resultar mais viadvel instalar 3 conversores de 17 kW ou mesmo um de 50
KW. Esta situacdo pode ser evitada se define-se a quantidade mé&xima de conversores a partir
do modelo de maior capacidade, em lugar de considerar o modelo de menor poténcia nominal,
como foi feito nesta simulacao.

A Figura 36 mostra contribuicdo de cada componente gerador na producdo mensal para
0s dois casos estudados. Observa-se que em ambos o0s casos o sistema fotovoltaico (PV na
Figura 36) fornece mais de 80% da poténcia demandada pela carga durante todos 0s meses do
ano. O uso do moto gerador diesel (DG na Figura 36) fica reservado para fornecer a carga em
periodos de falta de geracao renovavel e baixo estado de carregamento das baterias, segundo a
estratégia de operacdo escolhida pelo algoritmo.

Finalmente, na Figura 37 se mostra a participacdo dos custos de cada equipamento no
NPV total do sistema. Observa-se que no sistema da Vila Campinas, Figura 37(a), a maior
parcela corresponde ao custo do subsistema fotovoltaico (PV), sendo que o custo de
investimento inicial mais o custo de O&M do sistema PV representam 33,5% do NPVc do
sistema hibrido. O banco de baterias é o segundo maior custo neste caso, representando
27,12% do NPVc. Os custos associados ao moto gerador representam apenas o 7,72% do
NPV, no entanto quando se adiciona o custo do combustivel, esta parcela aumenta para
26,59%. No caso do sistema da Vila Sdo Tomé, observa-se que 0 custo relacionado com
materiais elétricos e construgdo, servigos e acessorios englobados na categoria “Outros” na
Figura 37(b) representa a maior parcela com 38,47%; lembrando que estes custos
correspondem ao sistema real em operacdo, reportados por Oliveira Barbosa e Pinho
(OLIVEIRA BARBOSA,; PINHO, 2007). As baterias e o subsistema fotovoltaico representam
quase 0 60% do NPV¢ no sistema da Vila S& Tome, sendo que apenas 0 banco de baterias
representa 37,49% do custo total, evidenciado a importdncia que tem o sistema de

armazenamento em sistemas de geragdo autdbnomos.
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Figura 36. Participacdo de cada componente na geragdo mensal para os casos de estudo (a) Vila Campinas e

(b) Vila Sdo Tomé.
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Figura 37. Participacdo dos custos de cada componente no custo nivelado total do sistema, casos de estudo

Vila Campinas (a) e Vila Sdo Tomé (b).
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6.3 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO DE UM SHGE

Nesta secdo € aplicada a abordagem de otimizagdo baseada em simulacdo com AG para
0 caso de otimizacdo multiobjetivo. Deste modo, 0 SHGE é otimizado com relagdo a dois ou
mais critérios principais ou funcfes objetivo, enquanto que uma série de critérios secundarios
(restricbes) sdo satisfeitos. Sdo avaliadas as duas propostas de otimizagdo-multiobjetivo
apresentadas no capitulo 0, a otimizagdo deterministica e a otimizacdo probabilistica; nesta
ultima o SHGE é dimensionado incorporando as incertezas na disponibilidade dos recursos
renovaveis, na demanda de energia e na indisponibilidade dos componentes do sistema
(ocorréncia de falhas).

A metodologia foi aplicada para o caso de estudo da Vila Campinas, ja apresentado na
secdo 6.1. As simulacbes foram realizadas utilizando os dados meteoroldgicos e dados de
consumo expostos no Apéndice H e as carateristicas técnicas e econémicos dos componentes
apresentadas no Apéndice |. Sdo estudadas trés configuracdes do problema de otimizagéo
multiobjetivo: problema de minimizagdo do custo e maximizagdo da confiabilidade

min f_(NPV,, LPS); problema de minimizacdo do custo e minimizaco das emissdes de
poluentes min f_(NPV_.,EMCOQO,); e problema de minimizacdo do custo, maximizacdo da
confiabilidade e minimizacdo das emissdes de poluentes min f_(NPV., LPS,EMCO,). A

configuracdo das variaveis de otimizacdo e das restricbes para as trés configuracdes de
problema de otimizacdo estudadas se mostra na Tabela 11.

A quantidade de combinacBes possiveis de componentes e estratégias de operacao
Ty X Negny X Tooy XEC = 1,43x10". O

conv conv

resulta igual a N, xT, <N xT  xNg xT,xNy |

algoritmo multiobjetivo desenvolvido, configurado com os parametros mostrados na Tabela
12, precisou de 200(geragdes) x 100(individuos por geracdo) = 20000 avalia¢bes da funcéo
objetivo para atingir a solugdo final, isto equivale a 1,4x107% do total de combinagtes
possiveis. O tempo de simulacdo resultou, em média, 65 minutos utilizando um computador
equipado com Windows 7, 64 Bits, processador AMD FX™-8150 com processador de 8
nacleos 3,6GHz e memoria RAM de 16 GB. Neste caso foi utilizada a funcdo de computacdo
paralela incorporada na GAtoolbox para diminuir o tempo de simulagdo. Todas as simulagdes

foram replicadas 4 vezes obtendo-se 0s mesmos resultados.
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Tabela 11.Configuracdo dos problemas de otimizacdo multiobjetivo aplicados ao caso de estudo Vila
Campinas.

min f_(NPV,, LPS) min f_(NPV.,EMCO,) min f, (NPV,, LPS, EMCO,)

NUmero de componentes
considerados

[ Nutrins Nt e | [0,250]
[ Npmin: N | [0,2400]
[ Nagamins Nag o | [0,16]
[ Not_pmins Neg_pa | [0,30]
[ Negnumins Neonymas | [0,10]

Modelos de componentes
considerados

Tt {1;6; 7; 10} kW

T, {0,064; 0,08; 0,11; 0,12} kWp
Ty {2,8; 10; 16; 48} kW

Ty {198; 226; 1192; 3565} kWh
Teony {5; 7;17; 50} kW

Estratégias de operagdo
consideradas

Ec {SD; CC; DU+SD; DU+CC}
Numero total de combinacdes 1.43x10%
possiveis '

Objetivos considerados

NPV, (US$) ° ° °
LPS (kWh/ano) ° )
EMCO, (tCO,.e4fano) [ ) )
Restricdes

LPSP,,, (%) 50 0,0 5,0
fren,min (%) 0,0 0,0 0,0
Foces,aam (%) 100 100 100
Fig.adm (L/ano) Inf Inf Inf
EMCO, .4 (t/ano) Inf Inf Inf
NPV a4m (US$) Inf Inf Inf

Fonte: producdo do proprio autor
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Tabela 12.Parametros do algoritmo NSGA-II utilizado nos problemas de otimizacdo multiobjetivo para o

caso de estudo Vila Campinas.

Operador Método Parametro
Tamanho da populagdo - N, =100
Tratamento de restri¢oes Método de dominancia niching = sim

Torneio binario
Melhores "N

Método de selecédo

Estratégia de reinsercéo west | INdividuos

Critério de parada NUmero maximo de geragdes
Operador de recombinagéo BLX-a

Probabilidade de recombinacdo -

Operador de mutacéo Né&o-uniforme

Probabilidade de mutagdo --

Tamanho do torneio = 2
Npest = Noop
maxGen = 200
a =05

p, =09

b =5

p, =1/n

Fonte: producdo do préprio autor

6.3.1 Otimizacdo multiobjetivo deterministica: caso de estudo Vila Campinas

6.3.1.1 Minimizacao do Custo e Maximizacdo da Confiabilidade

Nesta secdo dimensiona-se 0 SHGE considerando dois objetivos conflitantes, procura-

se minimizar o Valor Presente Liquido dos Custos (Net Present Value of Costs —NPVc) e

maximizar a confiabilidade no fornecimento de energia através da minimizacdo da Energia

ndo Suprida (Loss of Power Supply — LPS). Deste modo, o problema de otimizacdo

multiobjetivo se define como mostra a equacéo (6.11):

f (NPV,, LPS)
g,(X) = LPSP < LPSP

adm

9, (%) = o < Toress aem

95(X) = fronmin < Fren

9,(X) = Fyg < Fyg atm

g(X) = EMCO, < EMCO, ;..
gs(X)=NPV, < NPV .am

N <N.

jomin — Vi
T T <T

= T jmax

Minimizar;

Sujeito a:

<N e

Ec,. <Ec<Ec,,

min —

m=12

(6.11)

j = wt, pv,dg,bt,conv

i=1,..., popSize
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A evolucédo da fronteira de Pareto do problema de otimizagdo multiobjetivo NPV¢ vs
LSP é apresentada na Figura 38, mostra-se a populacéo de solugdes nas geragbes 25, 50, 75,
100, 150 e 200. O eixo horizontal corresponde ao primeiro objetivo, o Valor Presente Liquido
dos Custos (NPV¢), enquanto que o eixo vertical a esquerda corresponde ao segundo objetivo,
a Energia ndo Suprida (LPS). Também, num segundo eixo vertical a direita mostra-se a
Probabilidade de Perda de Energia (LPSP), calculada como

LPSP=3"" LPS(t)At/3" R, (t)At.

Observa-se que a partir da geracdo 100 todas as solucBes se encontram situadas na
fronteira final, ndo se percebendo variacao na distribuicdo das soluges até a geracdo 200.

Na Figura 39 mostram-se as solu¢cdes ndao dominadas da Ultima geracdo (200)
distribuidas na fronteira de Pareto. Na mesma Figura 39 destacam-se 8 solucbes com
marcador de bolinha cheio, mostra-se ainda a solucao obtida na secdo 6.2.5 com o algoritmo
AG mono-objetivo (marcador tipo cruz), também para o caso de Vila Campinas. A solucéo
mais superior a esquerda do grafico (Sol 1 na Figura 39), corresponde a solucdo de menor
custo e maior energia ndo suprida (menor confiabilidade), enquanto que a solugcdo mais
inferior a direito do grafico (Sol 8 na Figura 39) corresponde a solugdo de maior custo e
menor energia nao suprida (maior confiabilidade). Estas solu¢des se denominam de solucdes
extremas, pois definem os limites da fronteira de Pareto. A solucdo extrema 8 coincide com a
solucdo do problema mono-objetivo, dado que é a configuragdo de menor custo com
LPSP = 0%, restricdo imposta na configuracdo do problema mono-objetivo (ver Tabela 10, na
secdo 6.2.5).

Observam-se ainda duas descontinuidades que dividem a fronteira final de Pareto em
trés partes. A primeira descontinuidade se define entre as solugcdes 3 e 4; ambas apresentam
praticamente 0 mesmo NPV, porém a confiabilidade é de LPSP = 2,84% e LPSP = 2,10%,
respectivamente. O mesmo acontece entre as solugfes 6 e 7, que definem os extremos da
segunda descontinuidade, neste caso a diferenca na confiabilidade entre as duas solucgdes é
maior, LPSP = 1,23% e LPSP = 0,04%, respectivamente, sendo 0 NPV praticamente o
mesmo para ambas estas solugdes. Estas descontinuidades na fronteira de Pareto se devem a
carateristica discreta das varidveis de otimizacéo.

Num problema de otimizagdo onde dois objetivos conflitantes s&o minimizados
simultaneamente a fronteira de Pareto adota um formato convexo sendo que a regido de maior
arqueamento da curva é denominada de joelho da fronteira de Pareto. As solugdes situadas na

regido do joelho da fronteira de Pareto sdo as mais interessantes para o tomador de deciséo, ja
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que representam o melhor compromisso entre os valores das fungdes objetivo (BECHIKH;
SAID; GHEDIRA, 2011). Na fronteira de Pareto mostrada na Figura 39 podem-se se
identificar 3 joelhos, um para cada secdo da fronteira definida entre as descontinuidades antes
mencionadas. Portanto, se pode identificar uma solucdo que maximize o compromisso entre
0s objetivos em cada se¢do da fronteira; a solucdo 2 situa-se no joelho da primeira se¢éo da
fronteira, a solu¢do 5 situa-se no joelho da segunda secdo da fronteira e a solugdo 7 é a
solucdo de maior compromisso da terceira secdo da fronteira. Também a solucdo 7 é a
configuracdo de maior compromisso com relacdo a fronteira completa.

Na Tabela 13 apresentam-se as carateristicas das solucfes de interesse 1, 2, 5, 7 e 8 que
compdem a fronteira de Pareto final.

Em todas as solugbes, o algoritmo opta por ndo incluir aerogeradores no sistema,
evidenciando que o potencial e6lico na regido ndo é técnica e economicamente viavel para seu
uso na geracao de energia. Em contrapartida a poténcia fotovoltaica instalada é elevada em
todas as solugdes, o bom potencial do recurso existente no local aliado ao custo relativo dessa
tecnologia faz com que a opcédo de incluir geracdo fotovoltaica resulte atrativa. No entanto,

para cumprir com a restricdo de maxima energia ndo suprida ( LPSP,,, <5%), o sistema deve

contar com uma fonte de geragdo de backup, assim todas as solugfes incluem pelo menos um
moto gerador na sua configura¢do. Em todas as solucbes o banco de baterias resultou igual,
tanto na quantidade de baterias quanto no modelo do componente. A capacidade do banco de
baterias assim dimensionado fornece uma autonomia de 29,43 horas ao sistema. Observa-se
ainda na Tabela 13 que a vida Util das baterias resulta similar para as 5 solucgdes selecionadas,
evidenciando que o uso das baterias é praticamente 0 mesmo em todas as configuracgdes.

Em todas as solucBes o algoritmo optou pela estratégia de operacdo Seguimento da
Demanda (SD). Esta estratégia se mostra adequada para sistemas com grande participacdo de
fontes renovaveis, como € o caso das solu¢des mostradas na Tabela 13, nas quais a fracdo de
energia renovavel resulta superior a 80% em todos os casos.

Com a confiabilidade, os indicadores DIC, DMIC e FIC permitem avaliar o
desempenho dos sistemas geradores quanto a continuidade do fornecimento elétrico. A Aneel,
como orgdo regulador no Brasil, faz um acompanhamento continuo da continuidade do
fornecimento de energia elétrica nas distintas regides do pais. Os resultados deste controle séo
publicos através do relatorio de indicadores de continuidade do fornecimento (ANEEL -
AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2016). Segundo este relatério, para

consumidores ndo urbanos na regido da Vila Campinas, o valor do DIC é de 100 horas,
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enquanto que o FIC é de 92 interrupcbes por ano. Considerando estes valores, apenas as
solugdes 7 e 8 cumprem com o padréo de confiabilidade requerido para a regido de estudo.

O custo para atingir o maior nivel de confiabilidade (LPSP = 0%) ¢ igual a diferenca do
NPV entre a solugdes 1 e 8, isto €, US$782.278,25 - US$715.096,44 = US$67.181,81. O que
implica um aumento no NPV¢ do sistema de 9,39%, devido principalmente ao aumento do

investimento inicial de 8,1%.
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Figura 38. Evolugdo da fronteira de Pareto para o problema de otimizago multiobjetivo, minimizagéo do
NPV¢ e minimizacdo do LPS, caso Vila Campinas.
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Figura 39. Fronteira de Pareto da Gltima geragdo para o problema de otimizagdo multiobjetivo, minimizagdo
do NPV e minimizacgdo do LPS, caso Vila Campinas.
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Tabela 13.Carateristicas de 5 solucdes de interesse da Ultima geracdo no problema de otimizacéo
multiobjetivo, minimizacdo do NPV e minimizacdo do LPS, caso Vila Campinas.

Sol 1 Sol 8
(me_nor custo e Sol 2 Sol 5 Sol 7 (maior custo e
maior energia menor energia
ndo suprida) ndo suprida)
Poténcia do WT (kW) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Poténcia do PV (kW) 131,64 145,44 139,44 138,12 150,00
(1097x0,12 kW) (1212x0,12 kW) (1162x0,12 kW) (1151x0,12 kW) (1250x0,12 kW)
Poténcia do DG (kW) 16,00 16,00 20,00 32,00 48,00
(1x16 kW) (1x16 kW) (2x10 kW) (2x16 kW) (3x16 kW)
Capacidade do banco BT 855,60 855,60 855,60 855,60 855,60
(kwh) (1x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat.,
3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V)
Poténcia do CONV (kW) 35,00 35,00 35,00 35,00 35,00
(7x5 kW) (7x5 kW) (7x5 kW) (7x5 kW) (7x5 kW)
Estratégia operacao SD SD SD SD SD
Energia consumida pela
carga (kWh/ano) 178253,48 178253,48 178253,48 178253,48 178253,48
Probabilidade de Perda
de Energia, LPSP (%) 4,99 3,86 1,84 0,04 0,00
Duracéo de interrupgéo
individual, DIC (h/ano) 1481,00 1153,00 831,00 35,00 0,00
Duragdo maxima de
interrupgdo continua,
DMIC (h) 15,00 15,00 13,00 3,00 0,00
Frequéncia de interrupcéo
individual, FIC (int/ano) 188,00 151,00 204,00 27,00 0,00
Excesso de energia, EXE
(%) 0,64 3,43 1,88 1,59 4,48
Fracdo de energia
renovavel, RF (%) 83,75 87,97 84,61 82,68 86,42
Vida dtil das BT (ano) 11,90 10,86 11,25 11,21 10,53
Horas de operagéo do DG
(h/ano) 2450,00 1926,00 2139,00 2170,00 1781,00
Combustivel consumido
(L/ano) 11283,56 8809,65 11100,42 13608,75 11142,73
Emissdes no ciclo de vida
(tCO,.¢4fano) 29,80 23,28 29,32 35,93 29,44

Investimento inicial (U$S) 486.001,34 511.762,55 502.120,52 497.584,52 525.408,80
Custos operativos

(US$/ano) 18.013,89 16.740,46 19.036,02 20.517,97 20.197,81
Custo Nivelado de Energia,

LCOE (US$/kWh) 0,332 0,333 0,334 0,335 0,345
Valor Presente Liquido,

NPV (US$) 715.096,44 724.662,51 744.214,71 758.525,67 782.278,25

Fonte: producéo do préprio autor
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6.3.1.2 Minimizacdo do Custo e Minimizacdo das Emissdes de CO, — Vila Campinas

Neste caso a otimizacdo consiste em dimensionar o SHGE minimizando
simultaneamente o Valor Presente Liquido dos Custos (NPV¢) e as Emissdes do gas Poluente

CO, (EMCO:,). Portanto, o problema multiobjetivo se define como mostra a equacao (6.12):
Minimizar: f.(NPV;, EMCO)) m=12
Sujeitoa:  g,(X)=LPSP < LPSP,

adm

gz(i) = fexess < fexess,adm
gs(z) = 1:ren,min < fren
94(7() =F, <F

dg — " dg,adm

6.12
g;(X) = EMCO, < EMCO (6.12)

2,adm

0s(X) = NPV, < NPV,

,adm

N in SN SN j =wt, pv,dg,bt,conv

j,min — i

W ST, <T, i=1,..., popSize

jimax

T

j,mi
Ec,, <Ec<Ec,,

Na Figura 40 mostra-se a evolucdo da populacdo de solugdes ndo dominadas nas
geragdes 10, 25, 50, 75, 100, 150 e 200. Verifica-se uma rapida convergéncia das solucdes na
fronteira de Pareto, sendo que a partir da geracdo 50 praticamente ndo se observam variacdes
na disposicdo das solucBes sobre a fronteira, a qual neste caso ndo apresenta
descontinuidades. Na ultima geracdo (200), mostrada na Figura 41, observa-se uma boa
distribuicdo das solugbes ao longo da fronteira. Na mesma Figura 41 se destacam cinco
solugdes de interesse (marcador tipo bolinha cheio): a solugdo extrema 1 que prioriza
minimizar o custo do sistema; a solucdo 3 que representa 0 maior compromisso entre 0 custo
e as emissdes, situada no joelho da fronteira de Pareto; a solugdo extrema 5 que prioriza a
reducdo de emissdes de poluentes; e mais duas solucBes intermediarias entre os extremos da
fronteira e o joelho, as solugbes 2 a 4. Também na Figura 41 se mostra a solu¢do do problema
mono-objetivo obtida na se¢do 6.2.5 (marcador tipo cruz), a qual coincide com a solugédo
extrema 1, uma vez que esta solucao foi otimizada considerando apenas minimizar o custo do
sistema independentemente dos objetivos conflitantes considerados neste caso (NPVc e
EMCO,). As carateristicas das 5 solucBes de interesse destacadas na Figura 41 séo

apresentadas na Tabela 14.
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Dado que foi definida a restricdo LPSP,, <0% todas as configuragdes da fronteira

adm —
conseguem atender 100% da carga. Para satisfazer esta condi¢do, as configuracdes 1, 2 e 3
optam pelo hibridismo solar-diesel, incorporando diferente fracdo de geracdo diesel e solar
fotovoltaica. A solucdo 4 opta pelo hibridismo solar-edlica-diesel. Ja a solugdo 5 inclui apenas
geragdo renovavel solar-edlica. Nesta Gltima configuragdo observa-se que a poténcia instalada
resulta excessiva, ainda mais no caso dos aerogeradores.

Nas solugdes 1, 2 e 3 a inclusdo de maior poténcia solar fotovoltaica e capacidade de
armazenamento permite reduzir o tempo de operacdo do moto gerador e, portanto, diminuir o
consumo de combustivel e as emissdes de poluentes. No entanto, 0 NPV¢ do sistema aumenta
aliado ao maior investimento inicial requerido. Uma reducdo de 98% nas emissoes, de
29,44tC0Oy.¢/ano na configuragdo 1 para 0,53tCO,./ano na configuragéo 3, equivale a um
aumento de 60% no investimento inicial e um aumento de 25% no NPVc. Ja o custo de
reduzir as emissdes ao minimo e fornecer a carga apenas com renovaveis, resultando numa
diferenca de US$3.978.892,70 - US$787.024,13 = US$3.191.868,57 entre as duas solucdes
extremas, a mais econdmica e mais poluente (solucdo 1) e a mais onerosa € menos poluente
(solucéo 5).

Cabe o comentério sobre as configuracdes 3 e 4, nas quais o algoritmo escolheu colocar
dois moto geradores de 16 kW e um moto gerador de 2,8 kW, respectivamente. Observa-se
que o tempo de operacdo dos equipamentos resulta muito baixo, 25 horas por ano para a
solucdo 3 e apenas 3 horas para a solucdo 4. Evidentemente essas configuracdes sdo logicas
desde o ponto de vista do algoritmo, porém tecnicamente ndo sdo viaveis. Esta situacdo pode-
se resolver impondo como restricdo uma quantidade minima de horas de operagdo para 0

moto gerador.
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Figura 40. Evolucédo da fronteira de Pareto para o problema de otimizagdo multiobjetivo, minimizacéo do
NPV¢ e minimizacdo das EMCO,, caso Vila Campinas.
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Figura 41. Fronteira de Pareto da Gltima geragdo para o problema de otimizagdo multiobjetivo, minimizacao
do NPV e minimizagdo das EMCO,, caso Vila Campinas.
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Tabela 14.Carateristicas de 5 solu¢cBes ndo dominadas da Ultima geracdo no problema de otimizacéo
multiobjetivo, minimizacdo do NPV¢ e minimizacdo do EMCO,, caso Vila Campinas.

