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Resumo

Este trabalho baseia-se em projeto de pesquisa denominado “Otimizacao da Operacao de
Usinas Hidrelétricas Através da Minimizacao das Perdas no Processo de Geragao” reali-
zado no dmbito do P&D ANEEL, desenvolvido pela UNIFEI (Universidade Federal de
[tajubd) em parceria com a empresa Jirau Energia - concessionaria da Usina Hidrelétrica
de Jirau, e apresenta uma metodologia inovadora para otimizagao do despacho de energia
em usinas hidrelétricas (UHE). Logo, o estudo é particularmente centrado na UHE Jirau,
uma das maiores do Brasil, instalada na bacia do rio Madeira. O principal objetivo desta
pesquisa é desenvolver e implementar uma abordagem eficaz que integre os Processos De-
cisérios de Markov (MDP) e a Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) para otimizar
o despacho de energia, minimizando as perdas e maximizando o rendimento das unidades
geradoras (UGs). A necessidade dessa abordagem é enfatizada pela complexidade inerente
a gestao de multiplas unidades geradoras e das perdas de cargas causadas pelo acimulo
de sedimento em suas tomadas d’agua. A metodologia proposta é dividida em varias fases,
comecando com a modelagem das caracteristicas operacionais das unidades geradoras e
o desenvolvimento de uma func¢do objetivo que contempla a maximizagao da eficiéncia
energética e consequente maximizagao da geragao para um mesmo consumo d’agua. A in-
tegracao dos MDPs permite a tomada de decisdes em tempo real, considerando multiplos
cenarios e estados operacionais das unidades, enquanto a PSO ¢é utilizada para explo-
rar as solugoes 6timas em um espago de busca ampliado, garantindo assim a obtencao
de uma solugao globalmente 6tima. Os resultados parciais demonstram que a aplicacao
da metodologia proposta ¢é viavel, possibilitando aumento na eficiéncia das operacgoes da
UHE Jirau. Comparando com os dados historicos e os métodos de despacho tradicionais,
observou-se uma reducao da vazao turbinada, acompanhada de incrementos na poténcia
despachada e rendimento global obtido para a planta. A andlise dos resultados também
sugere que a estratégia desenvolvida é robusta e adaptavel a diferentes condi¢des operacio-
nais, provendo um framework confiavel para o despacho 6timo de energia. O trabalho nao
apenas atende as necessidades especificas da UHE Jirau, mas também pode contribuir
significativamente para a area de conhecimento da engenharia elétrica, com potenciais
aplicacoes em outras usinas hidrelétricas que enfrentam desafios similares. Além disso,
os avancgos metodolégicos e as solugoes desenvolvidas promovem o uso eficiente de re-
cursos naturais, alinhando-se com os objetivos de sustentabilidade e eficiéncia energética

amplamente difundidos na sociedade atual.

Palavras-chaves: Usinas hidrelétricas, Otimizacao de despacho energético, Processos
decisérios de Markov (MDP), Otimizacao por enxame de particulas (PSO), Eficiéncia

operacional.



Abstract

This work is related to the research project "Optimization of Hydropower Plant Operation
Through Minimization of Losses in the Generation Process" conducted under the ANEEL
R&D framework, developed by UNIFEI (Federal University of Itajubd) in partnership
with Jirau Energia - the concessionaire of the Jirau Hydroelectric Plant, and presents an
innovative methodology for optimizing energy dispatch in hydroelectric plants. Thus, the
study is particularly focused on UHE Jirau, one of the largest in Brazil, located in the
Madeira River basin. The main objective of this research is to develop and implement an
effective approach that integrates Markov Decision Processes (MDP) and Particle Swarm
Optimization (PSO) to optimize energy dispatch, minimizing losses and maximizing the
performance of the generating units (GU). The need for this approach is emphasized by
the inherent complexity of managing multiple generating units and the load losses caused
by sediment accumulation at their water intakes. The proposed methodology is divided
into several phases, starting with the modeling of the operational characteristics of the
generating units and the development of an objective function that includes maximizing
energy efficiency and energy generation with the same water consumption. The integration
of MDPs allows for real-time decision-making, considering multiple scenarios and opera-
tional states of the units, while PSO is used to explore optimal solutions in an expanded
search space, thus ensuring the attainment of a globally optimal solution. The partial
results demonstrate that the application of the proposed methodology is viable, allowing
for increased efficiency in the operations of UHE Jirau. Compared with historical data and
traditional dispatch methods, there was a reduction in the turbinated flow, accompanied
by increases in the dispatched power and overall yield obtained for the plant. The analysis
of the results also suggests that the developed strategy is robust and adaptable to different
operational conditions, providing a reliable framework for optimal energy dispatch. This
work not only meets the specific needs of UHE Jirau but can also significantly contribute
to the body of knowledge in electrical engineering, with potential applications in other
hydroelectric plants facing similar challenges. Furthermore, the methodological advances
and solutions developed promote the efficient use of natural resources, aligning with the

goals of sustainability and energy efficiency.

Key-words: Hydroelectric Power Plants, Energy Dispatch Optimization, Markov Deci-
sion Processes (MDP), Particle Swarm Optimization (PSO), Operational Efficiency..
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1 Introducao

No cenario contemporaneo, onde sao crescentes os debates sobre sustentabilidade e
a gestao responsavel dos recursos naturais, a eficiéncia na conversao de energia em usinas
hidrelétricas torna-se um fator critico ndo apenas para a maximizacao da producao ener-
gética, mas também para a conservacao dos ativos de geracdo. Além disso, a otimizacao
operacional visa reduzir as intervengoes de manutencao, aumentar a disponibilidade das

UGs e elevar a qualidade da energia gerada.

Dentro deste contexto, a operagao de usinas hidrelétricas demanda a adocgao de
metodologias avancadas que possam quantificar e administrar as perdas inerentes ao pro-
cesso de geragao e transmissao de energia. Este esfor¢co nao sé aprimora o planejamento
e a execugao operacional, como promove a obtenc¢ao do maximo rendimento possivel de
todos os componentes envolvidos na cadeia de geracao, transformacao e distribuicao de

energia elétrica.

No contexto de operagdo de UHEs dentro do sistema elétrico brasileiro, o Opera-
dor Nacional do Sistema (ONS) considera as atividades de operacdo em trés diferentes
classificagoes (ONS, 2024):

e Pré-operacgao: Envolve a consolidagao das condicoes elétricas, energéticas e hidrauli-
cas para a programacao da operacao. Nesta etapa, sao detalhados os procedimentos
operacionais e as agoes que serao desenvolvidas durante a operagao em tempo real,

por meio do Programa Didrio de Operagao (PDO).

e Operacao em tempo real: Envolve agoes de coordenagao, supervisao e controle de
todo o processo operacional dos sistemas hidraulicos, energéticos e elétricos, in-

cluindo o despacho de energia, realizadas em tempo real pelos centros de operacao.

e Pos-operacao: Consiste na apuracao e triagem dos dados da operacao, além de acom-
panhar, analisar e divulgar informacoes e resultados. Também envolve o tratamento
estatistico dos resultados operacionais do sistema, com o objetivo de retroalimentar
todos os processos da operagao. A poés-operacao abrange, ainda, o armazenamento
dos dados resultantes dos processos operacionais, bem como dos documentos que os

registram.

Em relagao a pré-operacao, embora a definicdo apresentada seja a definida pelo
glossario do ONS, é importante ressaltar que outras atividades relacionadas ao planeja-
mento de longo, médio e até mesmo de curto prazo, porém com horizonte maior que o

proximo dia (que é o foco do PDO), também fazem parte das atividades desta etapa. No
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entanto, tais atividades nao serao discutidas em profundidade, pois nao correspondem ao

foco deste trabalho, que reside na otimizacao do despacho em tempo real.