Sol 1 Sol 5
(menor custo e SOI.3 (maior custo e
. Sol 2 (maior Sol 4
maiores . menores
- COMPromisso) o
emissodes) emissdes)
60,00 532,00
Poténcia do WT (kW) 0,00 0,00 0,00 (10x6 kW) (76x7 kW)
Poténcia do PV (kW) 150 1614 253,92 288,00 216,26
(1250x0,12 kW) (1345x0,12 kW) (2116x0,12 kW) (2400x0,12 kW) (1966x0,12 kW)
Poténcia do DG (kW) 48,00 48,00 32,00 2,80
(3x16 kW) (3x16 kW) (2x16 kW) (1x2,8 kW) 0,00
Capacidade do banco BT 855,60 1711,20 1711,20 1716,48 858,24
(kwh) (1x120 bat., (2x120 bat., (2x120 bat., (6x120 bat., (3x120 bat.,
3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 1192 Ah, 2V) 1192 Ah, 2V)
Poténcia do CONV (kW) 35,00 35,00 49 42 49
(5x7 kW) (5x7 kW) (7x7 kW) (6x7 kW) (7x7 kW)
Estratégia operacao SD SD SD CcC SD
Energia consumida pela
carga (kWh/ano) 178253,4834  178253,4834  178253,4834  178253,4834  178253,4834
Probabilidade de Perda de
Energia, LPSP (%) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Duracéo de interrupgéo
individual, DIC (h/ano) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Duragdo méaxima de
interrupgdo continua,
DMIC (h) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Frequéncia de interrupcéo
individual, FIC (int/ano) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Excesso de energia, EXE
(%) 4,48 2,49 32,67 46,17 63,16
Fracdo de energia
renovavel, RF (%) 86,42 93,32 99,87 99,99 100
Vida dtil das BT (ano) 10,53 18,26 17,05 20,00 20,00
Horas de operacdo do DG
(h/ano) 1781,00 959,00 25,00 3,00 -
Combustivel consumido
(L/ano) 11142,74 5552,11 154,61 1,46 -
Emissdes no ciclo de vida
(tCO,.¢4/ano) 29,44 14,75 0,53 0,12 0,07
Investimento inicial (U$S) 528.323,95 671.935,57 855.048,16  1.231.408,59 3.221.562,27
Custos operativos
(US$/ano) 20.341,76 11.435,05 8.923,21 18.777,46 59.549,38
Custo Nivelado de Energia,
LCOE (US$/kwh) 0,35 0,36 0,43 0,65 1,76
Valor Presente Liquido,
NPV (US$) 787.024,13 817.362,97 968.530,76  1.470.214,40 3.978.892,70

Fonte: producao do préprio autor
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6.3.1.3 Minimizacdo do Custo, Maximizacdo da Confiabilidade e Minimizacdo das Emissoes
de CO,

Neste problema dimensiona-se 0 SHGE considerando trés objetivos simultaneamente,
isto é, minimizando o Valor Presente Liquido dos Custos (NPVc), maximizar a Energia ndo
Suprida (LPS) e minimizar as emissdes de poluentes (EMCO,). Desta forma o problema de
otimizacdo se define como mostra a equacao (6.13):

Minimizar:  f,(NPV,, LPS, EMCO,) m=123
Sujeitoa:  ¢,(X)=LPSP < LPSP,

adm
gz(i) = fexess < fexess,adm
g3(X) = fren,min S fren

9.(X)=Fy <F,

g,adm

6.13
g (X) = EMCO, < EMCO (6.13)

2,adm

gs(X) = NPV, < NPV,

adm

Njmin SN <N J =wt, pv,dg,bt,conv
Timin < T3 ST e i=1,..., popSize

Ec,, <EC<Ec,,

A evolucdo da fronteira de Pareto assim como a Ultima geracdo (200) obtida pelo
algoritmo de otimizacdo expdem-se nas Figura 42 e Figura 43, respectivamente. O eixo “x”
corresponde ao LPS, o eixo “y” ao NPV¢ e o eixo “z” ao EMCO,. A fronteira de Pareto se
encontra dividida em duas partes, por um lado se agrupam as solugdes que contemplam a
inclusdo de pelo menos um moto gerador de backup e por outro lado as solugdes que tém
diferente participacdo de renovaveis e ndo incorporam geragédo diesel. Estas ultimas possuem
um nivel de emissdes muito baixo (apenas as emissdes indiretas derivadas dos sistemas
renovaveis). Isto se pode observar melhor nas projecdes nos planos ortogonais mostradas na
Figura 44, em particular a Figura 44(a) a qual mostra a projecéo no plano NPV vs EMCO..

Escolheram-se 4 solucdes de interesse para uma analise mais aprofundado (ver Figura
43) cujas carateristicas se mostram na Tabela 15. As solugbes 1, 2 e 3 sdo as solucdes
extremas da fronteira, a solucdo 1 é a de maior custo, a solucédo 2 € de menor confiabilidade
(maior LSP) e a solugdo 3 corresponde com a configuracdo com maior nivel de emissdes. J& a
solucdo 4 (joelho) é a configuracdo que maximiza o compromisso entre os trés objetivos

considerados. Esta ultima configuracdo constitui a de maior interesse para o tomador de
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decisdo. Percebe-se ainda que a solu¢do 3 possui um custo similar a solugdo obtida com o
algoritmo mono-objetivo obtida na se¢do 6.2.5 (marcador tipo cruz na Figura 43 e Figura 44),
dado que esta solucdo corresponde com a configuracdo de menor custo da fronteira de Pareto
final.

A configuracdo final do SHGE deve ser escolhida pelo tomar de decisdo dentre as
solugdes que formam parte da fronteira de Pareto. Caso o agente decisor priorize a
confiabilidade, apenas as solugdes 3 e 4 cumprem com o padrdo minimo de confiabilidade
imposto pela Aneel com relacdo aos indicadores FIC e DIC. A solucdo 3 apresenta um maior
namero de interrupcbes por ano com relacdo a solucéo 4, porém a duracdo dessas interrupcdes
€ menor, 0 que resulta numa menor energia ndo suprida (LPS). A maior confiabilidade desta
configuracdo implica um maior uso do gerador diesel e, como consequéncia, um maior
consumo de combustivel. No entanto, a valor presente liquido da solucdo 3 se apresenta
menor do que a solucdo 4, devido principalmente ao menor investimento inicial requerido. A
solucgéo 4, a de maior compromisso entre 0s objetivos, se apresenta com uma boa opg¢éo caso
se priorize minimizar o uso de combustivel mantendo os niveis de confiabilidade requeridos,
no entanto a implantacdo desta configuracdo requer um investimento inicial quase o dobro em

relacdo a solugdo 3 e um NPV 43,5% maior.
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Figura 42. Evolucédo da fronteira de Pareto para o problema de otimizagdo multiobjetivo, minimizacéo do
NPV¢, minimizacdo do LPS e minimiza¢do das EMCO,, caso Vila Campinas.
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Figura 43. Fronteira de Pareto da Gltima geragdo para o problema de otimizagdo multiobjetivo, minimizacao
do NPV¢, minimizag&o do LPS e minimizagdo das EMCO,, caso Vila Campinas.
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Figura 44.ProjecBes nos planos ortogonais das solugBes da fronteira de Pareto para o problema de
otimizacdo multiobjetivo, minimizacdo do NPV, minimizacdo do LPS e minimizacdo das
EMCO,, caso Vila Campinas.
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Tabela 15.Carateristicas de 4 solugbes ndo dominadas da Gltima geracdo no problema de otimizagao
multiobjetivo, minimizagio do NPV¢, minimizagdo do LPS e minimiza¢do do EMCO,, caso Vila

Campinas.
Sol 1 (ri%ln?)r Sol 3 (rSnOaIigr
(maior custo) confiabilidade) (maiores emissdes) compromisso)
1463,00 798,00
Poténcia do WT (kW) (209x7 kW) (1247 kW) 0,00 0,00
Poténcia do PV (kW) 125,82 98,11 138,12 185,04
(1966x0,064 kW) (1523x0,064 kW)  (1151x0,12 kW)  (1542x0,12 kW)
Poténcia do DG (kW) 32,00 10,00
0,00 0,00 (2x16 kW) (1x10 kW)
Capacidade do banco BT (kWh) 286,08 286,08 855,60 3422,40
(1x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat., (4x120 bat.,
1192 Ah, 2V) 1192 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V)
Poténcia do CONV (kW) 49,00 42,00 35,00 49,00
(7x7 kW) (6x7 kW) (7x5 kW) (7x7 kW)
Estratégia operacéo SD SD SD SD
Energia consumida pela carga
(kWh/ano) 178253,48 178253,48 178253,48 178253,48
Probabilidade de Perda de
Energia, LPSP (%) 3,12 5,00 0,04 0,13
Duracéo de interrupgéo
individual, DIC (h/ano) 358,00 598,00 35,00 23,00
Duragdo méaxima de interrupcao
continua, DMIC (h) 11,00 15,00 3,00 12,00
Frequéncia de interrupcao
individual, FIC (int/ano) 81,00 117,00 27,00 3,00
Excesso de energia, EXE (%) 79,16 64,84 1,59 7,60
Fracdo de energia renovavel, RF
(%) 100,00 100,00 82,68 99,90
Vida dtil das BT (ano) 12,62 10,15 11,21 20,00
Horas de operacdo do DG
(h/ano) 0,00 0,00 2170,00 27,00
Combustivel consumido (L/ano) -- -- 13608,75 83,29
EmissBes no ciclo de vida
(tCO,.¢/ano) 0,04 0,03 35,93 0,41
Investimento inicial (U$S) 11.234.317,70 7.142.460,23 497.584,52 969.339,69
Custos operativos (US$/ano) 166.791,03 98.635,43 20.517,97 9.375,67
Custo Nivelado de Energia,
LCOE (US$/kwh) 6,08 3,90 0,33 0,48
Valor Presente Liquido, NPV¢
(US$) 13.355.514,04 8.396.874,90 758.525,67 1.088.576,58

Fonte: producao do préprio autor
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6.3.2 Otimizacdo multiobjetivo probabilistica: caso de estudo Vila Campinas

Nesta secdo implementa-se a metodologia de otimizacdo probabilistica apresentada no
capitulo 0. Primeiramente se investiga qual a influéncia das incertezas nas configuracdes do
SHGE obtidas na secdo 6.3.1 com o método de otimizacdo deterministica. Posteriormente,
implementa-se 0 método de otimizacdo probabilistica, no qual o SHGE é dimensionado

considerando as incertezas no processo de otimizagao.

6.3.2.1 Sensibilidade das Solu¢des Deterministicas da Fronteira de Pareto

As configuracdes do SHGE obtidas na secdo anterior ficam definidas uma vez que o
conjunto de condicGes de entrada é especificado. Dado que o algoritmo de simulacéo é do tipo
deterministico, para as mesmas condi¢des de entrada os resultados sempre serdo 0s mesmos.
No entanto, em sistemas reais existem incertezas inerentes as variaveis de entrada. Quando
essas incertezas sdo inseridas nas simulac@es, os resultados sdo ndo deterministicos, devendo
ser apresentados em forma de probabilidades ou como uma faixa de possiveis valores. A
sequir avalia-se a influéncia das incertezas nas configuraces obtidas pelo algoritmo
deterministico na secdo 6.3.1 para o caso de estudo da Vila Campinas. A abordagem utilizada
consiste em simular os sistemas de forma iterativa introduzindo em cada iteracdo incertezas
nas variaveis de entrada. As incertezas sao geradas probabilisticamente através do método de
amostragem LHS (Latin Hypercube Sampling) para a geracdo de cenarios de disponibilidade
dos recursos renovaveis e da demanda da carga e Simulacdo Monte Carlo para a geragdo de
histéricos de operacdo dos componentes do sistema sujeitos a falha. A partir deste
procedimento obtém-se uma série de resultados em forma de distribuicdo de probabilidade
que permitem avaliar a resposta das configuracbes de SHGE obtidas pelo algoritmo
deterministico sob a presenca de incertezas. O nimero maximo de amostras definiu-se em

N = 1000 com base na velocidade de convergéncia dos indicadores de desempenho

samp
avaliados, i.e. NPV¢, LPS e EMCO,. Observa-se que o LPS é o indicador que mais demora a
convergir. Depois de realizar uma série de experimentacGes, observou-se que Sao necessarias
aproximadamente 1000 simulagfes para o LPS atingir a convergéncia desejada definida pelo
fator de convergéncia p. = 0,05, segundo a equagao (6.14) (LEITE; SCHMITT; CASSULA,

2005).

p.=\V[E@©)]/E(e) (6.14)
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sendo, V (G) a variancia da fungéo teste e E(G)a estimativa do valor esperado.

Caso este limite definido por g, for atingido em um nimero menor de amostras, a

simulacdo é finalizada. O tempo de simulacéo probabilistica das solu¢fes deterministicas da
fronteira de Pareto considerando 1000 amostras resultou, em média, de 15 minutos utilizando
um computador equipado com Windows 7, 64 Bits, processador Intel Core i7 2,5GHz e
memoria RAM de 8 GB.

Como foi comentado no capitulo 3, as incertezas consideradas na simulacdo do SHGE
tém a ver com a disponibilidade dos recursos renovaveis (velocidade do vento, radiacdo solar
e temperatura), a demanda de energia da carga e a indisponibilidade operacional dos
componentes do sistema sujeitos a falha. Na Tabela 16, se apresentam os valores dos
parametros utilizados pelo método de amostragem para a geracdo probabilistica de cenarios
de operagdo do SHGE no caso de estudo da Vila Campinas.

Tabela 16.Parametros utilizados na geragdo de cenarios de incerteza para o caso de estudo Vila Campinas.

Valor Unidade Referéncia
Desvio padrdo da média anual da velocidade do vento 0,15 m/s [1]
Desvio padrdo da média anual da radiacao solar global 1,15 kWh/m%dia [2]
Desvio padrdo da média anual da temperatura ambiente 5,00 °C [3]
Desvio padrdo da média anual do consumo da carga 48,84 kWh/dia [4]
Tempo médio entre falhas, turbina edlica 1920 h
Tempo médio para reparo, turbina e6lica 80 h
Tempo médio entre falhas, painel fotovoltaico 2190 h
Tempo médio para reparo, painel fotovoltaico 80 h [5]
Tempo médio entre falhas, moto gerador diesel 950 h
Tempo médio de reparo, moto gerador diesel 50 h
Tempo médio entre falhas, conversor 87600 h
Tempo médio de reparo, conversor 80 h

[1] (DIAS, 2013)

[2] (MARTINS et al., 2007)

[3] (SILVA DE SOUSA et al., 2011)

[4] Estimado pelo autor.

[5] (KARKI; BILLINTON, 2001; KARKI; DHUNGANA,; BILLINTON, 2013; KARKI et al., 2006)

Fonte: producéo do préprio autor

Foi avaliada a variabilidade apenas das solucdes de interesse para cada configuracéo do
problema de otimizacdo multiobjetivo, isto €, as solucBes extremas e as solucbes que
maximizam o compromisso entre 0s objetivos. No entanto, 0 mesmo procedimento pode ser

aplicado para qualquer solucdo da fronteira de Pareto deterministica. Na Tabela 17 se



196

apresenta um resumo das solugbes deterministicas que sdo avaliadas probabilisticamente

(informacBes mais detalhadas ja foram apresentadas nas Tabela 13, Tabela 14 e Tabela 15).

Tabela 17.Solucdes deterministicas avaliadas probabilisticamente para cada configuracdo do problema de
otimizacdo multiobjetivo.

Problema de min f (NPV_, LPS)

Solucgdo Carateristica da solucédo ?lups\g L(I(::/?)P
Sol 1 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o LPSP 715.096,44 4,99%
Sol 2 (det.) Maior compromisso entre objetivos do joelho 1 da fronteira de Pareto 724.662,51 3,86%
Sol 5 (det.) Maior compromisso entre objetivos do joelho 2 da fronteira de Pareto 744.214,71 1,84%
Sol 7 (det.) Maior compromisso entre objetivos do joelho 3 da fronteira de Pareto 758.525,67 0,04%
Sol 8 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o NPV¢ 782.278,25 0,00%

Problema de min f (NPV;, EMCO,)

Solugéo Carateristica da soluc&o '(\Iups\g (tc%“j_izao)
Sol 1 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o EMCO, 787.024,00 29,4
Sol 3 (det.) Maior compromisso entre objetivos 968.531,00 0,5
Sol 5 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o NPV¢ 3.978.890,00 0,1

Problema de min f (NPV,, LPS, EMCO )

Solugéo Carateristica da solucéo E\IUPS\g LE,Z;D (tCEO'\f_:/Oa;o)
Sol 1 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o NPV¢ 13.355.500,00 3,12% 0,04
Sol 2 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o LPSP 8.396.870,00 5,00% 0,03
Sol 3 (det.) Extremo da fronteira de Pareto, maximiza o EMCO, 758.526,00 0,04% 35,93
Sol 4 (det.) Maior compromisso entre objetivos 1.088.580,00 0,13% 0,41

Fonte: producéo do préprio autor

A variabilidade nas solucbes deterministicas de interesse para a configuracdo do

problema de otimizagdo min f_(NPV., LPS) como resultado da incorporagdo das incertezas

se mostra na Figura 45. Na Figura 45, Sol (det.) sdo as solucGes deterministicas obtidas com o
algoritmo AG multiobjetivo, Sol (prob.) sédo as solucBes obtidas aplicando a simulacdo

Crs e N ~ -, s Pareto (det. ~ 7 g .
probabilistica as soluges deterministicas e, x(Sol)™*"“" sao as médias do conjunto de

solugdes probabilisticas. Observa-se que as solugdes o6timas, em media, se deslocam com
relacdo a fronteira de Pareto deterministica quando sdo introduzidas incertezas no processo de
simulacdo.

A influéncia das incertezas nos objetivos NPV e LPS pode ser diretamente avaliada
pela dispersdo da nuvem de pontos das solugdes probabilisticas, Sol (prob.), na Figura 45. No
entanto, uma representacdo mais clara da variabilidade pode-se obter a partir das curvas de
densidade de probabilidade para o NPV e o LPS mostradas nas Figura 46(a) e Figura 46(b),
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respectivamente. Observa-se na Figura 46(a) que a variabilidade do NPV é ampla para todas
as soluges. Ja com relacdo ao LPS, a variabilidade se apresenta maior para as solucfes 1, 2 e
5, para a solucéo 7 ¢ menor sendo que a solucdo 8 é praticamente insensivel a presenca das
incertezas com relacéo ao LPS.

As solugdes 1 e 2 apresentam uma menor dispersdo com relagdo ao NPVc e maior
dispersdo com relacdo ao LPS; o contrario acontece com as solucdo 7 e 8, as quais apresentam
maior dispersdo com relacdo a NPV e variacdo quase nenhuma com relacdo ao LPS. Isto se
deve porque as configuracbes do SHGE correspondentes as soluces 7 e 8 incorporam mais
de um moto gerador (ver Tabela 13), fazendo com que estas configuracbes sejam mais
“robustas” perante eventuais variagdes na disponibilidade de recursos renovaveis e na
demanda da carga. No entanto, o NPV do sistema vé-se influénciada devido ao maior tempo
de operagdo e maior consumo de combustivel do moto gerador para suprir as variagdes nas
condigdes operacionais. Por outro lado, as soluces 1 e 2 incorporam um moto gerador, e
como consequéncia, sdo mais sensiveis as variacdes nas condi¢bes operacionais derivadas da

incorporacdo das incertezas.

Figura 45. Variabilidade das solugdes deterministicas sob a influéncia de incertezas, problema de otimizacéo
multiobjetivo minimizacdo do NPV e minimizacdo do LPS, caso Vila Campinas.
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Fonte: producao do préprio autor
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Figura 46. Funcdes densidade de probabilidade das solugdes deterministicas sob a influéncia de incertezas,
problema de otimizacdo multiobjetivo minimizacdo do NPV e minimizacdo do LPS, caso Vila

Campinas.
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Fonte: producdo do préprio autor

Nas distribuicbes de probabilidade da Figura 47(a) e Figura 47(b) mostra-se a
variabilidade das solugdes deterministicas de interesse para a configuracdo do problema de

otimizagdo min f_(NPV,., EMCO,) como resultado da incorporacgdo das incertezas.

Observa-se que as solucBes 1 e 3 apresentam maior dispersdo com relacdo ao NPV do
que com relacdo ao EMCO,. A maior variacdo da-se na solucdo 1, com relacdo aos dois
objetivos. O contrario acontece com a solucdo 5, a qual apresenta pouca dispersdo com
relacdo as dois objetivos (NPVc e EMCO,). Isto se deve porque a solucdo 5 é uma
configuracdo de SHGE que considera apenas fontes renovaveis (ver Tabela 14), portanto ndo
gera emissOes diretas de poluentes (apenas emissdes indiretas) e 0s custos operativos das
fontes renovaveis tem pouca influéncia no NPVc. Dado que a solugéo 3 é a configuracéo de
SHGE de maior compromisso entre 0s objetivos considerados, apresenta relativamente pouca
dispersdo em relacdo a ambos 0s objetivos. J& a solucdo 1, a de menor NPV¢, apresenta uma
dispersdo elevada com relagdo ao EMCO,, pois esta configuracdo incorpora trés moto

geradores que geram emissdes diretas de poluentes durante sua operacao variavel.
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Figura 47. Funces densidade de probabilidade das solugdes deterministicas sob a influéncia de incertezas,
problema de otimizacdo multiobjetivo minimizacdo do NPV. e minimizacdo do EMCO,, caso
Vila Campinas.
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Fonte: producdo do préprio autor

Na Figura 48 se mostra a variabilidade das solu¢fes deterministicas de interesse para a

configuragdo do problema de otimizacdo min f_(NPV,, LPS,EMCO,) como resultado da

incorporacdo das incertezas. Observa-se na Figura 48(a) que todas as solucbes sdo pouco
sensiveis a presenca de incertezas com relagdo ao NPVc. J& as curvas de probabilidade do LPS
mostradas na Figura 48(b) apresentam maior dispersdo, a solugdo 3 é a mais robusta neste
aspecto porque conta com dois moto geradores permitindo absorver as variagdes nas
condi¢cBes operacionais. As solugbes 1 e 4 apresentam dispersdo similar quanto a
confiabilidade, sendo que a solugdo 2 é a que mais variagdo apresenta. Com relacdo as
emissdes, as solucdes 1 e 2 apresentam pouca dispersdo porque sdo configuracdes que
contemplam apenas geragdo renovavel (ver Tabela 15). J& a solugdo 4 apresenta uma grande
dispersdo em fungdo do uso do gerador diesel para suprir as variagdes operacionais.

Os resultados apresentados anteriormente permitem evidenciar que as solucdes
deterministicas que compdem a fronteira de Pareto apresentam dispersdo no valor dos
objetivos ante a presenca de eventuais incertezas nas variaveis de entrada. Como mostrado na
Figura 45, a média das solugdes avaliadas probabilisticamente afasta-se da fronteira de Pareto
deterministica, indicando que é necessario incorporar um método de quantificagdo de
incertezas no processo de otimizacao para se obter solugdes robustas em relacdo aos objetivos

avaliados.
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Figura 48. Fungdes densidade de probabilidade das soluges deterministicas sob a presenca de incertezas,
problema de otimizacdo multiobjetivo, minimizacdo do NPV e minimizacdo do EMCO,, caso
Vila Campinas.
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Fonte: producdo do préprio autor

6.3.2.2 Otimizagdo Considerando as Incertezas

A partir dos resultados da secéo anterior fica evidente que é preciso uma metodologia de

otimizagdo que permita considerar as incertezas no processo de dimensionamento do SHGE.

Assim, nesta secdo se apresentam os resultados da implementacdo do método de otimizagéo

probabilistico apresentado na se¢do 3.2 para o caso de estudo da Vila Campinas.
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As incertezas incorporadas no processo de otimizacdo s&o as mesmas que foram
utilizadas na secdo 6.3.2.1, mostradas na Tabela 16, para a simulacdo probabilistica das
solucdes de interesse obtidas com o algoritmo deterministico. O método de amostragem é o
LHS (Latin Hypercube Sampling) para a geracédo de cenarios de disponibilidade dos recursos
renovaveis e da demanda da carga e Simulacdo Monte Carlo para a geragdo de histdricos de
operacdo dos componentes do sistema sujeitos a falha. Dado que o método de otimizagéo
probabilistico aqui proposto implica um custo computacional elevado, a quantidade de
amostras geradas para cada individuo deve ser limitado para evitar tempos de processamento

excessivos. Adotou-se um tamanho de populacdo popSize = 100 individuos, maximo nimero

de geracBes maxGen = 200, nimero de amostras N = 50 e computacdo paralela. Assim

samp
configurado, o algoritmo de otimizacdo multiobjetivo probabilistico precisa avaliar a funcao
objetivo 1x10° vezes em cada simulacéo. Utilizando um computador equipado com Windows
7, 64 Bits, processador AMD FX™-8150 com processador de 8 nlcleos 3,6GHz e memdria
RAM de 16 GB, o tempo médio de simulacdo foi de 15 horas para cada configuracdo do
problema de otimizacdo. Deste modo, a simulacdo probabilistica das trés configuracdes do

problema de otimizacdo min f_(NPV., LPS), min f_(NPV,, EMCO,) e
min f_(NPV., LPS,EMCQ,) para o caso de estudo da Vila Campinas requereu, em média,

45 horas de processamento.

A simulacdo probabilistica é iniciada a partir da Gltima geracéo obtida com o algoritmo
deterministico, isto é, os individuos da fronteira de Pareto deterministica constituem a
primeira geracdo do algoritmo probabilistico. Desta forma é possivel acelerar a convergéncia
do algoritmo probabilistico e permite uma posterior comparacdo com as solugbes do
algoritmo deterministico.

Na Figura 49 se mostra o resultado da otimizacdo probabilistica aplicada ao problema
min f_(NPV,, LPS) para o caso de estudo da Vila Campinas. Na mesma Figura 49 expde-se

a fronteira de Pareto deterministica, obtida na secdo 6.3.1, e a média das solucBes

)Pareto (det.)

deterministicas de interesse simuladas incorporando as incertezas, /J(Xi . Observa-se

que a fronteira de Pareto probabilistica situa-se a direita das solu¢bes meédias, indicando que

para se atingirem iguais niveis de confiabilidade, o SHGE possui valores mais elevados de

Pareto (det.)

NPV com relagdo as solugBes médias, () , € como consequéncia também com

relacdo as solucbes deterministicas. Todas as solugdes da fronteira de Pareto probabilistica se

encontram dentro da regido fativel, limitada por LPS = 5%, sendo que as solu¢des médias
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situadas mais acima a esquerda do grafico ndo cumprem com esta restricdo. Este resultado
ocorre porque o algoritmo de otimizagdo probabilistico € mais conservador, em cada geracao
uma vez aplicado o método de amostragem nos individuos da populacédo estes sdo submetidos
ao processo de selecdo, sendo que aqueles individuos que ndo cumprem com a restricdo de
LPSaqm Serdo assinalados com um valor de aptiddo baixo e, eventualmente, eliminados na
seguinte geracdo. Desta forma assegura-se que todos os individuos da fronteira de Pareto
probabilistica representam solucdes fativeis e robustas, pode-se dizer que ante os cenarios de

incerteza considerados, todas as configuracfes de SHGE conseguiram satisfazer as restricdes

impostas.

Figura 49. Fronteira de Pareto deterministica e probabilistica, problema de otimizacdo multiobjetivo
minimizacéo do NPV e minimizagdo do LPS, caso Vila Campinas.
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Fonte: producéo do préprio autor

Na Tabela 18 se faz uma comparagdo das carateristicas das solucdes de interesse que
formam parte da fronteira de Pareto deterministica e probabilistica. Observa-se que o
algoritmo probabilistico opta por colocar maior geracdo diesel e eliminar as baterias nas
solucBes de menor custo e maior compromisso. Este resultado j& era esperado, pois 0 gerador
diesel constitui uma fonte de geracdo despachavel que permite absorver eficazmente possiveis

variacdes na demanda e na geracdo renovavel. Para aumentar a confiabilidade (LPSP = 0%) o
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algoritmo probabilistico opta por adicionar 44,92 kW de poténcia geradora (um moto gerador
de 16 kW e 241 painéis fotovoltaicos de 0,12 kW), esta configuragcdo mais robusta equivale a

um aumento no NPV, de 16% em relacdo a solucdo equivalente deterministica.

Tabela 18.Comparacdo entre solucdes de interesse obtidas pelo algoritmo deterministico e probabilistico,
problema de otimizacdo multiobjetivo minimizacdo do NPV e minimizacdo do LPS, caso Vila

Campinas.
Solugdo de menor NPV e Solugdo de maior Solugdo de maior NPV¢ e
maior LPS CoOMpromisso menor LPS
(det.) (prob.) (det.) (prob.) (det.) (prob.)

Poténcia do WT (kW) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Poténcia do PV (kW) 131,64 51,00 138,12 52,08 150,00 178,92
(1097x0,12  (425x0,12  (1151x0,12  (434x0,12  (1250x0,12  (1491x0,12
kW) kW) kw) kW) kw) kW)
Poténcia do DG (kW) 16,00 32,00 32,00 32,00 48,00 64,00
(Ix16 kW)  (2x16 kW)  (2x16 kW)  (2x16 kW)  (3x16 kW)  (4x16 kW)
Capacidade do banco 855,60 0,00 855,60 0,00 855,60 855,60
BT (kwh) (1x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat.,
3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V)
Poténcia do CONV 35,00 20,00 35,00 25,00 35,00 35,00
(kW) (7x5 kW) (4x5 kw) (7x5 kW) (5x5 kW) (7x5 kW) (7x5 kW)
Estratégia operagdo SD SD SD SD SD SD

Probabilidade de

Perda de Energia,

LPSP (%) 4,99 4,07 0,04 1,30 0,00 0,00
Valor Presente

Liquido, NPV (US$) 715.096,44  779.774,00 758.525,67 813.906,00 782.278,25 903.571,00

Fonte: producdo do préprio autor

Na Figura 50 se mostra a fronteira de Pareto obtida com o algoritmo de otimizacao
probabilistico aplicado ao problema min f_(NPV,., EMCO,) para o caso de estudo da Vila

Campinas. Também se mostra a fronteira de Pareto deterministica e a média das solugdes

., . . . . . Pareto (det.
deterministicas simuladas incorporando as incertezas, denominadas de ,u(xi) e

Observa-se que as duas fronteiras diferem, sobre tudo na regido do joelho, onde se situam as
solugdes de maior compromisso entre 0s objetivos, e, portanto, as de maior interesse para o
tomador de decisdo. De modo comparativo, na Tabela 19 se apresentam as carateristicas das
solucBes de interesse obtidas pelos algoritmos deterministico e probabilistico. Novamente
evidencia-se que o algoritmo probabilistico opta por adicionar mais geracao diesel em relacao
a configuracdo deterministica equivalente. Ambas as solu¢des de maior compromisso, a
deterministica e a probabilistica, apresentam um nivel de emissdes baixo, apesar de

incorporarem moto geradores diesel. Isto ocorre porque foi imposta a restricdo de maxima
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confiabilidade (LPSa.im = 0%), e portanto o algoritmo opta por uma fonte despachavel para
garantir essa condicdo. E interessante notar que a solugdo probabilistica que prioriza as
emissdes (menor EMCO5,), resultou num NPV menor em relagdo a solugdo deterministica
equivalente, j& que ante um cenario de maior variabilidade das condigbes operacionais o
algoritmo opta por diminuir a geragdo eolica e aumentar a geracdo diesel, diminuindo assim o

investimento inicial do sistema.

Figura 50. Fronteira de Pareto deterministica e probabilistica, problema de otimizacdo multiobjetivo
minimizacéo do NPV e minimizagdo do EMCO,, caso Vila Campinas.

40 I T T T T T
A O Fronteira de Pareto (det.)
35 <) Fronteira de Pareto (prob.) |
A H(Xi)Pareto (det.)
30

N
6]

EMCO, (tCOz_eq/ano)
- N
(¢ o

[Eny
o

0 < a
650000 1150000 1650000 2150000 2650000 3150000 3650000 4150000

NPV, (US$)

Fonte: producéo do préprio autor



205

Tabela 19.Comparacdo entre solucdes de interesse obtidas pelo algoritmo deterministico e probabilistico,
problema de otimizagdo multiobjetivo minimizacdo do NPV e minimizacdo do EMCO,, caso Vila

Campinas.
Solucédo de menor NPV e Solucdo de maior Solugdo de maior NPV e
maior EMCO, compromisso menor EMCO,
(det.) (prob.) (det.) (prob.) (det.) (prob.)
532,00 392,00
Poténcia do WT (kW) 0,00 0,00 0,00 0,00 (76x7 kW)  (56x7 kW)
Poténcia do PV (kW) 150,00 208,20 253,92 275,16 216,26 227,07
(1250x0,12  (1735x0,12  (2116x0,12  (2293x0,12  (1966x0,12  (1892x0,12
kW) kW) kW) kw) kW) kw)
Poténcia do DG (kW) 48,00 64,00 32,00 48,00 16,00
(3x16 kW)  (4x16 kW)  (2x16 kW)  (3x16 kW) 0,00 (1x16 kW)
Capacidade do banco 855,60 855,60 1711,20 2566,80 858,24 2566,80
BT (kwh) (1x120 bat., (1x120 bat.,, (2x120 bat., (3x120 bat,, (3x120bat.,, (3x120 bat.,
3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V) 1192 Ah, 2V) 3565 Ah, 2V)
Poténcia do CONV 35,00 42,00 49,00 42,00 49,00 68,00
(kW) (57 kW) (6x7 kW) (77 kW) (6x7 kW) (77 kW) (4x17kW)
Estratégia operagdo SD SD SD SD SD SD
Emissbes no ciclo de

vida (tCO,.¢4/ano) 29,44 26,35 0,53 0,62 0,07 0,15

Valor Presente
Liquido, NPV (US$) 787.024,13  919.000,00 968.530,76 1.120.000,00 3.978.892,70 3.330.000,00

Fonte: producdo do préprio autor

A Figura 51 mostra a fronteira de Pareto obtida pelos algoritmos de otimizagdo

deterministico e probabilistico para a configuracédo do problema
min f_(NPV,, LPS,EMCQ,), assim como as solu¢es médias da simula¢do probabilistica

aplicada as solugdes deterministicas (secdo 6.3.2.1). Para maior clareza, na Figura 52, se
mostram as projecdes nos planos ortogonais do grafico 3D da Figura 51. J& na Tabela 20 se
mostra a comparacao entre as solucdes de interesse obtidas pelo algoritmo probabilistico e
deterministico.

Observa-se que a solucdo de maior compromisso entre os trés objetivos avaliados
resulta, no caso probabilistico, 25% mais onerosa em termos de valor presente do que a
solugdo deterministica, pois incorpora quase 40% mais de poténcia geradora. No entanto, a
solugdo probabilistica de compromisso atinge um nivel de confiabilidade &timo com
LPSP = 0%.
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Figura 51. Fronteira de Pareto deterministica e probabilistica, problema de otimizacdo multiobjetivo
minimizac¢éo do NPV, minimizac¢do do LPS e minimizagdo do EMCO,, caso Vila Campinas.
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Figura 52. Projeces nos planos ortogonais da fronteira de Pareto deterministica e probabilistica, problema
de otimizacdo multiobjetivo minimizacdo do NPV¢, minimizacdo do LPS e minimizacdo do
EMCO,, caso Vila Campinas.
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Tabela 20.Comparacdo entre solugdes de interesse obtidas pelo algoritmo deterministico e probabilistico, problema de otimizacdo multiobjetivo minimizacdo do NPV,

minimizacao do LPS e minimizacdo do EMCO,, caso Vila Campinas.

Solugdo de maior NPV¢

Solucdo de maior LPS

Solucdo de maior EMCO,

Solucédo de maior compromisso

(det.) (prob.) (det.) (prob.) (det.) (prob.) (det.) (prob.)

1463,00 1001,00 798,00 462,00 0,00 0,00 0,00 28,00

Poténcia do WT (kW) (209x7 kW) (143x7 kW) (114x7 kW) (66x7 kW) (4x7 kW)

Poténcia do PV (kW) 125,82 131,46 98,11 152,08 138,12 142,92 185,04 235,92

(1966x0,064 kW) (2054x0,064 kW) (1523x0,064 kW) (1901x0,08 kW) (1151x0,12 kW) (1191x0,12 kW) (1542x0,12 kW) (1966x0,12 kW)

Poténcia do DG (kW) 0,00 0,00 0,00 0,00 32,00 48,00 10,00 48,00

(2x16 kW) (3x16 kW) (1x10 kW) (3x16 kW)

Capacidade do banco 286,08 572,16 286,08 572,16 855,60 855,60 3422,40 3422,40

BT (kwWh) (1x120 bat., (2x120 bat., (1x120 bat., (2x120 bat., (1x120 bat., (1x120 bat., (4x120 bat., (4x120 bat.,

1192 Ah, 2V) 1192 Ah,2V) 1192 Ah,2V) 1192 Ah,2V) 3565 Ah,2V) 3565 Ah,2V) 3565 Ah,2V) 3565 Ah, 2V)

Poténcia do CONV 49,00 42,00 42,00 35,00 35,00 35,00 49,00 49,00

(kW) (7x7 kW) (6x7 kW) (6x7 kW)) (5x7 kW) (7x5 kW) (7x5 kW) (7x7 kW) (7x7 kW)

Estratégia operacao SD SD SD SD SD SD SD SD

Probabilidade de 3,12 1,42 5,00 5,13 0,04 0,00 0,13 0,00

Perda de Energia, (-55%) (+2,6) (-100%) (-100%)
LPSP (%)

Emissdes no ciclo de 0,04 0,05 0,03 0,04 35,93 69,61 0,41 0,71

vida (tCO,.¢,/ano) (+25%) (+33%) (+94%) (+73%)

Valor Presente 13.355.514,04 10.800.000,00 8.396.874,90 3.420.000,00 758.525,67 913.000,00 1.088.576,58 1.360.000,00

Liquido, NPV (US$) (-20%) (-59%) (+21%) (+25%)

Fonte: producdo do proprio autor

80¢
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho de pesquisa aborda-se o problema de dimensionamento 6timo de
Sistemas Hibridos de Geragdo de Energia (SHGE), isto &, sistemas que combinam duas ou
mais fontes de geracdo de energia para suprir uma determinada carga. O sistema hibrido
estudado compde-se de geracdo eodlica, solar fotovoltaica, sistema de armazenamento de
energia em baterias eletroquimicas e ainda considera a possibilidade de um moto gerador
como backup. Este tipo de sistema se caracteriza pelo comportamento ndo linear dos seus
componentes, além de possuir uma grande interacdo entre as variaveis envolvidas; aliado ao
comportamento estocastico dos recursos renovaveis e da carga, que fazem do processo de
dimensionamento do SHGE uma tarefa complexa. Variadas técnicas para o dimensionamento
de SHGE tem sido propostas, no entanto, nota-se que nao existe uma abordagem globalmente
aceita para resolver o problema, sendo que muitos dos métodos propostos limitam-se as
condicGes especificas do estudo.

Para resolver este problema propfe-se uma abordagem de otimizacdo baseada em
simulacdo que visa projetar de forma otimizada um SHGE solar-e6lico-bateria com moto
gerador de backup. Sdo propostos dois métodos, sendo um método de otimizacdo
deterministico no qual o SHGE é dimensionado considerando 0s parametros de entrada
constantes. O segundo método consiste numa otimizacao probabilistica no qual se incorporam
as incertezas inerentes as variaveis de entrada.

Para tal fim foi desenvolvida uma ferramenta computacional que integra um maédulo de
simulacdo e um modulo de otimizacdo, especialmente projetados para abordar o problema de
dimensionamento 6timo de SHGE.

Com relacdo ao modelo de simulacdo, foram testados varios modelos para cada
componente do SHGE com o intuito de obter um modelo de simulagdo compativel com as
necessidades do presente estudo. Em todos os modelos testados, procurou-se um balango
entre precisdo e custo computacional. O resultado € um modelo de simulacdo de SHGE que
permite explorar diferentes configuracfes de sistema hibrido e avaliar a sensibilidade dos
pardmetros de cada componente. O modelo de simulacdo fornece como resultados uma série
de indices de desempenho que permitem avaliar a operacdo do sistema hibrido de acordo com
critérios técnicos, econdmicos e ambientas. Esses indicadores sdo utilizados pelo médulo de
otimizacao para guiar o processo de busca.

O mddulo de otimizacdo da ferramenta desenvolvida é baseado na metaheuristica

Algoritmos Genéticos (AGs), a qual a partir das informacgdes fornecidas pelo moédulo de
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simulacdo procura a melhor configuracdo de SHGE que otimize os critérios definidos pelo
usuério. Para tal fim, foi desenvolvida uma toolbox em Matlab® (GAtoolbox) que implementa
um algoritmo de otimizacdo baseado em AGs. A GAtoolbox foi inicialmente concebida como
uma ferramenta de otimizacdo de uso geral, e em seguida foi integrada na ferramenta de
otimizagdo baseada em simulagdo para resolver o problema especifico de dimensionamento
do SHGE. O desempenho da GAtoolbox foi avaliado na resolucdo de uma série de problemas
teste, tanto problemas mono-objetivo e multiobjetivo puramente matematicos, bem como
problemas reais de engenharia, mostrando resultados satisfatorios. Os resultados mostram que
a configuracdo de AG com codificagdo real, operador de recombinacdo BLX-a
(ESHELMAN; SCHAFFER, 1993) com «a=0,5 e operador de mutacdo ndo-uniforme

(MICHALEWICZ, 1996) com b=5 junto ao método de tratamento de restricbes proposto
por Coello Coello e Montes (2002) é a mais adequada para a resolucdo de problemas de
otimizacdo mono-objetivo com restrices. Para resolver problemas de otimizagdo
multiobjetivo, a GAtoolbox incorpora o algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002). O algoritmo
multiobjetivo também foi avaliado numa série de problemas teste mostrando a capacidade do
método para convergir rapidamente para as solu¢cdes ndo dominadas da fronteira de Pareto. A
GAtoolbox consegue resolver satisfatoriamente ndo apenas problemas relativamente simples,
mas também problemas com espacos de busca convexos, cdncavos, ndo continuos e com
restri¢Oes dificeis de cumprir, assim como problemas com mais de dois objetivos.

Uma vez integrados os modulos de simulacdo e otimizacdo foi possivel aplicar a
metodologia proposta para o dimensionamento de um SHGE. Primeiramente foi resolvido o
problema para o caso mono-objetivo, a partir do qual se dimensionou 0 SHGE em func¢édo do
Valor Presente Liquido dos custos (NPVc), enquanto uma série de restricdes técnicas pré-
estabelecidas sdo satisfeitas. A configuracdo do algoritmo incorporado na GAtoolbox mostrou
a capacidade de resolver o problema de forma satisfatoria encontrando em todas as
simulacdes o valor 6timo global, que foi conferido através da utilizacdo do software comercial
HOMER®, o qual utiliza o0 método de Busca Exaustiva para realizar a otimizacdo. A
vantagem do AG em relacdo ao método de HOMER® ficou evidente nos tempos de
processamento empregados em cada algoritmo. Sendo que nos casos estudados a abordagem
de otimizagdo baseada em AG precisou de menos de 20% do tempo utilizado pelo HOMER®
para atingir os mesmo resultados. A partir dos resultados obtidos pelo algoritmo de
otimizagdo de SHGE foram identificadas algumas questdes que podem ser aprimoradas em
proximas vers@es do algoritmo. Em determinadas situacdes o algoritmo fornece uma solugédo

matematicamente Idgica, porém que tecnicamente pode resulta inviavel. Como ¢é o caso da
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incorporacdo de um motor gerador para suprir a carga pico em momentos esporadicos,
ficando este componente ociosos a maior parte do tempo. No entanto, o algoritmo fornece
uma serie de indicadores de desempenho que podem ser utilizados pelo tomador de deciséo
para avaliar a viabilidade técnica de cada solucéo.

Em seguida se utilizou a GAtoolbox para resolver o problema de otimizacdo
deterministica multiobjetivo. O algoritmo mostrou a capacidade de encontrar solucGes
diversas e bem distribuidas sobre a fronteira de Pareto. Esta carateristica permite ao tomador
de decisdo ter uma visdo global sobre os trade-off entre as diferentes solugdes possiveis,
constituindo uma ferramenta de tomada de decisdo muito Util.

O caso de otimizacdo multiobjetivo do custo e da energia ndo suprida

min f_(NPV,, LPS) é util em situacBes nas quais se pode admitir uma confiabilidade do

sistema elétrico menor do que 100%. Por exemplo, num sistema eolico ou solar existente
pode-se avaliar o custo que implica incorporar maior geragao renovavel ou um moto gerador
de backup para aumentar a confiabilidade do sistema.

O caso de otimizacdo multiobjetivo do custo e das emissdes do gas poluente

min f_(NPV., EMCO,) ¢é especialmente (til quando se devem considerar restricGes

ambientais no processo de dimensionamento. A otimizacdo multiobjetivo permite incluir as
emissdes de CO, equivalente como um objetivo independente em relacdo ao custo. Este
procedimento € uma melhor alternativa frente a abordagem na qual as emissdes sdo
consideradas dentro do calculo econémico através de um fator de penalidade. Neste Gltimo
caso, o resultado final depende fortemente do valor do fator de penalidade escolhido, e,
portanto é subjetiva. No entanto, evidenciou-se que as configura¢bes podem resultar num
custo elevado caso ndo seja imposta uma restricdo de maximo NPVc. Isto constitui uma
desvantagem desta otimizacéo, ja que muitas vezes o NPV se desconhece a-priori.

O caso de otimizagéo de trés objetivos em forma simultanea, custo, energia ndo suprida

e emissdes do gas poluente min f_(NPV,, LPS,EMCQO,) permite obter uma viséo global dos

trade-off entre esses trés critérios de dimensionamento. A abordagem de otimizagdo
multiobjetivo proposta elimina a intervencdo subjetiva do agente decisor no processo de
dimensionamento do SHGE, e fornece um amplo leque de alternativas para que o agente
decisor possa escolher a melhor configuragéo que atenda as necessidades do projeto.
Simularam-se as solucdes deterministicas obtidas com o algoritmo multiobjetivo sob a
presenca de incertezas. Observou-se que as solucfes deterministicas apresentam uma variacao

no valor dos objetivos em funcdo da configuracdo do sistema, i.e. 0S componentes que
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integram o sistema, e da magnitude das incertezas. As configura¢Ges que incorporam moto
geradores de backup se apresentam menos sensiveis a presenca de incertezas; a carateristica
despachéavel desta fonte de energia permite absorver melhor as variacGes na disponibilidade
dos recursos e na demanda da carga. A média das solucdes deterministicas quando avaliadas
sob a presenga de incertezas afasta da fronteira de Pareto deterministica, evidenciando que o
método de otimizagdo deve incorporar as incertezas para se obter solucBes robustas. Para
solucionar este problema é proposta a abordagem de otimizacdo probabilistica, o qual
modifica o algoritmo AG multiobjetivo para incorporar um método de quantificacdo de
incertezas dentro do processo de otimizagao.