Assim, ao realizar a otimizacao do despacho de energia em tempo real, esta deve
ser estrategicamente projetada para integrar e sincronizar as variaveis e condicionantes
operacionais, com o objetivo de minimizar as perdas no processo de geragao e transmissao
de energia e maximizar a eficiéncia das unidades geradoras. Este desafio é amplificado
em usinas como a UHE Jirau, uma vez que ela possui 50 UGs e estd instalada em um
rio com elevados indices de transporte de sedimentos. A gestao desta infraestrutura sob
tais condicoes se apresenta como um problema de otimizagao combinatoria de extrema
complexidade computacional, exigindo solug¢oes inovadoras e eficientes para garantir a

otimizacao do rendimento global da usina.

Diante dos desafios apresentados por este cenario, e sabendo-se que as ferramentas
de otimizacao existentes demandam tempo de execugao proporcional a complexidade do
problema que se propdem a resolver, uma soluciao “perfeita” para o problema poderia ser
alcangada caso houvesse tempo “infinito” para a resolucao do problema de otimizacao. No
entanto, as demandas da operagao em tempo real impoem um limite de tempo significativo
para a otimizagdo, e assim, a utilizacdo de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial
(IA) se torna imperativa para desenvolver solugoes vidveis que possam ser aplicadas em
tempo real. Visando atender as restri¢coes de tempo, a abordagem adotada propoe algumas
simplificacoes para o cenario através da divisao da usina em 13 ilhas de geracao, cada
uma abrangendo até quatro unidades geradoras e os sistemas auxiliares necessarios. Tal
estratégia reduz significativamente a complexidade combinatoéria do problema, tornando

a otimizacao mais gerenciavel e permitindo a implementacao de solucoes eficazes e ageis.

Assim, a estratégia de otimizagao proposta e aplicada a UHE Jirau se estabelece
como um modelo de interesse no campo académico relacionado a otimizacao de usinas
hidrelétricas. A metodologia desenvolvida oferece um framework replicavel e escalavel que
pode ser adaptado para outras usinas que enfrentam desafios semelhantes de complexidade
operacional. Além disso, a abordagem proposta contribui para o avanco do conhecimento
técnico e cientifico, promovendo novas investigagoes e desenvolvimentos no estudo de
sistemas de otimizacao em grande escala. Dessa forma, o projeto ndo apenas atende as
necessidades operacionais especificas de Jirau, mas também enriquece a literatura técnica
e oferece novas perspectivas para a eficiéncia energética e sustentabilidade em projetos

hidrelétricos globalmente.

1.1 Fundamentacido do problema de pesquisa

Esta Secao ¢ dedicada a apresentar o conceito central do estudo, explorando a

natureza do problema de pesquisa, definindo claramente seus aspectos principais e deli-
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neando desafios que emergem em seu contexto. Ao detalhar esses aspectos, estabelece-se
uma compreensao clara do problema em andlise, permitindo identificar como as pecu-
liaridades deste influenciaram a direcdo da pesquisa e a formulagdo de estratégias para
aborda-lo de forma eficaz, preparando o terreno para as investigacoes detalhadas nos

capitulos subsequentes.

1.1.1 Operacido de UHEs em tempo-real e a otimizacdo do despacho elétrico

O ONS define em seu glossario (ONS, 2024) como agoes de tempo real as agoes
de coordenagao, supervisao, controle, comando e execugao da operacao adotadas pelas
equipes de operacao no sistema eletroenergético durante a realizacao da operacao. Desta
forma, o principal objetivo da operacao em tempo-real de uma UHE inserida num sistema
centralizado, como é o caso do SIN, é agir de acordo com as condigoes hidroldgicas, da
central hidrelétrica e do sistema, para garantir nao somente o melhor despacho possivel

para a central ao longo da operagao, como também as condigOes necesséarias para tal.

Cabe aos operadores da central hidrelétrica o monitoramento constante das con-
digoes hidrolégicas do rio e dos equipamentos da central, realizando os ajustes necessarios
para atender ao despacho planejado na pré-operacao e agir para correcao de eventuais
desvios. Os operadores de tempo real da central também devem possuir canal de comuni-
cagao direto com os operadores do ONS que monitoram o SIN como um todo e solicitam

ajustes e adequacgoes as centrais de forma a garantir a estabilidade do sistema.

Para além de responder as eventuais ocorréncias na central ou no sistema, a ope-
racao em tempo-real lida constantemente com dois desafios: o despacho de poténcia e a
operacao dos sistemas auxiliares que garantem o funcionamento adequado da usina para

cumprir o despacho determinado.

1.1.1.1 O problema do despacho ideal

O desafio central na operagdo de uma UHE é o problema do despacho ideal, ampla-
mente conhecido e discutido na literatura como unit commitment problem. Este problema
envolve a determinacgao da combinagdo e configuracao 6timas de UGs que devem estar
operando em determinado momento, a fim de atender a demanda energética correspon-
dente, com maxima eficiéncia e custo minimo. A complexidade do problema surge da
necessidade de balancear multiplos fatores, incluindo a variabilidade na disponibilidade
de recursos hidricos, flutuacao nos padroes de demanda, restrigoes operacionais das UGs

e os custos associados a geragao e manutencao.

Torna-se claro que o aumento no nimero de unidades geradoras em uma UHE
acarreta um crescimento correspondente nas possiveis combinagoes de operagao que po-

dem satisfazer a demanda de energia prevista. Assim, a solugao para esse problema requer
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abordagens sofisticadas de modelagem e otimizacao, frequentemente apoiadas por técni-
cas avancadas como a programacgao matematica, algoritmos genéticos e sistemas baseados
em inteligéncia artificial, capazes de processar e analisar grandes volumes de dados em

tempo real.

H& uma diversidade de estratégias para alcangar a distribuicao 6tima e o despacho
entre as unidades geradoras em uma central hidrelétrica. Essas estratégias podem in-
cluir, por exemplo, a distribuicao equitativa de poténcia entre unidades presumivelmente
idénticas - apesar de méaquinas possuirem o mesmo projeto e caracteristicas nominais,
0 que teoricamente as tornaria idénticas, na pratica, diferencas naturais na fabricacao
dos componentes e na instalagao dos equipamentos implicam que nao existem maquinas
perfeitamente idénticas. Outras estratégias incluem a utilizacdo de curvas de eficiéncia
previamente estabelecidas, conhecidas como diagrama de Colina, para otimizar a opera-
¢ao, ou ainda a medi¢do em tempo real da eficiéncia das unidades. Alguns desses métodos

sao discutidos a seguir:

1. Despacho economico cléassico

Bortoni, Bastos e Souza (2007) demonstram que uma vez que a eficiéncia de cada
UG varia em fun¢ao da poténcia despachada por ela, entdao o desafio de otimizagao
no despacho de uma usina hidrelétrica se configura na determinagao da produgao de
cada unidade para maximizar a geracao total ou, em termos alternativos, minimizar
o custo de geracao, respeitando-se as restrigoes do sistema, como a capacidade in-
dividual de cada méaquina e a necessidade de se atender a determinada demanda. A
expressao mais basica para o despacho econdémico pode ser formalizada pela Equa-

cao 1.1

min CT(PZ)7 StZPz = Pd e PLI(i) S Pz S PLS(Z') (11)
Onde:

Cr representa a funcao de custo;

P, é a poténcia total despachada pela usina;

P; indica a poténcia despachada pela unidade geradora i;

Prriy e Prs) sdo, respectivamente, os limites inferior e superior de poténcia que

podem ser despachados pela UG;

Estas restrigoes asseguram que a soma das poténcias geradas pelas unidades atenda
a demanda dentro de limites operacionais estabelecidos. A ideia central de muitos
métodos é transformar um problema de otimizacao restrito em um problema irres-

trito. O minimo de uma funcao irrestrita ocorre quando as derivadas parciais em
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relagdo as suas varidveis sao zero. Para a tnica restricao de igualdade P;—> P; = 0,

considerando n geradores e uma variavel adicional, A\, a fungao é expressa como:

L(P,\) = Cr(P) + A(Ps— 3 P) (1.2)

=1

O minimo da fungao restrita L é encontrado quando:

L n n
2 =R~ PR=YP (1.3)
OA i=1 i=1

5L . _5CT 5OT_
53_0_5H_A_>5H_A (1.4)

A funcao L representa o problema resolvido em seu ponto minimo; a Equagao 1.3
reflete a restricao de igualdade imposta. A solucao é alcancada quando todos os
custos incrementais sao nivelados e a demanda é plenamente atendida. A Figura 1
mostra um grafico dos custos incrementais de duas unidades, indicando o ponto da

solucao.
Figura 1 — Despacho econémico simplificado baseado em custos marginais

21 2C2
P

Fonte: (BORTONI; BASTOS; SOUZA, 2007)

Esta formulacdo comprova que, em centrais onde as méaquinas sao consideradas
iguais, com fungoes de custo e derivadas parciais similares, a poténcia despachada
em cada unidade resultara da divisao da poténcia total despachada pelo ntimero de

maquinas disponiveis.

2. Despacho baseado em testes de eficiéncia

No entanto, mesmo entre maquinas produzidas pelo mesmo fabricante e com pro-
jetos similares, existem variagoes caracteristicas que podem influenciar no custo de
geracao de cada unidade. Portanto, a busca por uma distribuicao 6tima de carga
entre as UGs em uma central hidrelétrica pode comecar com a ado¢ao de uma dis-
tribuicao equitativa de poténcia como uma solucao proxima do ideal. A partir dai,
pode-se desenvolver um método iterativo ancorado na eficiéncia de cada unidade,

visando alcangar a maxima eficiéncia global da central.
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Existem ensaios de campo que permitem a determinacao da curva de eficiéncia de
cada UG, que demonstra a variacao da eficiéncia em fungao das diferentes condigoes

operativas como queda vazao e poténcia despachada.

Bortoni et al. (2015) demonstram um exemplo de uma curva Colina de uma turbina
hidraulica, obtida por meio de testes laboratoriais, apresentado na Figura 2. Essa
curva, demonstra como a eficiéncia da turbina varia de acordo com a vazao turbi-
nada e a queda, resultando em um diagrama tridimensional que expoe o perfil de

rendimento da unidade em qualquer condi¢do operacional.

Figura 2 — Diagrama Colina de uma turbina hidrelétrica
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Fonte: Traduzido de Bortoni et al. (2015)

E importante, no entanto, notar que esta curva de eficiéncia retrata apenas um mo-
mento especifico no comportamento da maquina, sem que se leve em conta possiveis

variacoes da maquina ou de seus parametros ao longo do tempo.

Uma vez conhecida a fung¢ao de eficiéncia de cada unidade geradora, é viavel alcangar
uma solugdo que maximize a eficiéncia global da central. Este objetivo pode ser

expresso pela seguinte Equagao:

max 1y, sty P, = Pye Prg < P < Prsg (1.5)

Nesta Equagao, nr representa o rendimento total da usina, sendo fung¢ao da poténcia
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despachada P; e do rendimento de cada i-ésima unidade geradora, n;:

n
nr = ;—1]; (1.6)
i=1
Alternativamente, uma abordagem focada na minimizacao de perdas, em vez de
maximizar a eficiéncia, também pode ser considerada. Neste caso, seria necessario
levar em conta as perdas de carga no conduto forcado, e o nivel do canal de fuga em
funcao da vazao turbinada, pressupondo que estes fatores permanecem constantes

e nao sofrem influéncia do envelhecimento da méaquina, variagoes de temperatura,

entre outros aspectos.

3. Despacho baseado nas perdas hidraulicas

A eficicia na conversdo de energia em uma usina hidrelétrica é mensurada pela
proporcao entre a energia gerada e a energia consumida. A Equacao 1.7 ilustra essa

relacao, incorporando variaveis pertinentes ao processo.

_ P107?
pgQH

Aqui, P representa a poténcia elétrica gerada em quilowatts (kW), p é a massa

" (1.7)

especifica do fluido em quilogramas por metro ctibico (kg/m?), g indica a acelera-
cdo da gravidade em metros por segundo ao quadrado (m/s?), Q refere-se & vazao
turbinada em metros ctibicos por segundo (m?/s) e H denota a queda liquida em
metros (m), que é calculada a partir da diferenga entre a queda bruta e as perdas

hidraulicas totais.

Desta forma, conhecendo-se as perdas hidraulicas totais e a partir da vazao turbi-

nada estimada e poténcia despachada é possivel estimar o rendimento operacional
de cada UG.

Visto que o rendimento total da planta é condicionado pelo rendimento de cada
unidade operacional, a otimizacao da distribuicao de carga entre as unidades dispo-

niveis deve ser realizada conforme estabelecido pela Equacao 1.5.

Neste trabalho optou-se por uma abordagem mista, utilizando conceitos do des-
pacho baseado em testes de eficiéncia, uma vez que toda a estimacao e cédlculos para o
despacho é realizada utilizando-se das curvas colinas das UGs, em conjunto com conceitos
do despacho baseado em perdas hidraulicas, em funcao da necessidade de minimizacao
das perdas causadas pelo acimulo de sedimentos transportados pelo rio nas grades de
protecao das tomadas d’agua. Tal fendomeno de actimulo apresenta implica riscos de se-

guranga para a operacao e, portanto, impacta significativamente a eficiéncia de operacao
das UGs.
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1.1.2 A maldicao da dimensionalidade e a explosao combinatéria

O termo “Maldicao da dimensionalidade” ou Curse of dimensionality foi definido
em Bellman (2015), se referindo a varios fendmenos que ocorrem ao analisar dados em
espacos multidimensionais e que nao se repetem em espacos com menor nimero de di-
mensodes. O ponto comum desses fendmenos ocorre pois, quando a dimensionalidade do
problema aumenta, o volume do espaco de estados aumenta em ritmo tao acentuado que
os dados se tornam esparsos, elevando significativamente a complexidade do tratamento
de tais dados.

Um dos fendémenos mais comuns relacionados a maldicdo da dimensionalidade é
conhecido como explosao combinatéria e ocorre quando um problema tem multiplas va-
riaveis de interesse que podem assumir diferentes valores discretos, e cada combinacgao de
valores entre as variaveis de interesse deve ser considerada individualmente. O aumento de
dimensoes e niveis de discretizagao das variaveis resulta no aumento exponencial no nu-
mero de combinacoes possiveis, atingindo rapidamente um nivel de combinagoes intratavel

dentro de um tempo habil.

Para o caso da UHE Jirau com suas 50 UGs, ao discretizar os estados de cada UG
utilizando apenas dois estados: ligada ou desligada, seriam obtidos 1.125.899.906.842.624
(ou 2°%) estados diferentes através das combinagdes possiveis entre maquinas ligadas e
desligadas. Para este cenario, supondo que um algoritmo leve 1 nanossegundo para analisar
cada estado, seriam necessarias em torno de 312 horas para finalizar a analise de todos os

estados.

Se aumentarmos a discretizagdo para 3 niveis: desligada, meia carga e carga-
maxima, passamos a ter 3°0 ou 717.897.987.691.852.588.770.249 estados, ou seja, aumen-

tamos em mais de 637 milhdes de vezes o numero de estados.

Evidentemente, o despacho de cada UG nao é realizado considerando-se apenas
UGs ligadas, desligadas ou a meia carga. Na verdade cada unidade geradora pode ser
despachada com qualquer poténcia dentro das suas faixas de operacao, levando a um

nimero virtualmente infinito de estados possiveis para o sistema.

Desta forma, as caracteristicas de instalacao da UHE Jirau exigem uma atencao
especial as metodologias, técnicas e abordagens a serem adotadas, para que estas sejam
capazes de mitigar os efeitos da maldicao de dimensionalidade e assim, possibilitar a

obtencao de resultados em tempo habil para a operacao da usina.