A aplicacédo do algoritmo de otimizacdo multiobjetivo probabilistico mostrou resultados
satisfatorios, gerando solugdes 6timas e robustas. No entanto, cabe esclarecer que o método
de otimizacdo probabilistica se apresenta como uma técnica de otimizacdo com um custo
computacional elevado. Utilizando um computador equipado com Windows 7, 64 Bits,
processador AMD FX™-8150 com processador de 8 ndcleos 3,6GHz e memoria RAM de 16
GB, o tempo médio de simulacdo resultou em 15 horas para cada configuracdo do problema
de otimizacao, utilizando computacéo paralela. E por isso que se sugere aplicar, como método
de andlise prévio, a técnica de simulacdo probabilistica as solu¢des ndo dominadas da
fronteira de Pareto obtidas pelo algoritmo multiobjetivo deterministico. A partir desta
abordagem alternativa, a qual representam um custo computacional menor, apenas 10% do
tempo gasto pelo algoritmo de otimizacdo probabilistico, é possivel observar a influéncia das
incertezas nas solucBes da fronteira de Pareto deterministica. Caso a média das solucdes
deterministicas sob incerteza ultrapasse as restricdes impostas pelo usuario, pode-se partir
para a otimizacdo probabilistica a qual incorpora as incertezas nas variaveis de entrada no
processo de dimensionamento do SHGE, e, portanto, assegura que as solugdes obtidas se
encontram dentro da regido factivel do espacgo de busca.

Em funcéo dos resultados obtidos, pode-se concluir que se cumpriu o objetivo principal
da presente pesquisa, no entanto, identificam-se os seguintes temas de pesquisa futuros:

e Estudo de outras metaheuristicas de otimizagdo. Os AG sao considerados um método
classico, ja que foi um dos primeiros algoritmos desta familia a ser desenvolvido. No
entanto, existem outras metaheuristicas que apresentam resultados promissores.
Portanto, seria interessante explorar outras técnicas de otimizagdo metaheuristica
para comparar 0 desempenho com os AGs. Espera-se que o0s resultados ndo sejam
muito diferentes dos obtidos no presente estudo, no entanto, podem existir diferencas

na velocidade de convergéncia e no desempenho geral do algoritmo.
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Incorporacédo de outras fontes renovaveis de geracao de energia como a biomassa, 0
biodiesel, hidrelétrica, solar térmica e células de combustivel.

Analise da possibilidade da producdo de hidrogénio como sistema alternativo de
armazenamento de energia.

Incorporacdo de critérios de otimizacao sociais, como o indice de desenvolvimento
humano, o potencial de geracdo de renda e emprego, aceitacdo da tecnologia, entre
outros. Como estes indicadores sdo dificeis de quantificar, devem ser considerados
no projeto de sistemas de eletrificacdo em locais isolados, onde 0 acesso a energia
elétrica constitui um vetor de crescimento econdmico e de melhora da qualidade de
vida.

Validacdo do modelo de simulacdo do SGHE a partir de dados experimentais
derivados de um sistema real em operagéo.

Implementacdo do algoritmo numa linguagem de programacao de baixo nivel com o
intuito de dimunuir os tempos de simulag&o.

Fazer uma analise termoeconémica do SHGE para incorporar como variaveis de
otimizacdo as irreversibilidades e rendimentos energéticos dos componentes do

sistema.
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APENDICE A — METODO DE PRE-DIMENSIONAMENTO DOS COMPONENTES
DO SHGE

O pré-dimensionamento € utilizado neste trabalho como passo prévio a otimizacdo de
SHGE para estimar a quantidade maxima recomendada de cada componente do sistema. O
objetivo do pré-dimensionamento € orientar ao usuério na escolha dos valores limites para as
variaveis de decisdo e, desta forma, reduzir o espaco de busca da otimizagdo. O método de
pré-dimensionamento aqui adotado e apresentado em (PINHO et al., 2008; SEELING-
HOCHMUTH, 1998), e se baseia no método Ah (Ampere hora) proposto por (SANDIA
NATIONAL LABRATORIES, 1995).

O método utiliza como informacé&o de entrada o consumo da carga, a disponibilidade de
recursos renovaveis e dados técnicos dos componentes do sistema. As etapas do método séo

brevemente apresentadas a seguir:
1) Levantamento da carga a ser atendida

1.1) Levantamento das carateristicas da carga a ser atendida, esta etapa depende da
informacdo disponivel. Considerando que se conta com uma série horaria de

dados de consumo, computa-se o consumo diario em Wh/dia como segue:

l 365

E.,=——) B At A.l
load 365 load i ( )

t=1

1.2) Consideracdo de remanda reprimida, DR, se for o caso.

, DR
EIoad = (14_ ﬁ] EIoad (AZ)

1.3) Consideracdo das perdas produzidas entre o lado CC e a carga, conversdo de

poténcia e cabeamento, através de um fator de perdas Q

losses *

Evca
EIoad,cor = gl) d (A 3)
{14_ "33595) .

100

1.4) Definicdo da tensdo nominal do barramento CC, V... Esta tensdo &

normalmente escolhida em funcdo da corrente de pico do projeto, dada pela
equacdo (A.4). A elevacdo no valor de tensdo nominal permite a reducdo da

corrente pico, | com consequente diminuicdo da secéo reta dos condutores e

pico !
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reducdo de risco. Todos o0s equipamentos do sistema devem ser compativeis com
o nivel de corrente pico, portanto a escolha do nivel da tensdo CC influéncia o
balangco econémico do sistema, maior nivel de corrente implica maiores custos.
Como regra geral (SEELING-HOCHMUTH, 1998) recomenda 24 Vcc ou 48
Vcc para sistemas de até 5kW, 96 Vcc para sistemas de aproximadamente 5kW
e 120 Vcc para sistemas de maiores de S5SkW.

P

load, pico
ico — (A4)
P nianCC

1.5) Definida a tensdo no barramento CC, calcula-se a demanda em Ah/dia como

segue:

E
Load,, = % (A.5)

cC

2) Dimensionamento do banco de baterias

Nesta etapa dimensiona-se o sistema de armazenamento, banco de baterias, de acordo

com os dias de autonomia requeridos, N. .. A capacidade energética méxima de uma bateria é

aut *

dada pelo produto entre sua tensdo nominal, V,,, e a sua capacidade de corrente, C

bt_nom *
Entretanto, a capacidade util da bateria depende da profundidade de descarga méaxima

recomendada pelo fabricante DOD, assim:

C, =V,,C, o - DOD (A6)

bt _nom :

A capacidade que deve possuir o banco de baterias, C,,,, para suprir o consumo diario

da carga mais e as perdas de carregamento/descarregamento, €2, ,, durante um determinado

numero de dias de autonomia, N, € dado por:
E -N
Cbbt — load ,cor aut
1- Qo (A7)
100
De posse das equacOes (A.6) e (A.7) pode-se calcular o numero de baterias do banco
como:
C
N, = —bbt A.8
Sy (A8)

A associacao serie-paralelo do banco depende da tensdo nominal do barramento CC,

assim:
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th_serie = INT [Mj (Ag)

cC

N
thfparalelo =INT [¢] (AlO)

bt _serie
3) Dimensionamento do sistema de geracao
3.1) Geracdo edlica

Para o calculo da energia produzida pelo aerogerador utiliza-se a série de dados de
velocidade do vento para determinar a distribuicdo de frequéncia de velocidades ao longo do
periodo avaliado. Em seguida aplica-se esse histograma a curva de poténcia do aerogerador
para determinar a energia diaria gerada em kWh/dia

O numero de aerogeradores necessarios para suprir a totalidade da carga apenas com

geracdo eolica determina-se com a equacdo (A.11):

w.iay (KWH/dia) J

(A.11)

N, = INT
: ( Ioadcor(kWh/dla)

3.2)  Geracdo solar fotovoltaica
Calcula-se uma poténcia de projeto para o arranjo fotovoltaico, a qual representa a
poténcia minima para suprir a carga requisitada, considerando as perdas no processo:

E

P _ load,cor

fv, proj Q = Q T
1_ loss, fv X HSP 1_ loss, fv Z IT (A12)
100 100 ) 365 1ooo )

sendo HPS as horas de sol pleno, que reflete 0 nimero de horas em que a irradiancia solar

E

load,cor

deve permanecer acima de 1 kW/m? e Q.1 representa as perdas for fiagdo e dispersao [%)].

1 < 2 1
HSP :%;“ (kwh/m dla)l(kw—/mz) (A.13)

O numero de painéis fotovoltaicos de poténcia nominal, P

pv,nominal ?

necessarios para
suprir a totalidade da carga apenas com geracéo solar determina-se com a equagéo (A.14):

P

fv, proj
N, = P# (A.14)

fv,nominal

O numero de painéis em série depende da tensdo do barramento CC e da tensdo no

ponto de maxima poténcia do painel, V,
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_ Vdc_bus
N pv_serie — INT (A15)

mpp

N,
N pv_paralelo = INT (A16)

pv_serie
3.3) Geracao diesel

Supondo-se ndo haver quaisquer restricbes quanto a disponibilidade e uso de
combustivel, sistemas de geracdo a diesel sdo dimensionados de forma a atender totalmente a
carga, consideradas as perdas envolvidas no processo. Assim, a poténcia maxima do moto
gerador diesel € aquela necessaria para suprir a poténcia pico da carga CA, considerando uma

eficiéncia do retificador de 90%.

I:)dg,nominal
— AT (A.17)
I:)Ioad,pico /0’ 9

4) Dimensionamento do sistema de condicionamento de poténcia

Nq, = INT(

4.1)  Controlador de carga

Mesmo que o controlador de carga ndo € explicitamente modelado no algoritmo de
simulacdo do SHGE, este componente é representado através da sua eficiéncia inserida no
fator de dispersdo do arranjo PV. O custo do controlador pode ser considerado dentro do

custo dos painéis ou dentro do custo C na equacgéo econdmica.

icap,other

A capacidade minima do controlador de carga (C ), em Ampere, deve ser

cont,carga

igual a corrente de curto-circuito total do arranjo fotovoltaico (| ). Considera-se

sc,arranjo
ainda um fator de seguranca devido a possibilidade do aumento da corrente de curto-
circuito do arranjo em fungéo das condic@es climaticas. Utiliza-se um fator de variacdo de

25%, assim a capacidade minima do controlador de carga resulta igual a:

Ccont,carga,min 2 Isc,arranjo ‘1,25 (Alg)
O numero minimo de controladores depende da capacidade nominal do modelo de

controlador escolhido.

cont,carga,nominal

N = INT M
contcarga (Alg)
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4.2)  Inversor de tenséo

Inversores em sistemas isolados devem possuir capacidade de atender a carga méaxima

instalada de maneira continua mais um fator de seguranca de 10%, assim:

l:)Ioad pico 1’1
Ninv =INT| — (AZO)

inv,nominal

Caso o pré-dimensionamento seja feito considerando varios modelos de componentes,
calcula-se 0 nimero méximo de componentes para cada modelo de componente. Nesta
situacdo, pode-se estabelecer o limite maximo para a variavel de decisdo considerando o
equipamento de menor capacidade, assegurando deste modo que o resto dos componentes
conseguem também suprir a carga. No entanto, se se estabelece 0 nimero méximo de
componentes pelo componente de maior capacidade, pode acontecer a situacdo que algum dos

componentes nao consiga suprir a carga em sua totalidade.



APENDICE B — REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE EMISSOES INDIRETAS

Tabela B.1.

GWP para geracao de eletricidade com painéis PV (continua).

GWP (kgCO; o/kWh)

Referéncia Tecnologia Pais/Regido Consideracdes
Minimo Meédia Maximo

(ACKERMANN; ANDERSSON; SODER, 2001) 0,228 multi-Si Alemanha Baseado nas condic¢Bes Alemas de
composi¢ao da matriz energética,
eficiéncia, radiacdo solar e vida Gtil dos
componentes.

(KRAUTER; RUTHER, 2004) 0,030 mono-Si Brasil

(KRAUTER; RUTHER, 2004) 0,011 multi-Si Brasil

(FTHENAKIS; ALSEMA, 2006) 0,021 0,033 0,045 multi-Si e CdTe Sul da Europa 1700 kWh/m2/ano, matriz energética dos
EUA.

(PEHNT, 2006) 0,104 multi-Si Alemanha

(FTHENAKIS; ALSEMA, 2006) 0,027 0,043 0,059 multi-Si e CdTe Alemanha 1300 kWh/m2/ano, matriz energética dos
EUA.

(WEISSER, 2007) 0,043 0,058 0,073 mono-Si, muti-Si, a-Si Vrios Fabricacdo, transporte, construcdo da

e CIGS planta, O&M e disposi¢éo final.
(VARUN; BHAT; PRAKASH, 2009) 0,053 0,152 0,250 mono-Si, muti-Si, a-Si  Varios
(EVANS; STREZOV; EVANS, 2009) 0,090 Todas Vérios Fabricacdo e O&M.
0,045 Todas Vaérios

(SHERWANI; USMANI; VARUN, 2010) 0,016 0,033 0,050 a-Si Vérios

(SHERWANI; USMANI; VARUN, 2010) 0,044 0,162 0,280 mono-Si Vaérios

(SHERWANI; USMANI; VARUN, 2010) 0,009 0,057 0,104 multi-Si Vaérios

6€¢



Tabela B.1. GWP para geracgdo de eletricidade com painéis PV (conclusao).

GWP (KgCO; o/kWh)

Referéncia — — — Tecnologia Pais/Regido Consideracgdes
Minimo Média Maximo

(FTHENAKIS; KIM, 2011) 0,030 0,033 0,035 multi-Si Sul da Europa Montagem no teto, 1700 kwWh/m2/ano,
PR=0.75, LT=30 anos.

(FTHENAKIS; KIM, 2011) 0,035 0,040 0,045 mono-Si Sul da Europa Montagem no teto, 1700 kwh/m2/ano,
PR=0.75, LT=30 anos.

(FTHENAKIS; KIM; FRISCHKNECHT, 2011) 0,029 mono-Si

(FTHENAKIS; KIM; FRISCHKNECHT, 2011) 0,028 multi-Si Sul da Europa Montagem no teto, 1700 kwWh/m2/ano,
PR=0.75, LT=30 anos.

(FTHENAKIS; KIM; FRISCHKNECHT, 2011) 0,018 CdTe Sul da Europa Montagem no teto, 1700 kwWh/m2/ano,
PR=0.75, LT=30 anos.

(ENGIN, 2013) 0,061 Todas

(PENG; LU; YANG, 2013) 0,029 0,037 0,045 mono-Si Vérios Referéncias posteriores a 2005, valores
normalizados para 1700 kwh/m2/ano.

(PENG; LU; YANG, 2013) 0,023 0,034 0,044 multi-Si Vérios Referéncias posteriores a 2005, valores
normalizados para 1700 kwh/m2/ano.

(PENG; LU; YANG, 2013) 0,018 0,034 0,050 a-Si Vérios Referéncias posteriores a 2005, valores
normalizados para 1700 kWh/m2/ano.

(TURCONI; BOLDRIN; ASTRUP, 2013) 0,013 0,102 0,190 Todas Vérios Fabricacéo, transporte, construcéo da
planta, O&M e disposicéo final.

(BRAGA, 2014) 0,052 Todas Vérios

(HERTWICH et al., 2014) 0,057 multi-Si Vérios Montagem no chéo.

(HERTWICH et al., 2014) 0,058 multi-Si Vérios Montagem no teto.

(HERTWICH et al., 2014) 0,016 CdTe Vaérios Montagem no chéo.

(HERTWICH et al., 2014) 0,021 CdTe Vérios Montagem no teto.

(CLARKE; AL-ABDELI; KOTHAPALLLI, 2015) 0,045 multi-Si Austrélia Fabricacéo e transporte.

Fonte: produgdo do proprio autor.

ove



Tabela B.2. GWP para geracéo de eletricidade com turbinas edlicas (continua).

GWP (KgCO; o/kWh)

Referéncia — — — Tecnologia Pais/Regiéo Considerac@es
Minimo  Média Maximo

(ACKERMANN; ANDERSSON; SODER, 2001) 0,011 Todas Alemanha Baseado nas condi¢Bes Alemds de
composi¢ao da matriz energética,
eficiéncia, radiacdo solar e vida util dos
componentes.

(LENZEN; WACHSMANN, 2004) 0,002 0,042 0,081 Todas Alemanha, Brasil

(LENZEN; WACHSMANN, 2004) 0,015 0,021 0,027 Todas Alemanha, Brasil Fabricados em Alemanha e operador em
Brasil

(LENZEN; WACHSMANN, 2004) 0,003 0,004 0,004 Todas Alemanha, Brasil Fabricados em Brasil e operador em
Alemanha

(PEHNT, 2006) 0,011 On-shore Alemanha

(PEHNT, 2006) 0,009 Off-shore Alemanha

(WEISSER, 2007) 0,008 0,019 0,030 On-shore Varios Considera fabricacdo, transporte,
montagem da planta, O&M e disposicdo
final.

(WEISSER, 2007) 0,009 0,014 0,019 Off-shore Vaérios Considera fabricagdo, transporte,
montagem da planta, O&M e disposicao
final.

(VARUN; BHAT; PRAKASH, 2009) 0,011 0,067 0,124 On-shore Vaérios

(VARUN; BHAT; PRAKASH, 2009) 0,010 Off-shore Vérios

(EVANS; STREZOV; EVANS, 2009) 0,025 Todas Vaérios Considera fabrica¢do e O&M.

(RAADAL et al., 2011) 0,029 0,045 0,055 <100 kW Varios

(RAADAL et al., 2011) 0,006 0,021 0,048 100kW-500kW Varios

(RAADAL etal., 2011) 0,008 0,016 0,026 500kW-1000kW Varios

(RAADAL etal., 2011) 0,004 0,010 0,028 1000kW-5000kwW Varios

(RAADAL etal., 2011) 0,005 0,018 0,055 Todas Vaérios

(ENGIN, 2013) 0,021 Turquia

e



Tabela B.2.

GWP para geracdo de eletricidade com turbinas edlicas (concluséo).

GWP (KgCO; o/kWh)

inimo Média  Miximo Tecnologia Pais/Regido Consideracdes
(TURCONI; BOLDRIN; ASTRUP, 2013) 0,016 Todas Varios Considera fabricacdo, transporte,
montagem da planta, O&M.
(BRAGA, 2014) 0,015 Todas Varios
(HERTWICH et al., 2014) 0,008 On-shore Vérios
(HERTWICH et al., 2014) 0,011 Off-shore Varios
Fonte: producdo do proprio autor.
Tabela B.3. GWP para o sistema de armazenamento, baterias eletroquimicas.
Unidade Tecnologia Pais/Regido Consideracdes
(KEMMOKU et al., 2002) 62,000 kgCO, e/ kWheY  Chumbo-acido  Japéo Fabricacdo e transporte
(FLECK; HUOT, 2009) 59,332 KgCO, ¢q /lkWhee  Chumbo-écido Espanha Fabricacéo e transporte
(GARCIA-VALVERDE et al., 2009) 55,351 KgCO, ¢q /kWhee  Chumbo-écido Espanha Fabricacéo e transporte
(DUFO-LOPEZ et al., 2011) 55,300 KgCOy¢q lkWhe,  Chumbo-acido Espanha Fabricac&o e transporte
(RYDH, 1999) 0,027 KgCO, ¢q /kWh Chumbo-acido Suécia
(GARCIA-VALVERDE et al., 2009) 0,094 kgCO,¢q /kWh ~ Chumbo-acido  Espanha
(KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS; KARAPIDAKIS, 2010a) 0,028 kgCO; ¢ /KWh Chumbo-acido Varios
(CLARKE; AL-ABDELI; KOTHAPALLLI, 2015) 0,028 kgCO; ¢q kWh Chumbo-4cido Austrélia Fabricacdo e transporte

@ capacidade de armazenamento energético.

Fonte: produgdo do proprio autor.
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Tabela B.4. GWP para o sistema de condicionamento de poténcia.

GWP

Referéncia (KgCO5 oofkW) Tecnologia Pais/Regido Consideracdes
(KEMMOKU et al., 2002) 99,708 Inversor Japéo Fabricacéo.
(FLECK; HUOT, 2009) 26,230 Inversor Espanha Fabricacéo.
(GARCIA-VALVERDE et al., 2009) 26,300 Inversor Espanha Desprezado pelos autores.
(DUFO-LOPEZ et al., 2011) 19,100 Regulador de carga Espanha Desprezado pelos autores.
Fonte: produgdo do préprio autor.
Tabela B.5. GWP para geracéo de eletricidade com grupo moto gerador.
Referéncia GWP Unidade Tecnologia Pais/Regido Consideracdes
(FLECK; HUOQT, 2009) 192,170 kgCO; ¢q /KW DG diesel EUA Fabricag&o e transporte do moto gerador.
(SAIF et al., 2010) 1000,000  KgCO; ¢ /KW DG diesel Japdo Fabricacdo e transporte do moto gerador.
(BONDESSON, 2010) 410,000 kgCO; ¢q /KW DG diesel Suécia Fabricaco e transporte do moto gerador.
(DUFO-LOPEZ et al., 2011) 215,000 kgCO; ¢q /KW DG diesel Espanha Fabricag&o e transporte do moto gerador.
(ALSEMA, 2000) 0,214 kgCO;¢q /kWh DG diesel Holanda Fabricaco e transporte do moto gerador.
(KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS; KARAPIDAKIS, 2010a) 0,880 kgCO,eq /KWh DG diesel Varios Fabricacéo e transporte do moto gerador.
(KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS; KARAPIDAKIS, 2010a) 0,191 kgCO,eq /kWh DG biodiesel ~ Varios Fabricacéo e transporte do moto gerador.
(FLECK; HUQT, 2009) 0,290 kgCO,eq /L Oleo diesel EUA Fabricac&o e transporte do 6leo diesel.
(BONDESSON, 2010) 0,770 kgCO; ¢ /L Oleo diesel Suécia Fabricaco e transporte do 6leo diesel.

Fonte: produgdo do proprio autor.

Eve
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APENDICE C — CALCULO DA QUANTIDADE DE POLUENTES POR LITRO DE
COMBUSTIVEL (OLEO DIESEL)

1) Dada a reacdo de combustéo para 6leo diesel

C H, O N, S, +v, (0,+3,76N,) >
n N,+n_CO,+n_CO+n_H,0+n_0,+n_SO,+n C+n HC+n_NO, 1)

2) Aplicando a lei de conversagdo da massa temos:

m. =m, (C.2)

Onde m, & a massa de reagentes e m_€ a massa de produtos. Assumindo que a reagdo

de combustdo acontece para 100 g de combustivel e conhecendo a quantidade de ar envolvida

no processo (v, =17,22), pode-se obter a massa total de regentes (para 100 g de 6leo diesel).

mr = mdiesel + mar = mdiesel + M ar (4’ 76 'Var)
m, =100+ 28, 96(4, 76-17, 22) (C.3)
m, =2473,77 g

Onde M, é a massa molar do ar.

Do lado dos produtos temos:

m, =n,M (C.4)

Onde n . € o nimero de moles dos gases de combustdo e M € a massa molar dos gases

de combustdo. Assim,

ngc - M - M (05)

A massa molar dos gases de combustdo pode-se obter a partir da informacéo da fracéo

volumétrica dos produtos da combustdo fornecida pela Figura C.1.
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Figura C.1. Emissbes em percentagem de volume para um motor de combustdo interna funcionando a 6leo
diesel.

0,
9,00%  H;0

9,00%
SO,

8,00% 0,01%

_ Fuligem
0,002%

HC

Poluentes 0,008%
0,2%
CcO

0,008%

N, NO,
73,80% 0,170%

Fonte: (ECKERT; RAKOWSKI, 2012).