1.1.3 A definicao do problema

No ambito da presente pesquisa, o problema central se estabelece no desenvolvi-
mento de uma abordagem de otimizacao para o despacho elétrico da UHE de Jirau. Esta

necessidade surge diante dos desafios intrinsecos a operacao da usina, que incluem o ge-
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renciamento eficiente de um grande ntimero de unidades geradoras e a complexa interacao
entre varidveis operacionais, ambientais e de manutencao. O desafio principal é conceber
uma solucao que supere as limitacoes impostas pela maldicao da dimensionalidade, uma
condigdo caracteristica de sistemas com vasto niimero de variaveis operacionais, como é o

caso desta usina.

A abordagem proposta deve ser capaz de integrar e processar eficientemente dados
provenientes de diversas fontes, incluindo previsées hidrologicas, informacoes do campo
operacional e registros de manutencao. Esta integracao é crucial para a geracao de um
modelo de despacho que nao apenas otimize a producao de energia, mas também minimize
as perdas e ineficiéncias associadas ao acimulo de sedimentos nas grades, um problema
recorrente no leito do Rio Madeira que afeta direta e significativamente o rendimento
hidraulico das turbinas. Além disso, a abordagem deve ser suficientemente agil para su-
portar decisdes de operagao em tempo real, uma necessidade fundamental para a eficiéncia
e sustentabilidade da usina em seu contexto operacional dinamico. Portanto, o problema
de pesquisa delineado se concentra na criacao de um sistema de otimizacao robusto e
multidimensional, que consiga lidar com a complexidade e escala das operagoes na UHE

Jirau, proporcionando soluc¢oes otimizadas para o despacho elétrico.

1.2 A UHE Jirau

A UHE Jirau estd instalada no Rio Madeira, ha aproximadamente 120Km de
Porto Velho, capital do estado de Ronddnia, na regiao Norte. Faz parte da bacia do Rio
Amazonas e, juntamente & usina de Santo Antonio, forma o Complexo Hidrelétrico do
Rio Madeira. Sua barragem é do tipo enrocamento de terra na margem direita e de parte

de niicleo asfaltico na margem esquerda.

A usina possui duas casas de forga, a primeira com 28 UGs, localizada na margem
direita do Rio Madeira e a segunda, na margem esquerda onde localizam-se mais 22 UGs,

tendo como vértice a extremidade sul da Ilha do Padre (Jirau Energia, 2024).

Todas as 50 UGs sao do tipo bulbo com quatro pas e poténcia unitaria nomi-
nal de 75 MW, totalizando 3.750 MW de capacidade instalada, com garantia fisica de
2.211,6 MW médios. A usina fornece energia para o Sistema Interligado Nacional (SIN),
e como tal tem sua geracao regulada pelo Operador Nacional do Sistema (ONS), desde
o dia 6 de setembro de 2013, quando a primeira UG entrou em operacao comercial. Tais
numeros fazem da UHE Jirau a quarta maior usina do Brasil em capacidade instalada,
representando aproximadamente 3,7 % da poténcia hidrelétrica instalada no Brasil. Além
disso, tal nimero de UGs - que também ocorre na UHE Santo Antonio, faz com que elas

sejam as duas maiores usinas do mundo em nimero de unidades geradoras.

Embora sejam teoricamente iguais, as UGs de cada casa de forca possuem fabri-
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cantes diferentes: na CFMD foram fornecidas pelo Consércio Fornecedor Jirau (CFJ) -
formado por Allstom, Voith e Andritz, enquanto na CFME pela fabricante chinesa Dong-
fang Electric Corporation (DEC) o que implica em diferengas funcionais e na relagao entre

vazao, queda liquida e poténcia despachada.

A Figura 3 mostra uma visao aérea da usina com as suas duas casas de forga ao

longo da barragem.

Figura 3 — Vista Geral da UHE Jirau

Fonte: (Jirau Energia, 2024)

As UGs de cada casa de for¢a sao organizadas e instaladas em grupos de 04 (quatro)
UGs que compartilham um transformador elevador, além de painéis e sistemas de servigos
auxiliares. Tal grupo recebe o nome de “ilha de geracao”, desta forma, na margem direita
existem 07 (sete) ilhas, numeradas de ilha 1 a ilha 7, enquanto na margem esquerda apenas
06 (seis), numeradas de ilha 8 a ilha 13, sendo que a ultima ilha conta com apenas 02
(duas) maquinas. As UGs sdo identificadas de 1 a 50 iniciando-se pela primeira UG da

ilha 1 da margem direita.

Para garantir que a solucao alcance a maxima eficiéncia, é necessario que a meto-
dologia de otimizacao da operagao da usina deve seja capaz de considerar tanto as UGs
de forma individual quanto as influéncias causadas pelo compartilhamento de dispositivos

dentro das ilhas e seu posicionamento em relagao ao leito do rio.
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1.2.1 Infraestrutura de dados

Para a operagdo correta de uma UHE é necesséria a utilizagdo de diversos sis-
temas e equipamentos para o monitoramento e gestao de seus ativos e processos. Como
consequéncia, por muitas vezes, os dados resultantes encontram-se espalhados em diversos

tipos diferentes de base de dados.

Por exemplo: os dados de campo, provenientes do monitoramento dos diversos
sensores e atuadores da usina, sdo direcionados para um sistema SCADA de modo que
os operadores possam monitorar e atuar no sistema de forma remota, a partir de salas de
controle ao longo dos prédios da usina, bem como acessar valores histéricos para realizar

analises de eventos de interesse.

No caso de uma usina interligada ao SIN, diversas operagoes e informagoes sobre
a sua operacao devem ser disponibilizadas ao ONS, e para tanto, é utilizado um sistema
como o SAU. Entre as principais informagoes armazenadas no SAU, podem-se elencar:
o livro de turno (onde sdao anotadas todas as intercorréncias durante cada turno de tra-
balho), as informagoes hidrolégicas registradas durante a operagao, o estado operativo
(disponibilidade e modo de operacao das UGs conforme observado pelo ONS) e os dados

de intervencoes acordadas com o ONS.

Por outro lado, diferentes areas da empresa podem necessitar de bases de dados
especificas para concentrar os dados provenientes de suas atividades. Um exemplo ¢é o setor
de hidrologia, setor responsavel pela realizacao de estudos sobre o comportamento da bacia
hidrol6gica (niveis, vazoes, condigao da agua, etc) e principalmente a previsao da vazao
disponivel para a geracao em um horizonte de alguns dias. Tais dados de previsao sao de
grande interesse para as equipes de operagao e manutencao, pois permitem o planejamento

adequado das atividades com base na quantia de dgua que estara disponivel.

Em uma usina com as dimensoes da UHE Jirau - onde o nimero de subsistemas,
equipamentos e bases de dados diferentes que devem ser analisadas para definir a operacao
adequada da usina é bastante elevado, é desejavel que os sistemas desenvolvidos para
auxiliar a operacao sejam capazes de comunicar-se eficientemente com as diferentes bases,

disponibilizando dados chaves para usuarios e sistemas especificos cadastrados.

1.2.1.1 Previsao de dados hidrolégicos

Os dados hidrologicos de uma UHE representam um conjunto de informagdes es-
senciais relativas as caracteristicas e comportamentos da dgua na bacia hidrografica onde
a usina estd instalada. Estes dados abrangem aspectos como o nivel da dgua no reserva-
torio, a vazao do rio e admitidas pelas turbinas, a precipitacdo na area, a temperatura e a
qualidade da 4dgua. Incluem ainda anélises de dados histéricos e previsoes meteorologicas,

que sao fundamentais para o monitoramento e a previsao das condi¢oes hidrolégicas. A
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acuracia destes dados é vital, pois eles desempenham um papel chave no dimensionamento

e na operacao da UHE, influenciando diretamente a eficiéncia da geracao de energia.

Os dados sao a base para a tomada de decisoes estratégicas como o planejamento
da manutencao das instalagoes e a gestao do reservatério, especialmente em periodos de
variacao hidrolégica, como secas ou enchentes, permitindo o gerenciamento eficaz dos
recursos hidricos e assegurando que a usina opere dentro de sua capacidade 6tima de
geracao de energia. Assim, dentro de um contexto de operacao de uma UHE, é fundamental

possuir ferramentas que ajudem a prever os dados hidrologicos da bacia.