Mgc :;YiMiI:%:I
Mgc :YNZMNZ +YOZM02 +YH20MHZO +YCOZMCOZ +YSOZMSOZ +YCOMCO +YNOMNO
M, =0,738-28+0,09-32+0,09-18+0,08-44+0,0011-64+0,0008-28+0,017-30

M,, =28,76 g

(C.6)

Mgc :Z];YiMiI:%:I
Mgc =YN2MN2 +Y02M02 +YH20MHZO +YC02MCOZ +YSOZMSOZ +YCOMCO +YNOMNO
M, =0,738-28+0,09-32+0,09-18+0,08-44+0,0011-64+0,0008-28+0,017-30

M,, =28,76 g

(C.7)

Assim, a quantidade de mols para cada 100 g de combustivel é:

2413779 "
M =g 740 0002505, (C.8)

mol
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3) Caélculo do nimero de mols dos produtos da combust&o.

0, Yco Ny = 0,0008-86,02 = 6,88 10(;ngol
Meo, = ncoz'V'co =6,88-44=302,98 —— 1009mmh (C.9)
YSO Moo = 0,0011-86,02=9,46x10" 10(%1mb
ms,o2 = nSO =9,46x10°-64=0,606—2— 1009 — (C.10)
—YcongC =0,0008-86,02 =6,88x10 10(;%2'0“
Meo =NeoM¢o =6, 88x10°%.28=0,193 % — 1009wmb (C.11)
=Yy Ny =0,0017-86,02 = 0,146 5!
My, =Ny My =0,146-30=4,388 5. — lOOg (C.12)

4) Calculo das emissdes por litro de combustivel. A partir da massa especifica do 6leo

diesel a 20°C, p,,.. =8701, estimam-se as emissdes por litro de 6leo diesel.

Mgo, = 302,98 1752 — 130 870 = 2634,96 &= = 2,635 = (C.13)
mmg,, =0,606 52— 130 8708 =5,27 22 =5,27x107 2= (C.14)
Mgy = 0,193 52— ﬁ 870 =1,68 L= =1,68x10° %= (C.15)
=4,38 52— ﬁ 8704 =38,18 22 = 0,038182 (C.16)

O fator de emissdo aqui calculado resultou da ordem dos valores apresentados em

outros trabalhos, como se pode observar na Tabela C.1.
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Tabela C.1. Fator de emissdo calculado e valores de referéncia.

ki
Fator de emissdo por poluente otane
comb
CO, S0, CcO NO,
Calculado no presente trabalho 2,64 5,27x10° 1,68x10°  0,0038

(UNITED STATES ENVIRONMENTAL PROTECTION
AGENCY (EPA), 2009)

(BERNAL-AGUSTIN; DUFO-LOPEZ; RIVAS-ASCASO,

2,75 4,89x10° 0,016 0,0074

2006; DUFO-LOPEZ; BERNAL-AGUSTIN, 2008; 2,40 - 2,80 -- -- -
SHARAFI; ELMEKKAWY, 2014)

(DUFO-LOPEZ et al., 2011) 3,50 - - -
(SAIF et al., 2010) 2,33 - - -

Fonte: producdo do préprio autor
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APENDICE D - CUSTOS ASSOCIADOS AOS COMPONENTES DO SHGE

D.1 CUSTOS DE INVESTIMENTO INICIAL
Compreendem os custos de projeto, aquisicdo, transporte e instalagdo dos equipamentos

que compdem o sistema.

1) Sistema de geragéo solar fotovoltaica

Nos sistema PV o custo de investimento inicial estd dominado principalmente pelo
valor dos painéis PV. A participacdo do custo dos médulos PV no investimento inicial varia
entre 40% e 60% em funcdo da finalidade e da poténcia instalada (IRENA, 2012).

O custo dos pinéis PV é geralmente expresso em termos de poténcia de pico, sendo
representado por US$/Wp. O preco internacional dos médulos PV tem experimentado uma
queda expressiva nos ultimos anos, passando de 3,25 US$/Wp em 2009 para 0,8 US$/Wp em
2012, o qual representa uma queda de 75% (ELECTRICITY MARKET AND POLICY
GROUP (BERKELY LAB), 2013). Pesquisas mais recente apontam para valores entre 0,46
US$/Wp e 0,75 US$/Wp em 2014 no mercado europeu (IRENA, 2015). Entre os principais
fatores que motivaram essa queda esta 0 aumento na eficiéncia dos sistemas PV, tanto das
células quanto dos modulos; reducdo de custos devido a economia de escala em funcéo da
entrada de grandes fabricantes no mercado mundial, principalmente da China; e otimizagéo
dos processos de fabricacdo devido a maturidade da tecnologia. O custo dos painéis PV no
mercado brasileiro nem sempre acompanha a tendéncia do mercado mundial, a auséncia de
fabricantes de modulos no pais leva a necessidade de importar este componente para sua
utilizacdo no pais. Pesquisas realizadas no mercado nacional em margo de 2016 pelos autores
do presente trabalho, indicam valores aproximados de 1,78 US$/Wp (6,94 R$/Wp*?), sendo
que para modulos de poténcia menor a 50 W o custo € em média 2,28 US$/Wp e para
maodulos de mais de 50 W o custo é de 1,24 US$/Wp.

Além dos custos dos painéis PV, o custo de investimento inicial de sistemas de geracédo
PV compreende o custo de todos 0s equipamentos associados ao sistema como cabeamento,
controlador de carga, conectores, chaves e estrutura de montagem, assim como o custo de
instalagdo e licenciamento (se for o caso). Estes custos variam significativamente de um pais

para outro e em diferentes segmentos do mercado. De acordo com (IRENA, 2015) o custo de

2Considerando a cotac&o do délar a margo de 2016 de 3,89 R$.
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investimento inicial excluindo os painéis PV varia entre 0,8 US$/Wp e 1,5 US$/Wp em
fungéo do pais avaliado.

Finalmente o custo total de investimento inicial do sistema PV compreende o custo dos
painéis e o custo de instalacdo do sistema, i.e. representa o custo por quilo watt de poténcia
instalada. A modo de referéncia mostram-se na Tabela D.1 o valor do kW instalado para
diferentes configuragGes de sistemas PV. No mercado brasileiro o custo do kW fotovoltaico
instalado é de aproximadamente 2900 US$/kW (CANEDO MONTESANO MIRANDA,
2014).

2) Sistema de geracdo edlica

Em sistemas de geracao edlica, a maior parcela do custo de investimento inicial deriva
da aquisicdo das turbinas eo6lica, podendo representar entre um 64% e 84% do investimento
inicial. O resto dos custos divide-se entre a preparacdo do terreno e fundagdo (8%-16%),
conexdo a rede (8%-11%) e planejamento e obra civil (4%-10%) (IRENA, 2015).

Um fator que influéncia bastante o custo de investimento inicial é o porte do sistema.
Os aerogeradores variam de unidades de centenas de watts até alguns megawatts, o que pode
representar consideraveis variacbes de precos. Como regra geral, em sistemas de pequeno
porte (< 100 kW) o valor da energia gerada resulta maior que em sistemas de grande porte
(PINHO, 2008).

O preco das turbinas eolicas experimentou um pico maximo no ano 2009 devido
principalmente a restricdes no fornecimento das turbinas e componentes, e ao aumento do
valor das commaodities, particularmente o0 aco e o cobre. Uma vez atingido o preco maximo de
aproximadamente 1107 US$/kW, o valor dos equipamentos tem experimentado uma queda de
33% até 2014 (IEA, 2013a). O preco internacional aponta para valores de até 3000 US$/kW
para aerogeradores de pequeno porte, atingindo custos médios da ordem de 800 US$/kW para
aerogeradores de grande porte. No mercado Brasileiro hd escassez de equipamentos, em
especial de pequeno porte, portanto foi dificil achar uma quantidade representativa de precos
para estimar um valor médio. No entanto, a partir das informacGes relevadas, estimou-se um
valor de 2975 US$/kW para aerogeradores de pequeno porte.

Os valores em nivel mundial do kW instalado, que considera o custo das turbinas e o
custo de instalacdo, € mostrado na Tabela D.1. No que respeita as usinas on-shore de grande
porte, atualmente o pais com o menor custo do kW instalado é a China com 1310 US$/kKW.
Na Europa o custo é de aproximadamente 1710 US$/kW e nos EUA é de 1779 US$/kW. O
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custo médio na América do Sul é de 2200 US$/kW, sendo que no Brasil esse valor estima-se
em 1840 US$/kW (IRENA, 2015).

As instalacOes de pequeno porte, com poténcia instalada menor de 100 kW, representam
um investimento maior em relacdo ao kW instalado. A média mundial do kW instalado € de
4640 US$/KW, sendo que em EUA o valor é de aproximadamente 6940 US$/kW, na
Inglaterra de 5873 US$/KW e na China de 1700 US$/kW (GSANGER; PITTELOUD, 2015).

3) Grupo Moto Gerador

O principal custo de investimento inicial de sistemas de geracdo com combustiveis
fosseis esta relacionado ao custo de aquisicdo. As caracteristicas principais desses tipos de
sistemas de geracdo sdo seus baixos custos iniciais e seus elevados custos ao longo de sua
vida util. Pesquisas no mercado local indicam um valor médio de 279,2 US$/kW, sendo que
para moto geradores de poténcia menor a 10 kW o preco médio é de 240,6 US$/kW entanto
que para moto geradores de poténcia maior a 10 KW o preco é de aproximadamente 324,0
US$/KW.

4) Baterias, Inversores e Controladores de Carga

O sistema de armazenamento, baterias de chumbo-&cido, representa um componente
critico do SHGE dada sua curta vida Gtil em relacdo ao resto dos equipamentos. As classicas
baterias automotivas e estacionarias possuem tempos de vida util dentre 2 e 4 anos. No
entanto existem baterias especiais para sistemas baseados em fontes renovaveis, onde se
requere elevado numero de ciclos de carga/descarga didria, que apresentam tempos vida
maiores; porém seus altos custos e sua indisponibilidade no mercado local torna proibitivo
seu uso (PINHO, 2008). Pesquisas no mercado local apontam para um valor médio de 165,2
US$/kWh para baterias estacionarias de chumbo-4cido, tensdo nominal de 12 V.

Os controladores de carga e inversores sdo equipamentos com alta maturidade
tecnoldgica, assim sua robustez e confiabilidade garantem reduzidas necessidades de
reposicdo. O tempo médio de vida Util da maioria dos modelos desses equipamentos ja atinge
atualmente a faixa dos 10 anos. O prego dos inversores varia bastante com a sua capacidade.
No mercado nacional os inversores de poténcia menor a 2,5 kW apresentam custos médios de
566 US$/kW, enquanto que equipamentos com valores de poténcia superiores chegam a
atingir 863,00 US$/kW. Ja o custo dos controladores de carga depende de se incorporam
sistema seguidor de méaxima poténcia (MPPT) ou ndo, para controlador com sistema MPPT o

preco medio é de 15 US$/A, entanto que para controladores sem MPTT o valor € de 6 US$/A.
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Tabela D.1. Custos associados aos componentes do SHGE.

Componente Caracteristicas Custo de investimento inicial Mercado
Solar Fotovoltaica Custo do kW instalado:
(montagem no telhado) Residencial: 3-5 kW Residencial: 3323,3 US$/kW  Mundial
Comercial > 100 kW Comercial: 3575,0 US$/kW Mundial
Comercial < 100 kW Comercial: 2900,0 US$/kW Brasileiro
Solar Fotovoltaica Custo do kW instalado:
(montagem no chéo, 1-250 MW 1200 - 3000 US$/kW Mundial
grande gerador) 1-5 MW 2866,1 US$/kW Mundial
5-250 MW 2156,8 US$/kW Mundial
Edlica Custo do kW instalado:
(on-shore, grande 1,5-3,5 MW 3548,9 US$/kwW Mundial
gerador) 1840,0 US$/kKW Brasileiro
Eolica Custo do kW instalado:
(pequeno porte) <100 kW 4640,0 US$/kW Mundial
3669,41 US$/kW Brasileiro
Grupo moto gerador Custo de aquisi¢éo:
<10 kW 240,6 USS/KW Brasileiro
> 10 kW 324,0 US$/kW Brasileiro
Baterias Estacionaria, chumbo-écido, 12V Custo de aquisicéo:
165,2 US$/kWh Brasileiro
Inversor Custo de aquisi¢éo:
<2,5kw 566,0 US$/kW Brasileiro
>25kw 863,0 US$/kW Brasileiro
Controlador de carga Custo de aquisi¢éo:
Com MPTT 15,0 US$/A Brasileiro
Sem MPTT 6,0 US$/A Brasileiro

Fonte: elaboracdo propria baseado em pesquisas no mercado local e em (REN21, 2015).

D.2 CUSTOS DE OPERACAO E MANUTENCAO

Os SHGE caracterizam-se por possuir baixos custos de O&M no que respeita a geracédo
renovavel e custos mais elevados associados aos grupos moto geradores. Ao momento de
consideras 0s custos de O&M estes costumam ser representados através de um valor
percentual com relagdo ao custo do investimento inicial, ou valores em fungéo da capacidade
instalada (US$/kW) ou energia gerada (US$/kwh) (KALDELLIS, 2010).

Os sistemas de geracdo PV caracterizam-se por possuir baixos custos de O&M. Alguns
autores optam por despreza-los (KATSIGIANNIS; GEORGILAKIS; KARAPIDAKIS,
2010a; SAIF et al., 2010), outros consideram valores muito reduzidos da ordem de 0,005
US$/kWh (CHEDID; KARAKI; RIFAI, 2005; NASIRAGHDAM; JADID, 2012), ou em
valores percentuais reportam-se valores da ordem de 1% do investimento inicial ao ano (IEA,
2013b; KALDELLIS, 2010; MACEDO, 2014).
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Os custos de O&M dos sistemas edlicos sdo superiores aos dos sistemas PV,
principalmente em funcdo das estruturas de sustentacdo (torre, cabos) e do préprio
aerogerador que, devido a presenca de partes moveis, deve ser submetido a uma rotina de
manutencdo preventiva periddica. Estes custos podem representar entre um 15% e 25% do
custo nivelado de energia em sistemas edlicos (IEA, 2013a). Na literatura reportam-se valores
tipicos de entre 0,01 US$/kWh e 0,03 US$/kWh, ou entre 1,5% e 3% do custo do
investimento inicial do aerogerador ao ano (IRENA, 2015; MACEDO, 2014; PINHO, 2008).

O sistema moto gerador diesel pode precisar de uma quantidade significativa de tempo e
materiais para manté-los a funcionar satisfatoriamente. Dependendo do tempo de operacdo do
sistema durante 0o ano e da frequéncia das manutencfes estes custos podem resultar
acentuados, sendo esta a principal desvantagem deste tipo de fonte geradora. Alguns autores
consideram ainda a custo do combustivel como um custo operacional, sendo que em sistemas
localizados em regifes remotas o custo do litro de combustivel é ainda maior que o verificado
nas cidades, devido a todo o processo de logistica envolvido na aquisicdo e transporte do
combustivel ao ponto de consumo (PINHO et al., 2008). Quando integrados em sistemas
hibridos, operando em forma esporadica, reportam-se custos de O&M entre 0,02 US$/kWh
(MACEDO, 2014; PINHO, 2008) e 0,14 US$/kWh (CHEDID; KARAKI; RIFAI, 2005).

No que respeita as baterias, pode-se assumir um custo de O&M relacionados com a
manutencdo do banco de baterias, valores na literatura sdo reportados em funcdo da
capacidade do banco 0,02 US$/kWh (CHEDID; KARAKI; RIFAI, 2005) ou em valores fixos
por ano, como 1,13 US$/unidade/ano (CLARKE; AL-ABDELI; KOTHAPALLLI, 2015).

O resto dos componentes do sistema apresenta custos de O&M bem reduzido e podem

ser associados aos custos de operacdo e manutencdo dos sistemas fotovoltaico e edlico.
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APENDICE E - EQUACOES DO MODELO DE ANALISE ECONOMICA

As equacOes utilizadas para o célculo dos diferentes indicadores econémicos se

mostram a sequir.

a) Valor Presente Liquido dos Custos

O NPV, calcula-se segundo equagéo (E.1):

CIevel tot

" CRF(d, LT,

C

(E.1)

sendo,

C : custo anual equivalente'® [US$/ano].

level ,tot

CRF(-)  :fator de recuperagdo de capital.

d : taxa de juros real [%].

r

LT : tempo de duracdo do projeto [ano].

proj

O fator de recuperacédo de capital (em inglés Capital Recovery Factor),CRF(-), é uma
relacdo utilizada para calcular o valor presente de uma série uniforme de pagamentos anuais
(anuidade), e se calcula com a equacéo (E.2):

d, (1+d,)"

CRF(d,,LT,, )= a1

(E.2)

sendo,

N, : quantidade de pagamentos anuais recebidos (nimero de anos) [ano].
A taxa de juros real, d,, é a taxa de juros utilizada para anualizar os custos numa série

uniforme de pagamentos anuais. A d, se relaciona com a taxa de juros nominal, d_, que é

aquela divulgada pelas instituicdes financeiras quando se faz um investimento ou se assume

uma divida sem considerar os efeitos da inflacdo, e com a taxa anual de inflagdo, i, , que é a

taxa de aumento de precos (FOSTER; GHASSEMI; COTA, 2010). A taxa real de juros é a
taxa nominal de juros ja com a inflagcdo descontada, e calcula-se como segue:
d, —i

d =—1—
1+1,

r

(E.3)

30 custo anual equivalente resulta da transformacéo do fluxo de todos os custos do projeto num fluxo anual
uniforme.
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A equacao (E.3) indica que a inflacdo é excluida da analise econémica, sendo que todos
0s custos sdo dados em valor constate de dolar. Além disso, a taxa de inflagdo é a mesma para

todos os custos.

b) Custo Anual Equivalente

O Custo Anual Equivalente, C representa a soma dos custos anualizados de todos

level tot !
0S componentes do sistema, mais outros custos anualizados:

C = C + C + C + Cann,fuel + CIevel,other (E4)
sendo,

level tot level,cap level,rep ann,0&m

: custo de investimento anualizado [US$/ano].

level ,cap

: custo de reposicdo anualizado [US$/ano].

level,rep

: custo anual de operacdo e manutencdo [US$/ano].

annual,0&m

: custo anual de combustivel [US$/ano].

annual, fuel

O O O O O

: outros custos anualizados [US$/ano].

level other

c) Custos de Investimento Inicial

OC é 0 custo de investimento inicial de todos os componentes do sistema

level ,cap
anualizado ao longo do tempo de vida do projeto:

CIevel,tot = CicapCRF (dr7 LTproj ) (ES)
sendo,

C
sendo,

icap = c:icap,vvt + Cicap,pv + Cicap,dg + Cicap,bt + c:icap,conv (EG)

: investimento inicial das turbinas edlicas [US$].

icap,wt

: investimento inicial do sistema fotovoltaico [US$].

icap, pv

icap.dg : investimento inicial do grupo moto gerador [US$].

: investimento inicial das baterias [US$].

icap,bt

O O O O O

- investimento inicial do conversor [US$].

icap,conv
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d) Custos de Reposicao

OcC representa todos os fluxos de caixa derivados da reposi¢cdo dos componentes

level ,rep
do sistema que ocorrem durante a operacdo do SHGE, anualizados durante a duracdo do

projeto, menos o valor residual no final da vida do projeto. Calcula-se como segue:

CIevel,rep = Crep,j : I:rep : SFF (ir, LTcomp)_ Ssalv : SFF (ir’ LTproj ) (E7)
sendo,
C..;  cCustode reposicdo dos componentes do sistema, isto €, o custo de reposigdo

das turbinas edlicas (C,, ), dos painéis PV (C, ), do moto gerador

rep,pv

(Cirep.gg ), das baterias (C,,,, ) e do conversor (C ) em [US$].

rep,dg rep,conv

O custo de reposicdo de um componente pode diferir do seu custo de capital inicial por
diversas razGes. Por exemplo, no caso em que apenas o gerador elétrico da turbina edlica
precisa de substituicdo, podendo-se aproveitar a torre, ou quando o custo de capital inicial é
financiado por uma agéncia de fomento, mas a substituicdo néo é.

O F, € um fator que se aplica devido as diferentes duracBes de vida (til dos
componentes e da duracdo do projeto.

CRF (i, LT,

- , ep > 0
Fep =1 CRF(i.R,,) (E.8)
0 , Ry =0
sendo, R, € fator de duragdo da reposicéo, calculado como:
. I‘Tproj
R = hint| —— (E.9)
comp

sendo,
nint(x) : funcdo que retorna o numero inteiro de x.

L : vida util do componente [ano].

comp

O S, [US$], é denominado valor residual, sendo definido como o valor de um ativo

salv
que sofre depreciagdo ao final da duracdo do projeto, isto é, o valor esperado deste ativo ao
ser vendido no final do projeto. Considerando que o valor residual é proporcional a vida

remanescente do componente, LT, ., pode-se calcular a partir da equacéo (E.10):

LT I—Tcom —(LT roj Rre
= Crep comp,rem _ Crep p ( proj p) (ElO)
LT LT

comp comp

S
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@) SFF(-) é o Fator de Fundo de Amortizacdo (em inglés Sinking Fund Factor) que é

utilizado para calcular o valor futuro de uma série de anuidades. A formula toma um dnico

pagamento e o distribui de forma uniforme numa série de N, periodos anteriores (JENSEN,

2005).
ir

SFF(ir,Ny)=m

(E.11)

e) Custos de Operacdo e Manutencao

Os custos anuais de operacdo e manutencdo, C sdo a fonte de despesas mais

ann,0&m !
significativa ap0s a aquisicdo e instalacdo do sistema. Os de operacdo podem envolver 0s
seguros, arrendamento de terras, engquanto 0s custos de manutencdo compreendem a
verificacdo, limpeza e teste de rotina e, eventualmente, alguma manutencdo ndo programada

dos componentes do sistema. Os C sdo geralmente expressos em percentagem do custo

ann,o&m
de investimento inicial de cada componente em [US$/ano], e sdo proporcionais a poténcia

nominal do componente.

f) Custos do Combustivel

O custo anual de combustivel, C representa as despesas ocorridas durante o ano

ann, fuel ?
para abastecer de combustivel o grupo moto gerador. Uma vez que o consumo total de

combustivel do gerador diesel ao longo do ano é conhecido, pode-se calcular o C . pela

ann, fue

multiplicagcdo do consumo pelo custo do combustivel em US$/L.

g) Outros Custos

OC compreende a soma de todos os outros custos de investimento inicial

level other
anualizados, e 0s outros custos de operacdo e manutencao.

CIevel,other = C
OocC

levelother ,cap + Cann,other,o&m (E12)
calcula-se a partir da equacdo (E.5) multiplicando o fator de recuperagao

level,other ,cap
de capital pelo valor do capital inicial de qualquer investimento que acontece no inicio do

projeto e ndo depende da poténcia instalada do SHGE. Neste custo podem-se incluir a
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construcdo de caminhos de acesso, edificagdes adicionais para a protecdo dos componentes,
entre outros.

OCcC inclui a soma de qualquer custo fixo de operagdo e manutengdo nao

ann,other,0&m
relacionado com os componentes do sistema. Além disso, pode considerar custos adicionais
derivados de penalidades pela falta de fornecimento de energia (falhas) ou pela emissdo de
poluentes. Ao penalizar a energia ndo fornecida e as emissdes, contemplam-se os aspectos de

confiabilidade e ambiental na funcdo objetivo de otimizacé&o.

Cann,other,o&m = Co&m,fixed + Cother,LPS + Cother,emissées (E13)
Caso ndo houver nenhuma penalizacdo pecuniaria em relacdo a estes aspectos, ou ndo se

pretende inclui-las no modelo econémico, os aspectos de confiabilidade e ambiental devem

ser incorporados como restri¢cdes na configuragdo do problema de otimizacéo.

h) Célculo do Custo Nivelado de Energia

O LCOE calcula-se como a razéo entre o custo anual equivalente do sistema e a

energia fornecida a carga, com a equacao (E.14):

LCOE = Jterliot (E.14)
Ea —LPS '
sendo,
E..a : €nergia demanda pela carga [kKWh].

LPS : energia ndo suprida [kwWh].
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APENDICE F — ARQUIVO DE RESULTADOS FORNECIDO PELO ALGORITMO

DE SIMULACAO DE SHGE

JOR JOyOR

RESULTS

Fedededededededededededededededede e

16-Jun-2016 10:04:13
Study case Campinas (Sim 3-3)
JIR

Write any comment here

Simulation run on:
Project name:
Author:

Notes:

Run specifications: )
- buration of simulation period: 8760 h
- Simulation time step: 0 min

S

SYSTEM OVERVIEW **
wind turbine (WT):
Photovoltaic (PV):
Diesel generator (DG):
Battery bank (BT):
Converter (CONV):
control strategy:
Total Net Present value (NPVC): 7
Levelized Cost of Energy (LCOE):

Levelized Operating Cost (Co&m):

Initial capital Cost (Cini):

S

dedededed

AC LOAD CHARACTERISTICS o
178253.48

Yededededede ek

FORMANCE INDICES

Fedededede e dededdedededefdededdefddeddtn

Fededededededehdededdehdedehdefdefehdehddn

0.00 kw
149.40 kwp
48.00 kw
855.60 kwh
35.00 kw

Load Following (LF)
82227.44 us$

0.35 US$/kwh
20281.88 us$/yr
524288.75 US$

Fededededededehedededdehdedeedefdede et

kwh/yr

- Total demand:

- Mean power demand year: 20.35 kw/yr

- Mean power demand day: 488.37 kwh/day

- Peak power year: 43.38 kw

- Minimum power year: 10.31 kw

- Load factor year: 0.47 %

* SYSTEM RELIABILITY INDICES Fedededededeefededefdededehdededefdedehfdededfde N dddehdededhdedhvddh
- Interruption duration: 0.00 hr/yr

- Maximum interruption duration: 0.00 hr

- Interruption frequency: 0.00 interruption/yr
- Loss of power supply: 0.00 kwh/yr

Loss of power supply probability:

* ELECTRICITY GENERATION INDICES *
Production

- WT generation:

- PV array generation:

- DG generation:

- Total HPS electricity generation:

Consumption
- AC primary load:

Generation performance

- AC load served:

- Loss of power supply:

- Excess of energy:

- Renewable energy fraction:

Fededededede e dededededede et

* pV
PV

PERFORMANCE INDICES
array total rated power:

PV hours of operation:

£

DG
DG
DG
DG
DG

PERFORMANCE INDICES *%#¥#%

total rated power:

total fuel consumption:

maximum monthly mean consumption:
month of the maximum fuel consumption:

pPerformance of DG n° 1

DG hours of operation:

DG number of starts:

DG operational Tife:

DG capacity factor:

DG electricity generation:
DG mean power output:

1245 x 0.12 kwp
1.6

- PV mean power output: 2

- PV mean daily power output: 520.
- PV capacity factor: 14.
- PV electricity generation: 189894.
- PV minimum power output: 0
- PV maximum power output: 122
- PV penetration: 106

0.00 kwh/yr
189894.37 kwh/yr
30293.45 kwh/yr
220187.82 kwh/yr

178253.48 kwh/yr

178253.48 kwh/yr

0.00 kwh/yr ¢ 0.00 %)
9534.08 kwh/yr ¢ 4.33%)
86 %
149.40 kwp

3 x 16.00 kw = 48.00 kw
11263.85 L/yr
1260.00 L
1.00

1797.00
282.00

16.59 %
23246.39
12.94

h/yr
starts/yr



DG
DG
DG
DG
DG
DG

minimum power output:
maximum power output:

fuel consumption:

specific fuel consumption:
fuel energy input:

mean electrical efficiency:

performance of DG n° 2

DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG

hours of operation:
number of starts:
operational Tife:
capacity factor:
electricity generation:
mean power output:
minimum power output:
maximum power output:
fuel consumption:

specific fuel consumption:
fuel energy input:

mean electrical efficiency:

performance of DG n° 3

* | I I N I NN N N NN N N B |

%

DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG
DG

BT
Bat
BTs
BTs
DC

hours of operation:

number of starts:
operational Tife:

capacity factor:
electricity generation:
mean power output:

minimum power output:
maximum power output:

fuel consumption:

specific fuel consumption:
fuel energy input:

mean electrical efficiency:

8138.

0.
80078.
28.

1007.
162.

6915.

16.
3057.

0.
30081.
22.

27.
24.
370.
0.
131.
4.
4.
6.
68.
0.
676.
19.

kw

kw
L/yr
L/kwh
kwh/yr
%

h/yr
starts/yr
yr

%

kwh/yr

kw

kw

kw

L/yr

L/kwh
kwh/yr
%

h/yr
starts/yr

PERFORMANCE INDICES Fededdededhdefdd el R hdefdfddefdefddefddehdefddehde Rl f el Rl ddddddn

tery bank (BT):
in series:

in parallel:
bus voltage:

Maximum capacity of the battery bank:
Usable nominal capacity of the BT bank:

BT
BT
BT
BT
BT
BT
BT
BT
BT

CON

INV
INV
INV
INV
INV
INV
INV
INV

bank autonomy:

bank 1ifetime throughput:
bank wear cost:

bank energy input:

bank energy output:

bank storage depletion:
bank annual troughput:
bank annual expected Tife:

bank charge/discharge losses:

JORORORONNN

8
1

2
8
5
12235

1068
1074

55.60
20.00

40.00 v

55.60
98.92
29.43
20.00
12.94
78.52
76.98

kwh

V PERFORMANCE INDICES R dddedededededededede NN hhhdddeddededede NN hddddeddedede RN Nhddd
Inverter

quantity:

total rated capacity:
mean power output:
capacity factor:
hours of operation:
energy in:

energy out:
conversion Tlosses:

Rectifier

REC
REC
REC
REC
REC
REC
REC

* LIF

Life cycle emissions per component
wT Tife cycle emission:

PV
DG
BT

capacity:

mean power output:
capacity factor:
hours of operation:
energy in:

energy out:
conversion Tlosses:

kwh/yr
kwh/yr
kwh/yr

E CYCLE EMISSIONS INDICES **

Tife cycle emission:
Tife cycle emission:
1ife cycle emission:

CONV Tife cycle emission:

FUE

L Tife cycle emission:

Direct emissions per component
- DG direct emission (C02):
- DG direct emission (S02):
- DG direct emission (CO):
- DG direct emission (NOX):

Total Life cycle emissions for the HPS

- HPS Tife cycle emission:

0.011
0.022
0.043
0.0015
0.006

29.68
0.05936
0.01892

0.4301

29.76

tCo2
tCo2
tC02
tCo2
tCo2
tCo2

-eq/yr
-eq/yr
-eq/yr
-eq/yr
-eq/yr
-eq/yr

tCco2/yr
tS02/yr
tco/yr

tNOX/yr

tCo2

-eq/yr

259
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APENDICE G - AVALIACAO DO DESEMPENHO DA GATOOLBOX

Neste apéndice se expdem os resultados da avaliagdo do desempenho da GAtoolbox na
resolucdo de diferentes tipos de problemas de otimizacdo: problemas mono-objetivo sem

restricdes; problemas mono-objetivo com restricdes e; problemas multiobjetivo.

G.1. PROBLEMAS MONO-OBJETIVO SEM RESTRIQC)ES
As funcoes teste utilizadas na avaliacdo da GAtoolbox na resolucédo de problemas sem
restricdes sdo:

Funcéo de Michalewicz
Conhecida como uma funcéo que apresenta um espaco de busca altamente irregular com
cumes ingremes e abismos. Tem maximos locais, e que é multimodal. O parametro m define

a magnitude dos cumes e abismos.

Definicéo Intervalo de variaveis Otimo conhecido (maximizago)

d w2
fl(X)=ZSin(xi)sin2m(ﬁj 0<x <7« com m=10 — f"(2,20;1,57)=1,8013
) T

Funcéo de Schwefel
Caracteriza-se por apresentar um espaco de busca enganoso dado que 0 maximo global
se encontra distante de um maximo local de similar magnitude. Assim, os algoritmos tem

grande chance de convergir para o 6timo equivocado.

Definicéo Intervalo de variaveis Otimo conhecido (maximizag#o)

f,(X)= —i[xi sinfx[ )} ~500 < x, <500 f*(420,9687 ; 420,9687) = 837,9658

i=1

As configuracGes do AG testadas se apresentam na Tabela G.1. Estas configuracdes
surgem da combinacdo dos dois tipos de codificacdo e dos diferentes tipos de operadores de
recombinacdo e mutacdo disponiveis na GAtoolbox. Na Tabela G.1, AGB refere-se a
Algoritmo Genético codificacdo Binaria e AGR refere-se a Algoritmo Genético codificagcdo
Real.
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Tabela G.1. Configuracdo do AG testadas para a resolucdo de problemas mono-objetivo sem restricoes.

Operador

#  Algoritmo Recombinacéo Mutacédo

1 AGB1 Cruzamento em um ponto Binaria

2 AGB2 Cruzamento em dois pontos Binaria

3 AGB3 Cruzamento aleatorio Binaria

4 AGB4 Discreta Binéria

5 AGRI1 Discreta Breeder (r =0,1; k = 16)¥)

6 AGR2 BLX-a (0= 0,5) Breeder (r=0,1; k = 16)

7 AGR3 Linear Breeder (r=0,1; k = 16)

8 AGR4 Aritmética Breeder (r =0,1; k = 16)

9 AGR5 BLX-0,0 (a=0) Breeder (r=0,1; k = 16)

10 AGRG6 Intermediaria Breeder (r=0,1; k = 16)

11 AGR7 Discreta Boundary

12 AGRS8 BLX-a (0= 0,5) Boundary

13 AGR9 Linear Boundary

14 AGR10 Aritmética Boundary

15 AGR11 BLX-0,0 (a.=0) Boundary

16 AGR12 Intermediaria Boundary

17 AGR13 Discreta Uniforme

18 AGR14 BLX-a (0= 0,5) Uniforme

19 AGR15 Linear Uniforme

20 AGR16 Aritmética Uniforme

21  AGR17 BLX-0,0 (a=0) Uniforme

22 AGR18 Intermediaria Uniforme

23 AGR19 Discreta Multi-uniforme

24 AGR20 BLX-a (a=0,5) Multi-uniforme

25 AGR21 Linear Multi-uniforme

26 AGR22 Aritmética Multi-uniforme

27 AGR23 BLX-0,0 (a=0) Multi-uniforme

28 AGR24 Intermediaria Multi-uniforme

29 AGR25 Discreta Nao-uniforme (b = 5) @

30 AGR26 BLX-a (a=0,5) Néo-uniforme (b = 5)

31 AGR27 Linear Né&o-uniforme (b = 5)

32 AGR28 Aritmética Néo-uniforme (b = 5)

33 AGR29 Flat Né&o-uniforme (b = 5)

34  AGR30 Intermediaria Né&o-uniforme (b = 5)

35 AGR31 Discreta Multi-no-uniforme (b = 5)

36 AGR32 BLX-a (0= 0,5) Multi-ndo-uniforme (b = 5)

37 AGR33 Linear Multi-no-uniforme (b = 5)

38 AGR34 Aritmética Multi-ndo-uniforme (b = 5)

39 AGRS35 BLX-0,0 (a=0) Multi-n&o-uniforme (b = 5)

40 AGR36 Intermediaria Multi-ndo-uniforme (b = 5)

) r e k s&0 os parametros de range e preciséo utilizados pelo operador de mutagéo Breeder.

@ p utilizado pelo operador de mutagdo ndo-uniforme para controla a dependéncia com o niimero de geracdes.

Fonte: producéo do préprio autor
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A configuragdo dos parametros do AG utilizada para efetuar os testes se mostra na

Tabela G.2. Todos os algoritmos foram executados 20 vezes a partir de populagdes iniciais

diferentes geradas aleatoriamente. Para o computo dos resultados, considera-se que o

algoritmo foi bem sucedido em resolver o problema quando o valor da funcdo objetivo

alcancado pelo algoritmo esta dentro de +0,01% do 6ptimo conhecido.

Tabela G.2.

Configuracdo dos parametros do AG utilizada para efetuar os testes.

Operador

Método

Parametros utilizados

Atribuicéo de aptidao
Método de selecdo
Estratégia de reinsercéo
Critério de parada

Tamanho da populacao
Probabilidade de recombinacéo
Probabilidade de mutagéo

Numero de bits do gene (para AGB)

Ranking linear
Amostragem Universal Estocastica
Worst and fitness-based reinsertion

NUmero maximo de geracdes
Desvio padréo dos objetivos

Precisdo de 1x10®

Pressdo de selecdo = 1,7
Intervalo de selecéo = 1
Taxa de reinsercdo = 0,98 (elitismo)

NUmero de geracdo = 5000
Diferenca entre objetivos = 1x10™

N,,, =50

p, =09

p, =0,005

para f,(x) strLength =37
para f,(x) strLength =29

Fonte: producdo do préprio autor

Para cada funcao de teste, foram computados os seguintes indicadores de desempenho:

avgDiff 20pt
avgSol

stdSol
sucPerc
avgFnEval

o total de corridas.

avgSucTime

: diferenga média com o 6timo conhecido computada sobre o total de corridas.
: solu¢do média das solucbes computada sobre o total de corridas.

: desvio padréo das solu¢Bes computadas sobre o total de corridas.
: raz&o entre as corridas bem sucedidas e o total de corridas.
: média da quantidade de vezes a funcéo objetivo foi avaliada computada sobre

: tempo meédio (em segundos) gasto pelo algoritmo para encontrar a solucdo,

computado apenas para as corridas bem sucedidas.

Os resultados para cada funcdo de teste se mostram nas Tabela G.3 e Tabela G.4 a

sequir.
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Tabela G.3. Resultados obtidos para a fungdo teste f, (7() (Michelewicz) em 20 corridas, f* =1,8013.
Indicadores de desempenho
#  Algoritmo - -
avgDiff 20pt avgSol stdSol sucPerc avgFnEval  avgSucTime [s]
1 BGAl 4,14E-05 1,80126 0,00003 100% 1120,0 0,060
2 BGA2 5,25E-05 1,80125 0,00003 100% 1780,0 0,092
3 BGA3 5,26E-05 1,80125 0,00003 100% 3265,0 0,201
4 BGA4 4,15E-05 1,80126 0,00004 100% 13275 0,082
5 RGAl 4,21E-05 1,80126 0,00003 100% 3972,5 0,194
6 RGA2 3,62E-05 1,80126 0,00002 100% 772,5 0,039
7 RGA3 4,38E-05 1,80126 0,00003 100% 1017,5 0,051
8 RGA4 4,45E-05 1,80126 0,00003 100% 1672,5 0,097
9 RGA5 5,64E-05 1,80124 0,00003 100% 1070,0 0,060
10 RGA6 4,21E-05 1,80126 0,00003 100% 672,5 0,034
11 RGA7 9,43E-02 1,70705 0,09544 5% 237515,0 0,015
12 RGAS8 3,53E-05 1,80126 0,00003 100% 885,0 0,044
13 RGA9 3,10E-05 1,80127 0,00003 100% 650,0 0,044
14 RGAI10 3,72E-05 1,80126 0,00003 100% 7515,0 0,432
15 RGA1ll 4,42E-05 1,80126 0,00003 100% 26475 0,124
16 RGA12 4,49E-05 1,80126 0,00003 100% 685,0 0,042
17 RGA13 3,98E-05 1,80126 0,00003 100% 70610,0 3,045
18 RGAl4 3,89E-05 1,80126 0,00003 100% 867,5 0,050
19 RGA1l5 5,47E-05 1,80125 0,00003 100% 912,5 0,046
20 RGAl6 3,43E-05 1,80127 0,00004 100% 2310,0 0,119
21 RGAL7 4,00E-05 1,80126 0,00003 100% 2587,5 0,124
22 RGA18 4,84E-05 1,80125 0,00002 100% 712,5 0,033
23 RGA19 4,08E-04 1,80089 0,00035 25% 222532,5 6,932
24 RGA20 2,87E-04 1,80101 0,00021 20% 228127,5 6,775
25 RGA21 3,01E-04 1,80100 0,00023 25% 214950,0 5,319
26 RGA22 2,75E-04 1,80103 0,00023 25% 207362,5 3,758
27 RGAZ23 3,57E-04 1,80094 0,00039 35% 212735,0 7,054
28 RGA24 2,35E-04 1,80107 0,00022 35% 197485,0 4,842
29 RGA25 4,23E-05 1,80126 0,00003 100% 39517,5 1,466
30 RGA26 5,72E-05 1,80124 0,00003 100% 847,5 0,040
31 RGA27 5,26E-05 1,80125 0,00004 100% 1132,5 0,056
32 RGAZ28 4,25E-05 1,80126 0,00004 100% 1575,0 0,074
33 RGA29 4,66E-05 1,80125 0,00003 100% 1365,0 0,066
34 RGA30 4,85E-05 1,80125 0,00003 100% 712,5 0,036
35 RGA31 4,31E-05 1,80126 0,00003 100% 80287,5 3,794
36 RGA32 4,17E-05 1,80126 0,00003 100% 90112,5 4,493
37 RGA33 4,99E-05 1,80125 0,00003 100% 82287,5 4,070
38 RGA34 3,66E-05 1,80126 0,00003 100% 834725 4,187
39 RGA35 4,08E-05 1,80126 0,00003 100% 73165,0 3,476
40 RGA36 5,33E-05 1,80125 0,00003 100% 84055,0 4,040

Fonte: producao do préprio autor
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Tabela G.4. Resultados obtidos para a fungéo teste f, (x) (Schwefel) em 20 corridas, f* =837,9658.
Indicadores de desempenho
#  Algoritmo - -
avgDiff 20pt avgSol stdSol sucPerc avgFnEval  avgSucTime [s]

1 BGAl 6,06E-05 837,966 0,00002 100% 28120,0 1,363
2 BGA2 5,13E-05 837,966 0,00002 100% 37557,5 1,802
3 BGA3 5,24E-03 837,961 0,02317 95% 447125 1,905
4 BGA4 1,56E-02 837,950 0,03795 80% 58475,0 0,512
5 RGAl 1,18E+01 826,122 36,45454 90% 32207,5 0,282
6 RGA2 3,55E+01 802,434 55,68523 70% 76735,0 0,120
7 RGA3 6,51E+01 772,825 60,45302 45% 138267,5 0,078
8 RGA4 5,33E+01 784,669 71,63212 60% 113435,0 0,984
9 RGA5 9,77E+01 740,254 90,68029 35% 171455,0 1,144
10 RGA6 2,37E+01 814,278 48,60605 80% 51345,0 0,075
11 RGA7 3,27E+01 805,253 29,91233 0% 250000,0 NaN
12 RGAS 6,42E-05 837,966 0,00002 100% 3820,0 0,172
13 RGA9 5,6 7E-05 837,966 0,00002 100% 9990,0 0,443
14 RGA10 6,26E-05 837,966 0,00002 100% 27360,0 1,183
15 RGA11l 4,59E-05 837,966 0,00002 100% 31187,5 1,351
16 RGA12 5,83E-05 837,966 0,00002 100% 8115,0 0,342
17 RGA13 9,98E-03 837,956 0,01502 0% 250000,0 NaN
18 RGAl4 5,89E-05 837,966 0,00002 100% 34475 0,160
19 RGA15 6,02E-05 837,966 0,00002 100% 7355,0 0,332
20 RGA16 5,17E-05 837,966 0,00002 100% 31287,5 1,390
21 RGA17 3,98E-05 837,966 0,00002 100% 30825,0 1,435
22 RGA18 5,90E-05 837,966 0,00002 100% 4940,0 0,242
23 RGA19 1,81E-01 837,785 0,24407 0% 250000,0 NaN
24  RGA20 1,47E-01 837,819 0,17179 5% 242780,0 5,258
25 RGA21 1,04E-01 837,862 0,08912 0% 250000,0 NaN
26 RGA22 1,21E-01 837,845 0,09814 0% 250000,0 NaN
27 RGA23 1,32E-01 837,834 0,10997 0% 250000,0 NaN
28 RGA24 1,95E-01 837,770 0,27177 0% 250000,0 NaN
29 RGA25 5,53E-05 837,966 0,00002 100% 130767,5 4,545
30 RGA26 6,87E-05 837,966 0,00002 100% 3117,5 0,148
31 RGA27 6,96E-05 837,966 0,00002 100% 7007,5 0,353
32 RGA28 2,19E-04 837,966 0,00073 95% 34075,0 1,421
33 RGA29 5,21E-05 837,966 0,00002 100% 16810,0 0,799
34 RGA30 6,10E-05 837,966 0,00002 100% 3950,0 0,192
35 RGA31 6,41E-05 837,966 0,00002 100% 173767,5 8,416
36 RGA32 6,09E-05 837,966 0,00002 100% 181877,5 11,512
37 RGA33 6,69E-05 837,966 0,00002 100% 181485,0 9,455
38 RGA34 6,74E-05 837,966 0,00002 100% 188692,5 10,599
39 RGA35 6,84E-05 837,966 0,00002 100% 193092,5 10,635
40 RGA36 5,38E-05 837,966 0,00002 100% 189175,0 10,491

Fonte: producao do préprio autor
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G.2. PROBLEMAS MONO-OBJETIVO COM RESTRIC}OES
A configuracdo de parametros do AG utilizada neste caso € a seguinte: codificacao real,

tamanho da populagdo N, =10xn, onde n € o numero de variaveis do problema; operador

de recombinacdo BLX-a com « =0,5; operador de mutagdo ndo-uniforme com b =5; taxa de
recombinacdo p, =0,9 e; taxa de mutagdo em p, =0,2. Para todos os problemas, executou-
se o0 algoritmo de otimizacdo 20 vezes com diferentes populagdes iniciais geradas
aleatoriamente. Foram testadas as seguintes configuracbes de AG para o tratamento de
restricdes:

e CGAL: Método de Deb (2000) com mecanismo de nichos.

e CGA2: Método de Deb (2000) sem mecanismo de nichos.

e CGA3: Método de Coello Coello e Montes (2002a), com S, =0,7.

e CGAA4: Método de Coello Coello e Montes (2002a), com S, =0,8.

Problema Teste 1

O seguinte problema foi proposto por (DEB, 2000) e trata-se de um problema de
minimizacao bidimensional com duas restricdes que reduzem a regido de soluc@es factiveis a

7% do espaco de busca do problema sem restri¢cdes. Definido como:
Minimizar. f(X)=(x +x, —11)2+(x1+x§—7)2

Sujeito a: 91(2)54,4—()(12_0105)2_()(2_2’5)220
G.1
9,(X) =% +(x,~2,5)" ~4,84>0 (G.1)

Problema Teste 2

Este problema conta com 13 varidveis e 9 restricfes de desigualdade (DEB, 2000).
Trata-se de um problema relativamente simples de resolver dado que a fungédo objetivo e as
funcOes de restricdo sdo lineares ou quadraticas. Quando resolvido como um problema de
otimizacdo inteira, a maioria dos métodos de otimizacdo tradicionais ndo tem problemas em

convergir para o 6timo global (MICHALEWICZ, 1995). O problema se define como:
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Minimizar: f( Z. X 52 X Z. ki

Sujeito a: g

gs (X s—8x +X, <0 (G.2)

0O<x <l i=1..9
0<x <100, i=10,11,12

0<x,<1

Problema Teste 3

Este € um problema de minimizacdo de dimensdo dois com uma restricao de igualdade
(ABDEL-RAHMAN, 2015):

Minimizar: f(x)=x2+(x, -1)’
Sujeito a: h(x)=%-x’=0 (G.3)
“1<x <1,i=12

As restricdes de igualdade s&o transformadas em desigualdades como 4, —‘hk (x)‘ >0

para todas as k restri¢des de igualdade. Foi adotado um valor de toleréncia igual &, =0,001.