No caso da UHE Jirau o setor de hidrologia da usina utiliza diversos modelos de
previsao durante a realizacao do planejamento didrio de operagao, para identificar quais
serao as condicoes hidrologicas na barragem da usina, ou seja, qual o potencial hidrau-
lico disponivel para geragdo, para os proximos dias. Diariamente, o setor de hidrologia
disponibiliza para a operacao um resumo das condigdes para os proximos cinco dias. A
Tabela 1 apresenta o modelo de resumo utilizando dados hipotéticos de previsao realizada

na segunda-feira dia 15 de janeiro de 2024.

Tabela 1 — Resumo hipotético de condigoes hidrologicas para cinco dias - data 15/01,/2024

Dia da Vazao Reservatorio Vazao Montante Montante Jusante Queda Outras
Plan semana Data Aﬂgente (m) Deﬂgente Inicial Final (m) Bruta Estrqturas

(m3/s) (m3/s) (m) (m) (m) (m3/s)
D1  3a-feira 16/01/2024 20200 +0,50 19500 89,50 90,00 73,50 16,50 200
D2 da-feira 17/01/2024 19200 0,00 19000 90,00 90,00 73,00 17,00 200
D3 ba-feira 18/01/2024 18200 -0,30 18500 90,00 89,70 73,00 16,70 200
D4 6a-feira 18/01/2024 19200 0,00 19000 89,70 89,70 73,00 16,70 200
D5 Sadbado 19/01/2024 19200 0,00 19000 89,70 89,70 73,00 16,70 200

Onde:

Plan - Representa o dia de previsao

Vazao Afluente e Vazao Defluente - representam as médias diarias para as vazoes afluente

e defluente
Reservatorio - a variagdo em metros realizada no nivel do reservatorio

Montante inicial e Montante final - Sao os niveis a montante da barragem, no inicio e
fim do dia

Jusante - O nivel a jusante da barragem
Queda bruta - Diferenca entre niveis montante e jusante

Outras estruturas - corresponde ao valor de vazao vertida no vertedouro de troncos da

usina
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1.2.1.2 Informacdes de Campo - Sistemas SCADA em UHEs

Um Sistema de Controle e Aquisi¢io de Dados (SCADA) é uma infraestrutura
tecnolédgica integrada de software e hardware, projetada para monitoramento e controle
de processos industriais de forma remota. Essencial em diversos setores, o SCADA permite
a supervisao em tempo real e a coleta de dados através de uma rede de dispositivos de
campo, como sensores e atuadores, conectados a Unidades Terminais Remotas (RTUs -
Remote Terminal Units) ou Controladores Légicos Programaveis (PLCs - Programmable
Logic Controllers). Estes dados sao transmitidos a uma estacdo de supervisdo central,
onde sao processados, analisados e exibidos através de uma Interface Homem-Maquina
(IHM), permitindo que operadores tomem decisdes informadas e intervenham quando

necessario.

Na aplicagdo em Usinas Hidrelétricas (UHES), os sistemas SCADA assumem um
papel crucial. Eles sao fundamentais para a gestao eficiente dos recursos hidricos e para
garantir uma operacao otimizada e segura da usina. O SCADA permite o monitoramento
continuo de parametros criticos como nivel de agua, pressao, vazao e geracao de energia,
além de facilitar o controle automatico de valvulas, disjuntores e outros componentes
essenciais. Esta capacidade de monitoramento e controle em tempo real ndo s6 aumenta
a eficiéncia operacional, mas também aprimora a seguranca, detectando e respondendo

rapidamente a condi¢bes anormais ou perigosas.

No contexto de otimizacao da eficiéncia operacional de uma UHE, os dados de
campo coletados pelo sistema SCADA sao inestimaveis. Dados como a vazao turbinada,
niveis de agua no reservatorio, temperatura dos equipamentos, e o estado das turbinas
e geradores fornecem informacoes detalhadas sobre o desempenho da usina. Esses dados
permitem a analise de padroes operacionais e a identificacdo de areas onde a eficiéncia
pode ser melhorada, seja através de ajustes na operacao das turbinas, seja na manutencao
preventiva para evitar falhas. Além disso, o acompanhamento da evolucao das condig¢oes
de operacao ao longo do tempo possibilita a implementacao de estratégias de otimiza-
¢do baseadas em dados historicos e tendéncias, contribuindo significativamente para a

melhoria continua da eficiéncia e sustentabilidade da UHE.

1.2.1.3 Informacdes de manuten¢do - Sistema de Acompanhamento de Usinas (SAU)

Dentro do contexto de uma operacao centralizada, como é o caso do SIN, a coor-
denacao das atividades de manutencao dentro dos diversos agentes que o compoem ¢é uma
tarefa crucial realizada pelo ONS, para assegurar que a manutenc¢ao dos ativos de energia
ocorra de forma ordenada e otimizada entre todos os agentes, evitando conflitos e inter-
rupgoes no fornecimento de energia. Tal coordenacao é vital para manter a estabilidade
e a eficiéncia do sistema elétrico brasileiro, garantindo uma operacao segura e continua,

com minimizacao dos riscos e maximizacao da disponibilidade dos ativos.
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O Sistema de Acompanhamento de Usinas (SAU) utilizado na UHE Jirau é uma
ferramenta estratégica nesse contexto. Conforme JUNIOR et al. (2023) o SAU gerencia e
registra detalhadamente as intervengoes em diversos equipamentos da planta, incluindo o
agendamento e a execucao das atividades de manutencao. Mais do que isso, ele armazena
informagoes valiosas sobre a disponibilidade de todas as UGs, registrando eventos de
mudancas de estado operativo, condi¢des operacionais e quaisquer restrigoes de poténcia

devido a acumulacao de sedimentos nas grades de protecao.

Além disso, as informagoes detalhadas de disponibilidade e operacao das UGs for-
necidas pelo SAU alimentam o SGI do ONS, permitindo que o ONS tenha uma visao
transparente e atualizada da situacao de cada UG da usina. Por outro lado, a relevancia
das informagoes de disponibilidade das UGs armazenadas no SAU vai além do planeja-
mento de manutencao. Elas sdo fundamentais para o processo de otimizac¢ao da eficiéncia
operacional da UHE. Através desses dados, é possivel identificar quais UGs estarao dispo-
niveis para a utilizagdo dentro de um determinado periodo, uma informagao fundamental

para o planejamento da operacao da usina.

1.2.2 O transporte de sedimentos no Rio Madeira

A bacia do Rio Madeira, um dos principais afluentes do Rio Amazonas, abrange
uma vasta area que se estende por territérios do Brasil, Bolivia e Peru. Esta bacia hidro-
grafica é notavel por sua complexidade hidrolégica e geomorfoldgica, destacando-se pela
sua relevancia tanto na biodiversidade da regiao Amazdnica quanto na economia, princi-
palmente no que tange a geracao de energia elétrica e ao transporte hidroviario (TUCCI,
2007).

O transporte de sedimentos no Rio Madeira é um fenomeno de grande magnitude,
afetado por uma variedade de fatores geoldgicos e climaticos. Esse rio transporta uma
quantidade significativa de sedimentos, influenciada majoritariamente pelo aporte prove-
niente das regides Andinas (BERNINI et al., 2016). A dindmica fluvial do rio, incluindo a
erosao, sedimentacgao e ressuspensao de materiais, varia sazonalmente, sendo ainda mais
complexa durante as cheias, como destacado por Adamy (2016) na andlise da grande
inundagao de 2014.

Essa intensa movimentagao de sedimentos impacta diretamente a operagao das
usinas hidrelétricas instaladas na bacia, como as usinas de Jirau e Santo Antonio. O
acimulo de sedimentos nos reservatorios e nas areas de entrada das turbinas afeta a
eficiéncia da geragao de energia. Conforme observado por Buarque et al. (2013) e Meade et
al. (1979) existe grande variabilidade na carga de sedimentos transportados pelo leito dos
rios nas bacias da regiao amazoénica. Caso as usinas instaladas na regiao nao sejam capazes
de escoar adequadamente a carga de sedimentos, isso pode levar a redugoes significativas

na capacidade de geragdo de energia dessas usinas. Isso ocorre porque o actimulo de
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sedimentos nas grades de protecao das tomadas d’agua, turbinas e nos condutos forcados

pode restringir o fluxo de dgua e, consequentemente, a eficiéncia das turbinas hidrelétricas.

Além da eficiéncia na geracao de energia, a manutencao dos ativos da usina também
é impactada pelo transporte de sedimentos. A necessidade de manutencao regular e lim-
peza das grades de protecao e dos canais de adugao, causada pelo acimulo de sedimentos
e materiais lenhosos, aumenta os custos operacionais e a complexidade do gerenciamento
da usina. Isso é corroborado por Rocha et al. (2023) e Caldatto et al. (2024), que desta-
cam o desafio adicional apresentado pelo transporte de troncos submersos, evidenciando

a necessidade de estratégias eficazes de gerenciamento desses materiais.

Em suma, o transporte de sedimentos no Rio Madeira representa um desafio sig-
nificativo para a operacao eficiente e sustentavel das usinas hidrelétricas na regidao. Os
impactos variam desde a reducao da eficiéncia na geracao de energia até o aumento da
necessidade de manutencao, exigindo uma abordagem integrada e adaptativa para a ges-

tao desses fendmenos naturais e seus impactos.

1.2.3 Perda de carga nas grades e seu impacto no rendimento hidraulico

Instalada na bacia do Rio Madeira, a UHE Jirau enfrenta desafios operacionais de-
vido ao fendmeno do transporte de sedimentos no leito do rio. Este fendmeno se manifesta
de diversas formas, incluindo sedimentos particulados, como silte, além de macroéfitas e
troncos. O silte e outros sedimentos finos, carregados pelas aguas, tendem a se acumular
nas turbinas e nos canais de aducao da usina, impactando diretamente a eficiéncia da ge-
racao de energia além de contribuir para a erosao dos ativos. As macroéfitas e troncos, por
outro lado, representam um risco mecanico, podendo causar danos as estruturas da usina
e exigindo estratégias de manejo especificas para garantir a seguranca e a continuidade
operacional. Segundo dados da prépria Jirau Energia, apresentados em Santos (2022), a

usina tem que lidar com mais de 2 milhdes de troncos ao ano.

Com um ntmero tao grande de troncos e materiais, é evidente que a usina precisou
desenvolver ferramentas para lidar com essa questao. Uma das ferramentas utilizadas é o
“Log boom” uma estrutura flutuante que direciona o material transportado pelo rio para
uma estrutura chamada vertedouro de troncos, por onde o material pode passar livre-
mente. E possivel observar a estrutura instalada em ENGIE Brasil (2023) e em operagao
em Tudo Ronddnia.com (2018). No entanto, por mais eficiente que seja seu funciona-
mento, algum material ainda consegue passar por ele e se acumula nas grades de protecao
das tomadas d’agua. A Figura 4 apresenta o material acumulado nas grades de protecao

da tomada d’agua de uma UG, retirado em processo de limpeza.

Esse acimulo acaba por criar obstrugoes para a passagem d’agua, causando varia-

¢oes em sua velocidade e, consequentemente, perda de carga adicional no sistema hidrau-
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Figura 4 — Material removido no processo de limpeza das grades de prote¢ao da tomada

d’agua de uma UG

Fonte: Jirau Energia, 2022

lico. JUNIOR et al. (2023) apresenta a Equagao 1.8 para determinar a perda de carga na

grade em metros.

Q2
rade MT

grade

Ahgrade = Kg
Onde:

Ahgrade ¢ a perda de carga na grade em metros

K grade € um coeficiente relativo ao formato de projeto das grades
Agrade € a drea da Secao transversal da grade

g é o valor da aceleragio da gravidade em m/s?

Q é a vazao de entrada na turbina em m3/s

(1.8)

A partir desta férmula e conhecendo-se os pardmetros de projeto, qualquer variagao

de Ahgpqde Para uma mesma vazao () pode ser interpretado como oriunda da obstrucao nas

grades, uma vez que os demais parametros permanecem constantes durante a operagao.

Para fins de seguranga das grades durante a operacao e de identificacao correta dos

niveis de montante para o despacho, a perda de carga nas grades é monitorada através de
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medigbes de nivel antes da grade (medigoes de nivel no barramento das UGs na barragem)

e depois da grade (dentro da tomada d’agua), conforme a Equacao 1.9.

Ahg?"ade = Hyronac — Hyonpa (19)

Onde:

Hyronac € o nivel montante antes das grades

Hyronpa € 0 nivel montante depois das grades

O critério de seguranca durante a operagdo mencionado se deve ao fato de que junto
ao aumento da perda de carga, o aumento da obstrugao nas grades aumenta também as
forgas exercidas sobre elas. Em caso de forga superior aos limites de projeto das grades,
estas podem se romper e serem engolidas pelas turbinas juntamente com todo o material
acumulado, resultando em danos significativos para o maquinario. No caso da UHE Jirau,
o limite utilizado como referéncia para a operagao é de 1,5 metros (esse valor é menor que
o limite de projeto, mas definiu-se esse valor para a operagdo para garantir a segurancga

operacional).

E importante ressaltar que a perda de carga medida nao é uma grandeza indepen-
dente, ela depende diretamente da vazao turbinada, e a vazao turbinada é limitada pelos
limites de seguranca da perda de carga: sempre que uma determinada UG atinge o limite
aceitavel de perda de carga, ela tem seu despacho de poténcia reduzido, visando diminu-
icdo da vazao turbinada e consequentemente a diminuigao da perda de carga medida (o

que significa diminuicao das forcas exercidas sobre as grades).

Finalmente, sabendo que a perda de carga nas grades implica uma diminui¢ao
da queda liquida disponivel para o despacho, e considerando o limite de seguranca para
a perda de carga em 1,5m e a queda nominal das UGs como 15m, tem-se que a perda
de carga pode resultar em uma perda de até 10% da queda liquida disponivel, afetando

significativamente o ponto de operagao das UGs.

1.2.4 Servicos auxiliares da UHE Jirau

Os servigos auxiliares em uma UHE referem-se ao conjunto de sistemas e equi-
pamentos destinados a fornecer energia elétrica necessaria para o funcionamento seguro
e eficiente da usina. Eles incluem sistemas de transformacio, manobra e distribuicao de
energia elétrica, que sdo essenciais para alimentar componentes criticos da usina. Estes
servigos sao responsaveis por suprir eletricidade a diversas cargas essenciais, como siste-

mas de refrigeracao, unidades hidraulicas, circuitos de comando e controle, sistemas de



Capitulo 1. Introdugdo 36

excitacao, entre outros, garantindo a operacao continua e segura das UGs e de toda a

infraestrutura da usina.

Dentro da UHE Jirau, além dos servigos auxiliares necessarios para cada UG (como
por exemplo: sistemas de lubrifica¢ao, protegao e controle local das UGs), existem também
auxiliares que sdo compartilhados dentro do arranjo em ilhas da usina (transformador
elevador, transformador de alimentacao dos servigos auxiliares, sistemas de drenagem e

esgotamento de dguas da barragem, etc).

Dada a configuracao fisica da UHE Jirau, com suas 50 UGs agrupadas em 13 ilhas
de geragao, é natural que o consumo dos servicos auxiliares seja um importante fator na
otimizacdo da operacdo, dado o volume total de perdas em sua decorréncia. E, portanto,
necessario compreender os padroes de consumo dos servigos auxiliares nas diferentes ilhas

e até mesmo, em uma eventual analise ainda mais aprofundada, em cada UG.

Ainda sob a necessidade de analise das perdas visando a maior eficiéncia da oti-
mizacao, serdo consideras como perdas em servicos auxiliares, as perdas nos geradores e

nos transformadores elevadores.