Problema Teste 4

Trata-se de um problema de projeto (CAGNINA; ESQUIVEL; COELLO COELLO,
2008; COELLO COELLO; MONTES, 2002b), no qual se procura minimizar o peso de uma
mola que deve suportar uma carga axial, como mostra a Figura C.2. O problema deve
satisfazer uma série de restricdes como a minima deflexdo, a tenséo de cisalhamento maxima,

a frequéncia de surto, e limites no diametro externo e nas variaveis de decisdo. As variaveis
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de decisdo do problema s&o o didmetro médio das espirais (D), o diametro do fio (d ), e 0

numero de espiras ativas (N ). O problema define-se como:

Minimiza: f(X)=(x +2)x2x12
Sujeito a: - X2X
0 (X)=o 71z
71785x,
2_
gz(f()z B 4X5 — X X, B 1 220
12566(x,% —x') 5108x;
G.4)
_y_ 140,45x, (
X)=—=—"21-1>0
9s(X) x,
o XX
X 2 -1>0
9. (X)="5
0,056<x<20,;0,25<x,<1,3;2,0<x,<15,0
sendo,
— T T
X =[%,%,,%] =[d,D,N] (G.5)

FiguraC.2. Mola sob tragcdo/compressao.

Fonte: producéo do préprio autor

Problema Teste 5

Este problema trata de viga soldada, sendo este problema ja bem conhecido e estudado
por varios autores (ABDEL-RAHMAN, 2015; CAGNINA; ESQUIVEL; COELLO
COELLO, 2008; COELLO COELLO; MONTES, 2002b; DEB, 2000; REKLAITIS;
RAVINDRAN; RAGSDELL, 1983). O sistema consiste numa viga A, a solda B e a carga que
deve suportar P. As quatro varidveis de decisdo sdo as dimensGes mostradas na Figura G.1,
X =[h,1,t,b].
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Figura G.1. Problema da viga soldada.

Fonte: (ABDEL-RAHMAN, 2015)

O objetivo é minimizar o custo da solda, sujeito a uma série de restri¢des:

Minimizar: f(X)=(1-C5) X%, +C; XX, (L+X,)
Sujeito a: 0, (X) =7y —7(X)=0
g, ()?) o —J()?) >0
9s(X)=x%,—% >0 (G.6)
9,(X)=P.-P>0
0s (X)= 8,0 —5(X) 20
0,125<x,<10;0,1<x,,, <10
sendo,
X :[xl,xz,xg,x4]T :[h,l,t,b]T (G.7)
sendo,
7(X) : tenséo de cisalhamento da solda, fungéo de X .
T o : tensdo de cisalhamento maxima (admissivel) da solda.
o(X) : tens&o normal na viga, funcéo de X.
o : tens@o normal méxima (admissivel) na viga.

P : carga de flambagem da viga, funcdo de X.
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P : carga aplicada a viga.

5(X) : deflexdo da viga, funcédo de X.

O o : deflexdo maxima (admissivel) da viga.
E : mddulo de Yong.

G : modulo de cisalhamento.

Comparacdo de Resultados

Da Tabela G.5 a Tabela G.9 apresentam-se 0s resultado da aplicacdo dos algoritmos de
tratamento de restricbes incluidos na GAtoolbox para os cinco problemas expostos
anteriormente. Cada tabela apresenta a melhor solucdo encontrada pelos algoritmos apds as

vinte execugdes e o tempo médio de simulac¢do do algoritmo, avgTime, até atingir o nimero

méaximo de geracdes. Além disso, sdo apresentados os resultados reportados pela literatura
para efeitos de comparacéo.

Como pode ser observado nas Tabela G.5 a Tabela G.9 as quatro configuragdes de AG
utilizadas para tratamento de restricdes (CG1, CG2, CG3, CG4) tiveram sucesso em encontrar
a solucdo 6tima nos cinco problemas estudados. Ainda, no problema teste 5, a melhor solucéo
encontrada pela GAtoolbox resultou melhor que os resultados reportados na literatura. O custo
da solda resultou em 1,577940 no presente trabalho, enquanto que o minimo valor reportado
por Coello Coello e Montes (2002a) é de 1,728226.

Com relacdo ao método de tratamento de restricdes proposto por (DEB, 2000) pode-se
observar que ndo ha diferenca significativa entre as configuragdes CGA1 (com niching) e
CGAZ2 (sem niching) em termos de qualidade do melhor resultado. Ainda, o tempo médio
para o algoritmo atingir o critério de parada resultou muito maior para a configuragdo CGA1l
do que qualquer das outras configuracdes testadas. Isto significa que a inclusdo do método de
niching para manter a diversidade de solugfes ndo melhora os resultados e torna o algoritmo
mais lento, pelo menos em relagé@o aos problemas testados no presente estudo.

O método para manter a diversidade das soluc6es proposto por Coello Coello e Montes
(2002a) é mais simples, no entanto demonstrou ter um bom desempenho sem aumentar o
custo computacional do algoritmo. Em termos de qualidade das solucdes e tempo de

processamento, ouso S, =0,7ou S, =0,8 ndo apresentou diferenca significativa.
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Tabela G.5. Comparacao de resultados para o problema teste 1.

Melhor solucéo encontrada

f*(X) X! X; avgTime [s]
CGA1l 13,590842 2,246826 2,381861 54,987 (+13,3%)
CGA2 13,590842 2,246826 2,381865 48,538
CGA3 13,590842 2,246826 2,381860 50,688 (+4,4%)
CGA4 13,590842 2,246826 2,381862 50,946 (+4,9%)
(DEB, 2000) 13,590850 2,246826 2,381865 -

Fonte: producdo do préprio autor

Tabela G.6. Comparacao de resultados para o problema teste 2.

Melhor solucéo encontrada

f ' (X) )(:2,4,5,6,7,8,9,13 XIO,ll,lZ anTime [S]
CGAL -15 1 3 9,839 (+17,8%)
CGA2 -15 1 3 8,395 (+0,04%)
CGA3 -15 1 3 8,401 (+0,05%)
CGA4 -15 1 3 8,358
(DEB, 2000) -15 1 3 -
(MICHALEWICZ, 1995) -15 1 3 -

Fonte: producéo do préprio autor

Tabela G.7. Comparacéo de resultados para o problema teste 3.

Melhor solugéo encontrada

f*(X) X, X, avgTime[s]
CGAl 0,749000 0,706391 0,499989 36,616 (+17,4%)
CGA2 0,749017 0,703433 0,495818 33,402 (+7,1%)
CGA3 0,749000 -0,706042 0,499495 33,097 (+6,1%)
CGA4 0,749001 -0,705735 0,499062 31,200
(ABDEL-RAHMAN, 2015) 0,75 J0,5=0,707107 05 --

Fonte: producéo do préprio autor

Tabela G.8. Comparacéo de resultados para o problema teste 4 (mola tensdo/compresséo).

Melhor solugdo encontrada

f*(X) X, X, X; avgTime [s]
CGAl 0,012693 0,052942 0,387625 9,68306 82,012 (+278,1%)
CGA2 0,012665 0,051664 0,356108 11,3248 29,492
CGA3 0,012719 0,050000 0,317425 14,0278 30,195 (+2,4%)
CGA4 0,012665 0,051709 0,357200 11,2608 32,458 (+10,1%)
(COELLO COELLO; MONTES, 2002a); 0,012681 0,051989 0,363965 10,8905 --

(CAGNINA; ESQUIVEL; COELLO COELLO, 2008) 0,012681 0,051689 0,356750 11,2871 --

Fonte: producéo do préprio autor



271

Tabela G.9. Comparacao de resultados para o problema teste 5 (viga soldada).

Melhor solucéo encontrada

fr(X) x X; X; X; avgTime [s]
CGA1l 1,57796 0,22473 7,23556 3,82316 0,30064 85,636 (+46,0%)
CGA2 1,57787 0,23159 7,01636 3,82316 0,30064 68,900 (+17,9%)
CGA3 1,57794 0,23139 7,02171 3,82398 0,30062 59,153 (+1,2%)
CGA4 1,57788 0,22776 7,13756 3,82316 0,30064 58,456
(COELLO COELLO; MONTES, 2002a); 1,72823 0,20599 3,47133 9,02022 0,20648 --

(CAGNINA; ESQUIVEL; COELLO COELLO, 2008) 1,72485 0,20573 3,47049 9,03662 0,20573 --
(REKLAITIS; RAVINDRAN; RAGSDELL, 1983)  2,38116 0,24440 6,21870 8,29150 0,24440 --
(DEB, 2000) 2,43000 0,24890 6,17300 8,17890 0,25330 --

Fonte: producdo do préprio autor

G.3. PROBLEMAS MULTIOBJETIVO COM RESTRICC)ES
O NSGA-II implementado na GAtoolbox foi utilizado para resolver o seguintes

problemas teste:

Problema Teste 1: SCH

Esse problema foi proposto por (SCHAFFER, 1985) e trata-se de um problema sem
restricfes de dimensdo n=1 e com dois objetivos a serem minimizados. O espaco de busca é

convexo, portanto, é relativamente simples de se resolver. Define-se segundo equagéo (G.8):

Minimizar: f (x)=x?
f,(x)=(x-2)’ (G.8)
Sujeito a: -10° < x<10°

Problema Teste 2: KUR

O problema foi estudado por Kursawe (apud (DEB et al., 2002)) e trata-se de um
problema de minimizagdo biobjetivo, sem restricdes e de dimensdo n=3. A fronteira de
solugBes Otimas de Pareto no espago de busca é descontinua, o qual representa uma
dificuldade para os métodos classicos de otimizacdo multiobjetivo. Define-se segundo

equacéo (G.9):

Y F. Kursawe, “A variant of evolution strategies for vector optimization,” in Parallel Problem Solving from
Nature, H.-P. Schwefel and R. Ménner, Eds. Berlin, Germany: Springer-Verlag, 1990, pp. 193-197 apud (DEB
et al., 2002).
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S ,
Minimizar: fl(T():Zl:—lOexp(—O,Z\/mﬂ
i=1
2
f, (%)= Y| [x[** +5sinx’ | (G9)
i=1
Sujeito a: -5<x <5 , i=123

Problema Teste 3: CONSTR

Neste problema (DEB et al., 2002) uma parte do espaco de solucBes 6timas de Pareto
ndo é viadvel devido as restri¢cbes inseridas. O problema é de dimensdo n=2 e define-se
segundo equacéo (G.10):

Minimizar: f(X)=x
f,(X)=(1+%)/%

Sujeito a: 0, (X)=x,+9% =6
0,(X)=—%,+9x >1
0,1<x <1
0<x,<5

(G.10)

Problema Teste 4: TNK

Esse problema de dimensdo n=2 foi proposto por Tanaka™ apud (DEB et al., 2002) e
consiste em dois objetivos simples a serem minimizados, porém tem duas restricdes
complexas que fazem com que a regido de solucdes 6timas de Pareto seja descontinua.

Define-se segundo equagéo (G.11):

Minimizar: f.(X)=x
f,(X)=x,

Sujeito a: 9, (X) =—x? —x +1+0,1cos(16arctan(x,/x,)) <0 (G.11)
9,(X)=(%-0,5)" +(x,~0,5)" <0,5
0<x <7z , i=12

Problema Teste 5: DTLZ2

Deb et al. (2005) propdem uma série de problemas escaldveis para testar diferentes

algoritmos evolutivos de otimiza¢ao multiobjetivo. Neste caso foi implementado o “problema

% M. Tanaka, “GA-based decision support system for multicriteria optimization,” in Proc. IEEE Int. Conf.
Systems, Man and Cybernetics-2, 1995, pp. 1556-1561 apud (DEB et al., 2002).
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de teste DTLZ2” com a seguinte configuragdo, M =3 (trés fungdes objetivo) e n=12

(dimensdo 12). As soluges otimas de Pareto sdo x, =0,5 para i e[M,n], sendo que todas as

funcGes objetivo devem satisfazer ZZ . f? =1. Define-se segundo equagio (G.12):

Minimizar: f,(X)=(1+9g(Xy ))cos(x, z/2)cos(x, 7/2)

f,(X)=(1+g(Xy ))cos(x, 7/2)sen(x, z/2)

f,(X) =(1+9g(Xy ))sen(x z/2) (©.12)
Sujeito a: 0<x <1, i=12.,12
onde: g(XM):inexM (Xi _0’5)2

Comparacéo de Resultados
Todos os problemas foram resolvidos com um tamanho de populagdo igual a

N ., =100. Foi utilizada a configuracdo de AG com codificacdo real das variaveis, operador

de recombinacdo BLX-a (ESHELMAN; SCHAFFER, 1993) com « =0,5, e operador de
mutacdo ndo-uniforme (MICHALEWICZ, 1996) com b=5. A taxa de recombinacéo € igual

a p, =0,9 e a taxa de mutacéo é igual a p,, =1/n. O critério de parada € 0 maximo numero

de geracOes, maxGen =200.

A Figura G.2(a) mostra a primeira geracdo para o problema teste 1-SCH e a Figura
G.2(b) mostra a evolucdo das solucGes na geracdo 50. Observa-se como 0s individuos
comecam a se posicionar na fronteira de Pareto. A fronteira de solugbes 6timas de Pareto
situa-se na parte inferior esquerda do grafico, o qual é tipico para problemas biobjetivo nos
quais ambos objetivos sdo minimizados. Na Figura G.2(c) apresenta-se a geracdo 100 para o
problema teste 1-SCH. Observa-se como as solugbes se encontram uniformemente
distribuidas entre as solugdes extremas da fronteira de Pareto, resulta desejado para problemas
multiobjetivo. Finalmente, na geracdo 200, mostrada na Figura G.2(d), todos os individuos
encontram-se situados sobre a fronteira de Pareto e dentro do intervalo conhecido como a

melhor solugdo, i.e. x €[0,2], segundo reportado por (DEB et al., 2002).

Os resultados da simulagéo para o problema de teste 2-KUR s&o apresentados na Figura
G.3. Dado que o método de geragdo da primeira populacdo é aleatorio, os individuos estdo
uniformemente distribuidos no espaco de busca, como se mostra na Figura G.3(a). Observa-se
que a fronteira de solucbes 6timas de Pareto na Figura G.3(b) é formada por trés regides

desconectadas. Problemas dessa carateristica sdo especialmente dificultosos de serem
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resolvidos com métodos classicos de otimizagdo multiobjetivo. Contudo 0 NSGA-II mostrou
uma boa performance, sendo que a partir da geracdo 50 as trés regides ja se encontravam bem
definidas.

A Figura G.4 mostra o resultado da simulacédo para o problema teste 3-CONSTR. Neste
problema a fronteira de Pareto resulta a dividida em duas partes, devido as restricdes
impostas. Na Parte 1, mostrada na Figura G.4(b), as solu¢des ndo dominadas situam-se sobre
a fronteira definida pela primeira restricao, e na Parte 2 as solucBes situam-se sobre parte da
fronteira de Pareto do problema sem restricdes. A segunda restricdo limita os valores a
f(x,)<9.

Os resultados para o problema teste 4-TNK mostram-se na Figura G.5. Observa-se na
Figura G.5(b) que a fronteira de solucdes 6timas de Pareto é descontinua, sendo que as

solucBes situam-se completamente sobre a fronteira definida pela primeira restricdao g, (X)

(equacdo (G.11)). O algoritmo NSGA-II nédo teve problemas em encontrar um conjunto
diverso de solucbes sobre a verdadeira fronteira de Pareto, demonstrando a capacidade do
método de tratamento de restri¢cGes incorporado no algoritmo.

Finalmente os resultados das simulagdes para o problema tri-objetivo, problema teste 5-
DTLZ2, expbem-se na Figura G.6. Esse problema foi proposto por Deb et al. (2005) para
testar diferentes algoritmos de otimizacdo multiobjetivo. As solucdes ndo dominadas situam-

se na fronteira definida por uma esfera centrada na origem (0,0,0) e raio (1,1,1).
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Figura G.2. Resultados da otimizacdo utilizando NSGA-II no problema teste 1-SCH, geracdo 1 de 200
(a) e 50 de 200 (b), 100 de 200 (c) e 200 de 200 (d).
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Figura G.3. Resultados da otimizacdo utilizando NSGA-II no problema teste 2-KUR, primeira geracéo
(a) e altima geracéo (b).
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Fonte: producdo do préprio autor

Figura G.4. Resultados da otimizag8o utilizando NSGA-II no problema teste 3, primeira geragdo (a) e
ultima geracéo (b).
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Figura G.5. Resultados da otimizacéo utilizando NSGA-II no problema teste 4-TNK, primeira geracéo
(a) e altima geracéo (b).
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Figura G.6. Resultados da otimizacdo utilizando NSGA-IlI no problema teste 5-DTLZ2, primeira
geracao (a) e ultima geragdo (b).
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APENDICE H — CASOS DE ESTUDO

Figura H.1. Localizagdo dos sistemas hibridos da Vila Campinas e da Vila Sdo Tomé adotados como
casos de estudo.

1 colémbia Venezuela

Roraima

Maranhdo

Mato Grosso;

SHGE PV-Diesel SHGE PV-Edlico-Diesel
Vila Campinas (1994) Vila Sdo Tomé (2003)

Fonte: produc¢do do proprio autor com base no mapa obtido de (IMAZON, 2016)

Caso (A) - Sistema Hibrido da Vila Campinas

Em 1987 foi instalada na Vila Campinas uma usina termelétrica, sistema geracao a
diesel, com capacidade de 96 kW (2 moto geradores de 48 kW) para fornecer energia elétrica
a 72 unidades consumidoras no periodo das 18:00 as 24:00 h. O sistema administrado pela
Companhia Energética do Amazonas (CEAM) operava com combustivel subsidiado pela
Conta de Consumo de Combustivel (CCC).

A disponibilidade de recurso solar na regido em niveis satisfatorios para geracdo de
energia elétrica motivou a transformacdo do sistema térmico num sistema hibrido
fotovoltaico-diesel. Em 1994 o projeto de sistema hibrido da Vila Campinas foi concebido em
parceria com o Departamento de Energia dos Estados Unidos (DOE) quem doou o0s principais
componentes do sistema; o suporte e seguimento foram feitos através do Laboratério de
Fontes Renovaveis (National Renewable Energy Laboratory - NREL) e o Centro de Pesquisas
de Energia Elétrica (CEPEL) (PINHO, 2008).
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A usina termelétrica de Campinas foi adaptada ao sistema solar, aproveitando a rede de
transmissdo elétrica e os geradores a diesel existentes. Adicionaram-se 51,2 kWp de poténcia
solar para suprir aproximadamente 120 unidades consumidoras e permitindo um aumento do
periodo de fornecimento de energia das 6:00 as 24:00 h (CARTAXO FERREIRA, 2000).

As principais carateristicas do sistema existente na Vila de Campinas se mostram na
Tabela H.1.

Fontes de informacéo de dados meteoroldgicos na regido da Vila Campinas

Na Tabela H.2 se mostram as fontes de informacdo utilizadas para o caso da Vila
Campinas e 0 método de tratamento dos dados para leva-los ao formato requerido para
simulacdo. Na Figura H.2 se expdem os graficos das médias mensais para as variaveis
velocidade do vento, radiacdo solar incidente e temperatura ambiente para a regido de Vila
Campinas.

Carateristicas da carga da Vila Campinas

O tipo de carga a ser atendida na Vila de Campinas é tipicamente um perfil de consumo
de comunidade rural isolada. O setor residencial representa cerca do 75,8% do consumo total
da Vila (CARTAXO FERREIRA, 2000). Sendo que os eletrodomésticos relacionados com o
conforto, conservacdo de alimentos (refrigeracdo) e lazer representam a maior carga do

sistema.
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Carateristicas gerais do sistema hibrido da Vila de Campinas.

Tecnologia

Energia solar fotovoltaica, controlador de carga, inversor estatico, banco de baterias e

grupo gerador a diesel.

UCs atendidas 120

Fornecimento 16 h/dia (6:00 as 24:00)
Fabricante STEMAC S.A.
Poténcia unitaria 48 kW / 53 kVA
Poténcia instalada 96 kKW
Rendimento 39%
Fator de poténcia 0,9

Gerador diesel Vida util 30.000 h
Consumo médio especifico de diesel 0,281 L/kWh

Consumo de 6leo

Poder calorifico inferior (PCI)

Custo do grupo gerador (inclui imposto e frete)
Custo de manuten¢do/ano

Custo do 6leo (para CEAM maio/1999)

5,68 L/h de operacdo

10.750 kcal/kg

US$ 30.520,00 (677,5 US$/kW)
2% do investimento inicial
0,2535 US$/L

Sistema fotovoltaico

Modelo/Fabricante
Poténcia unitaria
Poténcia instalada

Custo dos painéis

Custo de manuten¢do/ano

MSX/ SOLAREX

64 Wp

51,2 kWp (arranjo de 800 painéis)
US$ 302.400,00 (5,9 US$/Wp)
0,0

Banco de baterias

Fabricante

Tecnologia

Capacidade unitaria

Tensdo

Quantidade de baterias
Capacidade do banco
Disposicao

Rendimento

Profundidade de descarga maxima
Vida util segundo fabricante
Custo do Banco de Baterias

HOPPECKE

Chumbo-acido

200 Ah

12 Vcc

120

288 kWh (200Ahx12Vx120)
série /paralelo 240 Vcc

95%

60%

7 anos

US$ 75.000,00 (260,42 US$/kWh)

Inversor

Poténcia nominal

Tensdo de operacéo

Rendimento segundo o fabricante
Custo do Inversor

50 kW

240 Vcc / 220 Vca

90%

US$ 64.800,00 (1292 US$/kW)

Controlador de carga

Custo do controlador

US$ 16.200,00

Custos fixos do sistema

Despesas com salarios e encargos sociais

2% do investimento inicial

Estratégia de operacéo

Durante o dia o subsistema de geracdo fotovoltaica alimenta diretamente a carga da
vila, passando a energia CC pelo inversor de tensdo. Quando a geracdo de energia do
arranjo fotovoltaico for superior a carga, este passa a carregar também o banco de
baterias. A noite, ou durante um dia nublado ou chuvoso, o banco de baterias alimenta a
vila até que chegue a descarregar 60% de sua capacidade, quando entdo € acionado o
grupo gerador a diesel (a outra unidade diesel do sistema é de backup), o qual opera até

que a geragdo renovavel se estabilize.

Fonte: (CARTAXO FERREIRA, 2000; OLIVEIRA BARBOSA, 2006)
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Tabela H.2.  Fontes de dados meteorolégicos, sistema Vila Campinas.

Variavel Referéncia Localizacdo Resolugéo Tratamento
Temperatura (INMET, Estacdo meteorolégicade 3 dados por dia Usam-se os 3 dados
2016) Manicoré, distancia 68,5 km didrios replicados vezes 8
Radiacdo solar (CRESESB, Estacdo meteoroldgica de Mensal Geracdo de série horaria
2016a) Manicoré, distancia 68,5 km sintética, método de
(GRAHAM;
HOLLANDS, 1990)
Velocidade do Vento e (CRESESB, Busca por coordenadas Trimestral Geracdo de série horaria
pardmetros de Weibull 2016b) (50 m de altura) sintética com o método
do HOMER® (HOMER
ENERGY LLC.
BOULDER

COLORADO, 2010a).