1.2.4.1 Perdas no Gerador e seu rendimento

Normas internacionais como a IEC60034-2-2 (2010) e a IEEE-STD-115 (2010) sao
referéncias globais para o projeto, teste, especificacao e determinagdo de perdas em gera-
dores hidrelétricos, incluindo diversos procedimentos e metodologias para a determinacao

de perdas.

Respeitando-se as perdas estabelecidas em tais referéncias e considerando as ca-
racteristicas da UHE Jirau, decidiu-se por uma modelagem simplificada das principais
perdas de gerador para a determinagao das perdas totais no gerador (Perdasg) e célculo
do rendimento no gerador para cada um dos 50 geradores da usina. Assim, as principais

perdas consideradas foram modeladas da seguinte forma:

e Perdas no ferro: Pp.. Essas perdas variam com a tensao, porém, durante a operagao,
as tensoes variam em uma faixa estreita (0,95 a 1,05 pu) e, portanto, foram consi-
deradas constantes segundo valor documentado no projeto da maquina (250 kW na
tensdo nominal de 13,8 kV).

e Perdas no cobre dos enrolamentos do estator: Pg, em kW. Modeladas pelo qua-
drado da corrente (obtida a partir da variagdo da poténcia, uma vez que a tensao é

constante, conforme Equagao 1.10) e utilizando dados de projeto da maquina.

POtUG
J =
v3.0,9.13,8.1000

(1.10)
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Onde Potyg € a poténcia gerada pela UG.

1%.0,01136 . 3+ 0,010818607 . I*
Pou = : 130 07 (kW] (1.11)

e Perdas no cobre dos enrolamentos de campo: Por, modelado através do quadrado

da corrente de campo e dados de projeto da maquina.

0,215 . I?
) campo 1.12
CR 1000 (kW] (1.12)

e Perdas por atrito e ventilacdo (P,,), mancais(P,,) e sistema de excitagdo foram
consideradas constantes, seguindo dados de projeto. P,, = 271 kW, P,, = 130 kW
e P, =29 kW

Desta forma, as perdas totais no gerador pode ser dada pela Equacao 1.13.

Perdasg = Ppe + Pow + Por + Puy + Pp + Pow [kW] (1.13)

Com a modelagem das perdas totais no gerador definida, o seu rendimento pode

ser obtido a partir da Equacgao 1.14.

Pot.;o — Perdasq

= 1.14
e POteixo ( )

1.2.4.2 Perdas no transformador elevador e seu rendimento

Uma abordagem semelhante a do gerador foi realizada para os transformadores
elevadores da ilha, obtendo-se primeiramente um modelo representativo de suas perdas.
Um transformador tem como principais perdas, as perdas no cobre dos seus enrolamentos

e as perdas no ferro que foram modeladas da seguinte forma:

e Perdas no ferro: Pr.. Foram consideradas constantes, pois variam com a tensao,
porém esta varia numa faixa estreita (0,95 a 1,05 pu). Pr, = 148,503 kW por UG

ativa na ilha.

e Perdas no cobre Pg, variando com o quadrado da poténcia elétrica transformada e

dados de projeto.

89.3175 . X (- Potuc

1.15
Cu 1000 (1.15)

Assim, as perdas totais no transformador elevador (Perdas.qf,) podem ser calcu-

ladas a partir da Equacao 1.16.

Perdasr = Ppe + Poy [EW] (1.16)
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Com a modelagem das perdas totais no transformador elevador, a sua funcao de

rendimento é obtida pela Equacgao 1.17.

o POtentrada - Perdastrafo

nr = (1.17)

POtentrada

Onde Potopiradq € & poténcia nas derivagoes de entrada do transformador elevador,
e pode ser representada pelo somatério das potencias elétricas geradas pelos geradores
sincronos da ilha. A Figura 5 apresenta o diagrama unifilar de duas ilhas de geracao da

UHE Jirau.

Figura 5 — Representagdo do diagrama unifilar para duas ilhas de geracao da UHE Jirau

OOOO OOOO

Ilha 1 llha 2

Fonte: O autor

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal desenvolver e implementar uma
abordagem eficaz que integre os Processos Decisérios de Markov (MDP) e a Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO) para otimizar o despacho de energia em usinas hidrelé-
tricas, minimizando perdas e maximizando o rendimento das unidades geradoras (UGs).
Essa metodologia foi projetada para lidar com a complexidade operacional de usinas com
alto nimero de unidades geradoras, como ¢é o caso da UHE Jirau, e aborda desafios es-
pecificos, como o impacto do actiimulo de sedimentos nas grades de protegao das tomadas
d’agua.

Com base nesse objetivo principal, os seguintes objetivos secundarios foram defi-

nidos e alcangados ao longo da pesquisa:

e Fornecer uma ferramenta de suporte a tomada de decisao para operacao de usinas
hidrelétricas: Desenvolver uma solucao que auxilie o agente operador da usina na
alocacao eficiente de poténcia entre as unidades geradoras, integrando dados opera-

cionais em tempo real.



Capitulo 1. Introdugdo 39

e Minimizar as perdas de geracao causadas pelo aciimulo de sedimentos nas grades de
protecao: Incorporar a metodologia aspectos que considerem a dinamica do trans-
porte de sedimentos e seu impacto nas condigoes operacionais das UGs, promovendo

solugoes otimizadas para reduzir perdas de carga.

e Otimizar o despacho energético da usina: Realizar a alocagao da poténcia gerada
de forma a maximizar a eficiéncia de conversao de energia, resultando na possibi-
lidade de maior geragao através do aproveitamento dos recursos hidrico, enquanto

garantindo a sustentabilidade operacional.

e Minimizar os custos associados a operacao dos servicos auxiliares: Reduzir o con-
sumo de energia nos sistemas auxiliares, que representam uma parcela significativa

das perdas em plantas de grande porte.

Ao final do estudo, a abordagem proposta foi validada através de comparagoes
com dados historicos de despacho da usina, demonstrando sua eficacia na reducao da
vazao turbinada e no aumento do rendimento global da usina, confirmando a relevancia

dos objetivos estabelecidos.

1.4 Contribuicoes do trabalho

Este trabalho apresenta contribuigoes significativas para a area de otimizacao do

despacho energético em usinas hidrelétricas, destacando-se pelos seguintes aspectos:

e Abordagem inovadora para o despacho energético utilizando MDPs: A metodologia
desenvolvida permite lidar eficientemente com a "maldi¢cao da dimensionalidade'em
usinas com um alto nimero de UGs, como a UHE Jirau, garantindo solugoes otimi-

zadas em tempo real.

e Integracao com aplicagoes praticas de monitoramento e operacao: O sistema desen-
volvido integra dados em tempo real para suportar decisoes operacionais, promo-
vendo um despacho energético mais eficiente e adaptavel as condigoes dinamicas de

operacao da usina.

e Consideracao dos impactos do transporte de sedimentos: A abordagem incorpora
modelos que avaliam e mitigam as perdas de eficiéncia causadas pelo acimulo de
sedimentos, um problema recorrente em usinas localizadas em rios de alta carga

sedimentar, como o Rio Madeira.

e Proposta de solugao escalavel e replicavel: A metodologia desenvolvida pode ser apli-
cada a outras usinas hidrelétricas que enfrentam desafios semelhantes, promovendo

eficiéncia operacional e sustentabilidade em larga escala.
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e Contribuicdo para a sustentabilidade e eficiéncia energética: O trabalho nao ape-
nas atende as necessidades operacionais da UHE Jirau, mas também alinha-se aos
objetivos globais de utilizagao eficiente dos recursos naturais e reducao do impacto

ambiental.

Os avancos técnicos e cientificos alcancados neste trabalho proporcionam uma base
solida para novas abordagens na gestao de usinas hidrelétricas, promovendo uma operacao

mais eficiente, sustentavel e alinhada as demandas do setor energético moderno.

1.5 Organizacao do trabalho

Este trabalho foi dividido em cinco capitulos: Introducao, Revisao tedrica, De-
senvolvimento da abordagem, Resultados parciais e discussoes, e Conclusoes parciais e

trabalhos futuros.