Fonte: elaborado pelo autor.

Caso (B) - Sistema de Geracao de Energia da Vila Sdo Tomé

Na Vila de Sdo Tomé a eletricidade é fornecida através de um sistema hibrido
fotovoltaico-eolico-diesel, que foi financiado pela PETROBRAS e a Financiadora de Estudos
e Projetos (FINEP). O sistema foi implantado em setembro de 2003, com a finalidade de
abastecer as 67 unidades consumidoras da vila (residéncias, escola, comércio, igrejas, etc.)
(OLIVEIRA BARBOSA, 2006). As principais carateristicas do sistema existente na Vila Sao
Tomé s&o mostradas na Tabela H.3.

Fontes de informacéao de dados meteoroldgicos na regido da Vila S&o Tomé

Na Tabela H.4 se mostram as fontes de informacéo utilizadas para o caso da Vila Séo
Tomé e 0 método de tratamento dos dados para leva-los ao formato requerido para simulacao.

Carateristicas da carga da Vila Sdo Tomé

O perfil de carga da Vila Sdo Tomé também se enquadra dentro 0 comportamento tipico
de consumidor rural isolado. Nesta comunidade, o0 76,16% da carga € tipicamente residencial
(eletrodomeésticos relacionados com o conforto, lazer e refrigeracéo), o 14,95% corresponde a
iluminacdo e o restante 8,89% se corresponde com pequenos motores elétricos utilizados na
atividade comercial desenvolvida na vila (OLIVEIRA BARBOSA, 2006). A participacédo de
outro tipo de carga de iluminacdo puablica ou iluminacdo de espacos comunitarios (igrejas,

escolas, creches, etc.) é pouco expressiva.
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Carateristicas gerais do sistema hibrido de Vila Sdo Tomé.

Energia edlica com aerogerador importado, energia solar fotovoltaica, controlador de

Tecnologia carga, inversor estatico, banco de baterias e grupo gerador a diesel.
Fornecimento 24 h/dia
UCs atendidas 67

Poténcia 16 kW / 20 kVA

Gerador diesel

Custo unitario grupo gerador
Custo de manutencédo/ano
Custo do 6leo

5535,47 US$® (345,97 US$/kW)
0,10 US$/kWh
2 R$/L (0,93 US$/L)

Sistema fotovoltaico

Poténcia unitéaria
Poténcia instalada

Custo dos painéis

Custo de manutengdo/ano

80 Wp

3,2 KWp (arranjo de 40 painéis)
16.891,05 US$ (5,28 US$/Wp)
1% do custo de aquisicao

Banco de baterias

Tecnologia

Capacidade unitaria
Tensdo

Quantidade de baterias
Capacidade do banco
Disposicao

Custo do Banco de Baterias

Chumbo-4cido

150 Ah

12 Vce

40

72 kWh (150Ahx12Vx40)

série /paralelo 120 Vcc
4.877,14 US$ (677,4 US$/KWh)

Inversor

Poténcia nominal
Tensdo de operacéo
Custo do Inversor

15 kW
120 Vcc / 220 Vca
15.143,61 US$ (1009,51 US$/kW)

Controlador de carga

Custo do controlador

4.050,00 US$

Aerogerador

Fabricante

Poténcia nominal

Altura de torre

Custo do aerogerador
Custo de manutencdo/ano

Bergey

7,5 kW

30 metros

24.513,7 US$ (3.268,5 US$/KW)
2% do custo de aquisicdo

Outros custos iniciais

Materiais elétricos e construcdo

Servigos
Acessorios

8.044,7 US$
40.802,8 US$
9.055,9 US$

Custos fixos do sistema

Despesas com salarios e encargos sociais

1% do investimento inicial

Estratégia de operacdo

De acordo com as condigdes do banco de baterias, o sistema renovavel supre a carga.
Se a geracdo renovavel ndo for suficiente para atender a demanda solicitada, este
sistema é desconectado e o grupo gerador a diesel é entdo acionado para suprir as
necessidades da comunidade. Ressalta-se que a operagdo do sistema ndo é feita de

forma automaética.

Fonte: (OLIVEIRA BARBOSA et al., 2004; OLIVEIRA BARBOSA, 2006)

16 Considerando a cotagdo do délar do dia 10/04/2006 — R$ 2,157.
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Localizacdo

Resolugéo

Tratamento

Variavel Referéncia
Temperatura (NREL,
2016)
Radiacdo solar (NREL,
2016)

Velocidade do Vento e (CRESESB,
pardmetros de Weibull 2016b)

Estacdo meteoroldgica de
Belém, distancia 171,6 km

Estacdo meteoroldgica de
Belém, distancia 171,6 km

Busca por coordenadas

Horarios, ano
meteorolégico
tipico (TMY)
Horérios, ano
meteoroldgico
tipico (TMY)
Trimestral

(50 m de altura)

Usam-se os dados
horérios para simulagéo.

Usam-se os dados
horérios para simulacéo.

Geracdo de série horaria
sintética com o método
do HOMER® (HOMER
ENERGY LLC.
BOULDER
COLORADO, 2010a).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Variagdo sazonal dos recursos renovaveis na regido de Vila Campinas, (a) velocidade

média do vento a 50 m, (b) radiacéo solar incidente no plano do painel, (c) temperatura ambiente.
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Figura H.3. Variagdo sazonal dos recursos renovaveis na regido de Vila Sdo Tomé, (a) velocidade
média do vento a 50 m, (b) radiacdo solar incidente no plano do painel, (c) temperatura ambiente.
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APENDICE | - CARATERISTICAS TECNICAS E ECONOMICAS DOS
COMPONENTES UTILIZADOS NAS SIMULACOES DO SHGE

Todos 0s precos estdo baseados na cotacdo do délar no dia 25/03/2016, de 3,681
R$/USS.

Tabelal.1.  Especificagdes técnicas do combustivel 6leo diesel utilizado nas simulag6es.

Descricéo Simbolo Unidade

Tipo de combustivel -- -- Oleo diesel
Poder calorifico inferior fuel ,,, MJ/kg 43,2

Peso especifico fuel kg/m? 820
Emisses indiretas (fabricacdo e transporte) i€fcos e KgCOse/L 0,53

Custo do combustivel, Caso (A) — Vila Campinas®®) C et g US$/L 0,734
Custo do combustivel, Caso (B) — Vila Sdo Tomé® C g US$/L 0,927

DO preco do Oleo diesel cobrado a concessionaria de Campinas incluindo o subsidio do CCC é de 2,57 R$/L em 07/05/2016
(ELETROBRAS — CENTRAIS ELETRICAS BRASILEIRAS S.A., 2016)

@ O preco do 6leo diesel de acordo com Oliveira Barbosa; Pinho (2008) é de 2 R$/L considerando a cotagdo do dolar em
2008 de 2,157 R$/USS.

Fonte: producdo do préprio autor



Tabela l.2.  Especificacdes técnicas e econdmicas dos modelos de modulo PV utilizados nas simulagGes.

Descricéo Simbolo Unidade Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Fabricante -- -- Solarex Solarex Solarex Solarex Solarex
Modelo - - SX40 SX64 MSX80 MSX110 MSX120
Poténcia nominal -- kwWp 0,04 0,064 0,08 0,11 0,12
Fator de reduc¢do de poténcia fy % 0,842 0,842 0,842 0,842 0,842
Coeficiente de temperatura de poténcia a, %/°C -0,005 -0,005 -0,005 -0,005 -0,005
Temperatura de operacdo nominal da célula (NOCT) T, yocr  °C 47 49 47 47 47
Eficiéncia no ponto MPP em condigdes STC Mpstc % 0,118 0,126 0,120 0,1075 0,108
Radiacgdo solar em condigdes STC Iy ste KW/m? 1 1 1 1 1
Temperatura da célula em condi¢des STC T, src °C 25 25 25 25 25
Radiacéo solar na qual NOCT é definida I+ nocr kW/m? 0,800 0,800 0,800 0,800 0,800
Temperatura ambiente na qual NOCT é definida Tonoer  °C 20 20 20 20 20

Area do mddulo o m? 0,340 0,506 0,664 0,986 0,986
Corrente no ponto MPP L vop A 2,37 3,66 4,75 3,34 3,56
Tensdo no ponto MPP Vi \% 16,8 17,5 16,8 32,9 33,7
Emissdes indiretas 1€f s KGCO,eg/kWh 0,059 0,059 0,059 0,059 0,059
Tempo de vida do modulo PV LT, ano 25 25 25 25 25
Investimento inicial do médulo PV® Cicap,pv Us$ 105,06 114,611 174,925 212,431 224,011
Custo de reposicdo do médulo PV® Copw USS$ 78,79 85,96 131,19 159,32 168,01
Custo de O&M do médulo PV® Cogmp  US$/ano 1,05 1,15 1,75 2,12 2,24

Wcustos no mercado nacional brasileiro mais frete; YO custo de reposigdo resulta menor que o custo inicial dado que se considera o aproveitamento da estrutura de suporte; ®1% do

investimento inicial.

Fonte: producdo do proprio autor
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Tabelal.3.  EspecificacBes técnicas e econdmicas dos modelos de aerogerador utilizados nas simulacdes.

Descricédo Simbolo Unidade Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 l l l l
12 L~ BWCXL (1 kw) i
Fabricante -- -- BWC XL Bornay H2System  BWC Excel-S —s— Bornay (6kW)
—a— H2System (7kW)
10 L~ BWC Excel-S (10kw) |
Modelo - -- XL 1kwW Bornay 6kW H2S7 XLS 10kw
Poténcia nominal Pur kW 1 6 7 10 s 8 | -
4
Altura da torre Z,ot m 20 20 17,5 20 g 6L |
c
. @
Emissdes indiretas i€fcoswm  KgCOseq/kWh 0,02 0,02 0,02 0,02 c A
Tempo de vida do aerogerador LT, ano 20 20 20 20
2 |
Investimento inicial do aerogerador®” Ci, ..  US$ 14906,77 3178227  33514,58 4334374 __..--""'"""'-"""\
0 1 1 1

Custo de reposicgdo do aerogerador® Crepwt Us$ 487797 21753,47 24739,38 33314,94 0 5 10 15 20 25

Velocidade do vento (m/s)

Custo de O&M do aerogerador® Cogmw  US$/ano 298,14 635,65 670,29 866,87

Wcustos no mercado nacional brasileiro mais frete; PO custo de reposigéo resulta menor que o custo inicial dado que se considera o aproveitamento da torre; © 2% do investimento inicial.

Fonte: produgdo do proprio autor
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Tabela 1.4.  Especificacdes técnicas e econdmicas dos modelos de grupo moto gerador utilizados nas simulacGes.
Descricéo Simbolo  Unidade Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
Fabricante -- -- Hyundai Hyundai Hyundai Lister Hyundai STAMEC
Modelo - - HHY73000E DHY4000LE DHYB8000SE Lister 12 - STAMEC 48
Poténcia nominal Pyar kw 2,8 4 7 10 16 48
Ordenada na origem da curva de consumo do gerador F, L/h/kKW pomina 0,084 0,084 0,084 0,084 0,084 0,084
Inclinagéo da curva de consumo do gerador K L/h/kw 0,246 0,246 0,246 0,246 0,246 0,246
Carregamento minimo respeito da poténcia nominal  -- % 0,300 0,300 0,300 0,300 0,300 0,300
Poténcia minima de operacao Pdg_min kw 0,840 1,200 2,100 3,000 4,800 14,400
Tipo de combustivel - oleo diesel oleo diesel oleo diesel oleo diesel oleo diesel oleo diesel
Tempo de vida do grupo moto gerador (em horas) LTogn h 10000 10000 10000 10000 10000 10000
Emissoes diretas CO, €f o g/L 2634,960 2634,960 2634,960 2634,960 2634,960 2634,960
Emissdes diretas SO, Efsoz,dg g/L 5,270 5,270 5,270 5,270 5,270 5,270
Emissoes diretas CO efco g g/L 1,680 1,680 1,680 1,680 1,680 1,680
Emissoes diretas NOy €f yorag g/L 38,180 38,180 38,180 38,180 38,180 38,180
Emissdes indiretas (fabricacéo, transporte, instalagéo) iefcoz,dg kgCOy.e/kWh 454,293 454,293 454,293 454,293 454,293 454,293
Investimento inicial do grupo moto gerador® Cicap,dg USs$ 1087,66 1421,75 2481,02 3859,56 6160,62 18379,42
Custo de reposic¢do do grupo moto gerador Crep.g USs$ 1087,66 142175 2481,02 3859,56 6160,62 18379,42
Custo de O&M do grupo moto gerador® Coamgy  US$/h 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

WCustos no mercado nacional Brasileiro mais frete; ?Assume-se que o custo de O&M do moto gerador é independente da poténcia gerada (HOMER ENERGY LLC.

BOULDER COLORADO, 2010b).

Fonte: produgdo do proprio autor
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Tabela 1.5.

EspecificacOes técnicas e econdmicas dos modelos de bateria utilizados nas simulagdes.

Descricéo Simbolo Unidade Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Fabricante -- -- Trojan Vision Hoppecke Hoppecke
Modelo - - T-105 6FM200D 24 OPzS 3000 10 OPzS 1000
Capacidade nominal Cbt_mm Ah 225 200 3000 1000
Tensdo nominal Vi \Y/ 6 12 2 2
Eficiéncia de ciclo completo de carga/descarga Tt _global % 85 0,80 0,86 0,86
Profundidade maxima de descarga DOD,, % 70 0,6 0,7 0,7
Minimo estado de carregamento SOC.,, % 30 0,4 0,3 0,3

Vida flutuante LT fioar ano 10 10 20 20

Taxa de carga maxima BT o ch rae AJAD 1 1 1 1
Corrente de carregamento maxima |m_max_ch A 11 60 610 202
Energia total ciclada no tempo de vida Quier  KWh 845 917 10196 3438
Maxima capacidade da bateria (calculada) Cbtfmaxfcap Ah 226 198 3565 1192
Raz&o de capacidade c -- 0,258 0,197 0,316 0,338
Taxa de condutancia k 1/h 2,24 5,82 1,24 1,07
Emissdes indiretas 16f 0z b kgCOy.¢q/KWh 59,42 59,42 59,42 59,42
Investimento inicial da bateria®™ Cicapt us$ 219,057 383,324 934,470 321,041
Custo de reposicao da bateria Crepm uUs$ 219,057 383,324 934,470 321,041
Custo de O&M da bateria Cogmpt US$/ano/unidade 10,00 10,00 10,00 10,00

@ Custos no mercado nacional Brasileiro mais frete.

Fonte: produgdo do proprio autor
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Tabela 1.6.  Especificacdes técnicas e econdmicas dos modelos de conversor utilizados nas simulagdes.

Descricéo Simbolo Unidade Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
Fabricante -- -- Schneider Xantrex Radian SMA SMA --
Modelo -- -- -- Xpower 5000 -- Sunny Tripower Sunny Tripower --
Poténcia nominal do conversor Poonr kw 4 5 7 15 17 50
Tempo de vida do conversor LT, Ano 10 10 10 10 10 10
Eficiéncia do conversor funcionando como inversor g iy % 92 90 90 92 90 90
Capacidade relativa inversor/conversor -- -- 1 1 1 1 1 1
Eficiéncia do conversor funcionando retificador Heonvoret Y0 92 90 90 92 90 90
Emissdes indiretas 1€fcozcn KICO,eg/KW 42,835 42,835 42,835 42,835 42,835 42,835
Investimento inicial do conversor® Cicap,wnv US$ 3707,385 4871,973 7355,206 18698,067 23775,510 89062,20
Custo de reposigdo do conversor Crep,conv uUs$ 3707,385 4871,973 7355,206 18698,067 23775,510 89062,20
Custo de O&M do conversor Coemeony  US$/ano 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

@ Custos derivados do mercado nacional Brasileiro mais frete.

Fonte: produgdo do proprio autor

T6¢



	Capa
	Folha de Assinaturas
	Dados Curriculares
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas e Siglas
	Lista de Símbolos
	Lista de Letras Gregas
	Sumário
	Parte I - Introdução e Revisão da Literatura
	1 Introdução
	1.1 Contextualização
	1.2 Caraterização do problema
	1.3 Objetivo geral
	1.4 Objetivos específicos
	1.5 Contribuições e relevância da pesquisa
	1.6 Estrutura da tese

	2 Revisão da Literatura sobre Simulação e Otimização de Sistemas Híbridos de Geração de Energia
	2.1 Simulação de Sistemas Híbridos de Geração de Energia
	2.2 Otimização de Sistemas Híbridos de Geração de Energia
	2.2.1 Abordagem analítica
	2.2.2 Abordagem gráfica
	2.2.3 Abordagem probabilística
	2.2.4 Abordagem iterativa
	2.2.5 Abordagem metaheurística
	2.2.6 Abordagem híbrida

	2.3 Otimização Multiobjetivo aplicada a SHGE
	2.3.1 Abordagem das somas ponderadas
	2.3.2 Abordagem ε-restrito
	2.3.3 Abordagem de busca da fronteira de Pareto

	2.4 Conclusões da Pesquisa Bibliográfica

	Parte II - Materiais e Métodos
	3 Otimização Baseada em Simulação
	3.1 Abordagem de Otimização Deterministica Aplicada Ao Problema de Dimensionamento de um SHGE
	3.2 Abordagem de Otimização Probabilística Aplicada Ao Problema de Dimensionamento de um SHGE
	3.2.1 Representação das incertezas


	4 Módulo de Simulação
	4.1 Modelo de Gerador Solar Fotovoltaico
	4.1.1 Modelo de radiação solar incidente numa superfície inclinada
	4.1.2 Modelos de módulo fotovoltaico
	4.1.2.1 Modelos de Potência
	4.1.2.2 Modelos Baseados no Circuito Elétrico Equivalente


	4.2 Modelo de Gerador Eólico
	4.2.1 Extrapolação vertical da velocidade do vento
	4.2.2 Curva de potência da turbina eólica
	4.2.3 Variação da massa específica do ar em função da altitude

	4.3 Modelo do Sistema de Armazenamento
	4.3.1 Modelos de bateria disponíveis na literatura
	4.3.2 Modelo de capacidade da bateria
	4.3.3 Modelo de vida útil da bateria

	4.4 Modelo do Grupo Moto Gerador
	4.4.1 Consumo de combustível e eficiência do grupo moto gerador

	4.5 Modelo do Sistema de Condicionamento de Potência
	4.5.1 Controlador de carga
	4.5.2 Seguidor de ponto de máxima potência
	4.5.3 Inversor e retificador
	4.5.3.1 Modelo de conversor


	4.6 Curva de Carga e Demanda de Energia
	4.6.1 Determinação da curva de carga
	4.6.2 Modelo de geração de curvas de carga baseado em simulação de Monte Carlo
	4.6.3 Modelo de geração da curva de carga baseado no perfil diário

	4.7 Estratégias de Operação do Sistema Híbrido
	4.7.1 Tipos de estratégias de operação de SHGE
	4.7.2 Estratégia de operação “Seguimento da Demanda”
	4.7.3 Estratégia de operação “Ciclo de Carga”
	4.7.4 Estratégia “Programada”

	4.8 Avaliação do Impacto Ambiental
	4.9 Modelo de Análise Econômica
	4.9.1 Custo dos componentes do sistema

	4.10 Integração dos Modelos
	4.10.1 Índices de desempenho relacionados com a confiabilidade
	4.10.2 Índices de desempenho relacionados à geração de energia do SHGE
	4.10.3 Índices de desempenho relacionados ao moto gerador
	4.10.4 Índices de desempenho relacionados ao sistema de armazenamento
	4.10.5 Índices de desempenho relacionados com as emissões de gases poluentes
	4.10.6 Exemplo de simulação


	5 Módulo de Otimização
	5.1 Algoritmos Genéticos Aplicados a Otimização
	5.2 Descrição da GAtoolbox
	5.2.1 Módulo definição do problema de otimização
	5.2.2 Módulo definição das variáveis
	5.2.3 Módulo geração da população inicial
	5.2.4 Módulo evolução
	5.2.4.1 Seleção
	5.2.4.2 Recombinação
	5.2.4.3 Mutação
	5.2.4.4 Critério de parada
	5.2.4.5 Reinserção

	5.2.5 Tratamento de restrições
	5.2.6 Otimização multiobjetivo
	5.2.6.1 Diferenças entre otimização mono-objetivo e multiobjetivo
	5.2.6.2 Conceitos de dominância de Pareto
	5.2.6.3 Algoritmo de otimização multiobjetivo NSGA-II

	5.2.7 Computação paralela

	5.3 Avaliação do Desempenho da GAtoolbox
	5.3.1 Problemas de otimização mono-objetivo sem restrições
	5.3.2 Problemas de otimização mono-objetivo com restrições
	5.3.3 Problemas de otimização multiobjetivo com restrições


	Parte III - Resultados, Discussões e Conclusões
	6 Otimização baseada em simulação com algoritmos genéticos aplicada ao problema de dimensionamento de um shge
	6.1 Casos de Estudo
	6.1.2 Componentes do SHGE

	6.2 Otimização Mono-objetivo de um SHGE
	6.2.1 Vetor de Variáveis de Decisão do Problema de Otimização do SHGE
	6.2.2 Função Objetivo do Problema de Otimização Mono-objetivo do SHGE
	6.2.3 Restrições do Problema de Otimização Mono-objetivo do SHGE
	6.2.4 Resultados da otimização mono-objetivo, comparação do método proposto com a ferramenta de otimização HOMER®
	6.2.5 Resultados da otimização mono-objetivo, problema de maior complexidade

	6.3 Otimização Multiobjetivo de um SHGE
	6.3.1 Otimização multiobjetivo determinística: caso de estudo Vila Campinas
	6.3.1.1 Minimização do Custo e Maximização da Confiabilidade
	6.3.1.2 Minimização do Custo e Minimização das Emissões de CO2 – Vila Campinas
	6.3.1.3 Minimização do Custo, Maximização da Confiabilidade e Minimização das Emissões de CO2

	6.3.2 Otimização multiobjetivo probabilística: caso de estudo Vila Campinas
	6.3.2.1 Sensibilidade das Soluções Determinísticas da Fronteira de Pareto
	6.3.2.2 Otimização Considerando as Incertezas



	7 Conclusões e Trabalhos Futuros
	Referências
	Apêndice A – Método de Pré-dimensionamento dos Componentes do SHGE
	Apêndice B – Revisão Bibliográfica sobre Emissões Indiretas
	Apêndice C – Cálculo da Quantidade de Poluentes por Litro de Combustível (óleo diesel)
	Apêndice D – Custos Associados aos Componentes do SHGE
	Apêndice E – Equações do Modelo de Análise Econômica
	a) Valor Presente Líquido dos Custos
	b) Custo Anual Equivalente
	c) Custos de Investimento Inicial
	d) Custos de Reposição
	e) Custos de Operação e Manutenção
	f) Custos do Combustível
	g) Outros Custos
	h) Cálculo do Custo Nivelado de Energia

	Apêndice F – Arquivo de Resultados Fornecido pelo Algoritmo de Simulação de SHGE
	Apêndice G – Avaliação do Desempenho da GAtoolbox
	Problema Teste 1
	Problema Teste 2
	Problema Teste 3
	Problema Teste 4
	Problema Teste 5
	Problema Teste 1: SCH
	Problema Teste 2: KUR
	Problema Teste 3: CONSTR
	Problema Teste 4: TNK
	Problema Teste 5: DTLZ2

	Apêndice H – Casos de Estudo
	Apêndice I – Caraterísticas Técnicas e Econômicas dos Componentes Utilizados nas Simulações do SHGE