A Introducao apresentou o trabalho de pesquisa, trazendo a fundamentacao do
problema de pesquisa, onde conceituou em detalhes os problemas de pesquisa que a abor-
dagem pretende resolver, e apresentou os detalhes necessarios para sua aplicacdo em uma

UHE real e as particularidades dessa usina.

Na sequéncia, a Revisao Teorica apresenta o embasamento dos temas abordados
neste trabalho, com base em revisao de trabalhos publicados, bem como o posicionamento

destes em relagao a este trabalho.

Em seguida, na Secao de Desenvolvimento da Abordagem, sdo apresentadas e
discutidas as etapas envolvidas na elaboracao da abordagem. A Secao Resultados e Dis-
cussoes apresenta os resultados obtidos pela abordagem, discutindo seus significados e
impactos para o sistema. Finalmente, no capitulo final sdo apresentadas as conclusoes e

discutidos trabalhos futuros que podem expandir os horizontes deste trabalho.
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?2 Revisao tedrica

Nesta Segao ¢é apresentada uma fundamentagao tedrica das técnicas que servirao
de base para o desenvolvimento da metodologia, além de revisao da bibliografia disponivel
sobre os temas abordados, posicionando este trabalho em relagdo aqueles ja publicados

no tema.

2.1 Operacao de centrais hidrelétricas

A operacao de centrais hidrelétricas representa um desafio complexo que envolve a
gestao eficaz dos recursos hidricos, a otimizacao da produgao de energia e a manutengao
de sua infraestrutura. As usinas hidrelétricas exigem alto grau de coordenacdo entre a
disponibilidade de agua, a demanda energética e as condi¢oes ambientais, e constituem a

espinha dorsal do sistema energético brasileiro.

Tal coordenacao é crucial para garantir ndo apenas a eficiéncia energética, mas
também para minimizar os impactos ambientais associados a regulacao dos fluxos de rios
e reservatérios. Além disso, a integragdo das operagoes hidrelétricas com outras fontes
de energia renovaveis e sistemas de mercado torna a sua gestdao ainda mais complexa,
exigindo solucoes avancadas de engenharia e decistes estratégicas baseadas em anélises

detalhadas e dados em tempo real.

2.1.1 Arranjos para centrais hidrelétricas

Na literatura, o termo “aproveitamento hidrelétrico” refere-se a utilizacao de re-
cursos hidricos, principalmente rios, para a geracao de energia elétrica através de usinas
hidrelétricas. Esta modalidade de geracao é fundamental para a sociedade moderna, pois
oferece uma fonte de energia renovavel e relativamente estavel em comparacao com outras
fontes intermitentes, como solar e edlica. Segundo dados do SIGA - Sistema de Informa-
coes de Geracao da ANEEL, as hidrelétricas correspondem a cerca de 60% da poténcia
instalada no pais (ANEEL, 2024).

A energia hidrelétrica desempenha um papel crucial na matriz energética de mui-
tos paises devido a sua capacidade de fornecer grandes quantidades de energia de maneira
controlavel, o que é essencial para atender a demanda constante e crescente por eletri-
cidade. Além disso, os aproveitamentos hidrelétricos frequentemente contribuem para o
desenvolvimento regional, oferecendo beneficios adicionais como controle de enchentes,
fornecimento de agua para irrigacao e atividades recreativas, potencializando o desenvol-

vimento socioecondémico das regioes onde estao inseridos.
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Em seu trabalho, Pereira (2015) apresenta as estruturas bésicas de um aproveita-

mento hidrelétrico:

e Uma barragem, que fecha o rio para criar a carga hidraulica;
e Um vertedouro, para extravasar as vazoes que excedem as que sao turbinadas;

e Uma estrutura de tomada d’adgua, um conduto forgado e uma casa de forga (que

abriga o(s) conjunto(s) turbina-gerador);

e Um canal de fuga, pelo qual se restitui a agua turbinada ao leito natural do rio,

constituindo o circuito hidraulico de adugao e geragao.

A forma como essas estruturas sdo organizadas em conjunto da-se o nome de
Arranjo, e varia de central para central em funcao das condigoes topograficas e geologico-
geotécnicas do local de implantagdao. De uma forma geral, os arranjos de usinas hidrelé-

tricas comumente utilizados sao os seguintes:

e Central Hidrelétrica de Desvio — CHD: As centrais hidrelétricas de desvio sao estru-
turadas ao longo de extensoes consideraveis de rios que apresentam uma inclinagao
favoravel (SOUZA; MOREIRA; COSTA, 2009). Nesse contexto, o arranjo tipico in-
clui uma barragem que integra um vertedouro, uma tomada d’agua e, dependendo
das condi¢bes geotécnicas, um sistema de baixa pressao formado por um canal, uma
camara de carga e um conduto de baixa pressao, que pode incluir uma chaminé
de equilibrio ou uma combinacao desses elementos. Essa estrutura de baixa pressao
conecta-se ao sistema de alta pressao, que é composto pelo conduto forcado e seus
acessorios. A jusante deste, situa-se a casa de forca e, subsequentemente, o canal de
fuga, completando o circuito hidraulico necessario para a geragdo de energia. Um

arranjo tipico de uma CHD é apresentado na Figura 6.

e Central Hidrelétrica de Derivagao — CHV: As centrais hidrelétricas de derivacao sao
muito utilizadas e apresentam grande potencial no Brasil, sendo implantadas em
locais com relevo altamente acidentado em rios que escoam em altitudes considera-
veis em relagdo ao mar, como nas Serras Gaucha, Catarinense e da Mantiqueira. O
arranjo destas centrais é como o das CHDs, porém neste tipo, o reservatorio é for-
mado em um rio e os sistemas de adugao conduzem as vazoes para o turbinamento e
posterior descarga em outro rio (SOUZA; MOREIRA; COSTA, 2009). Um arranjo

tipico de uma CHV ¢ apresentado na Figura 7.

e Central Hidrelétrica de Represamento — CHR: As centrais hidrelétricas de repre-

samento sao tipicas em casos em que ha queda localizada. Este tipo de arranjo
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Figura 6 — Central Hidrelétrica de Desvio
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Figura 7 — Central Hidrelétrica de Derivacao

— BARRAGEM
EXTRAVASOR Lo L] GRADE

Fonte:(SOUZA; MOREIRA; COSTA, 2009)

é implantado num trecho do rio em que favoreca a ligagao direta (SOUZA; MO-
REIRA; COSTA, 2009). Nesse tipo de arranjo a ligacdo da barragem e a casa de
forga acontece por meio do conduto forcado. Um arranjo tipico de uma CHR é

apresentado na Figura 8.

Entre outros beneficios das Centrais Hidrelétricas (CH) estdo amenizar cheias,
reduzir secas, promover a ictiofauna e navegabilidade, que mesmo de importancia signifi-
cativa, estdo fora dos objetivos de estudo deste trabalho (SOUZA; MOREIRA; COSTA,
2009). Os autores indicam, ainda, um outro tipo de CH, denominado de baixa queda,
definida como sendo uma CHR com um grupo gerador com caracteristicas particulares.
Este tipo de arranjo é apresentado nesta tese como sendo uma CH com casa de for¢a no
“pé” da barragem — CHCF.



Capitulo 2. Revisdo tedrica 44

Figura 8 — Central Hidrelétrica de Represamento
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2.1.2 Operacdo de UHEs com baixa queda

As centrais hidrelétricas instaladas na base das barragens sao caracterizadas pela
auséncia de quedas naturais significativas no local. Este tipo de arranjo, comumente co-
nhecido como de baixa queda, prioriza um alinhamento compacto das estruturas, evitando
o escoamento forcado em regime transitério. A configuracao tipica dessas centrais inclui
um sistema de aducao que integra a tomada d’agua diretamente a barragem e a casa de

forga, facilitando assim o processo de geracao de energia.

O sistema de aducao em uma UHE é composto por uma série de estruturas criti-
cas que incluem a tomada d’agua, grades, comportas principais e de emergéncia, além de
canais, condutos for¢gados e de baixa pressao, e tineis. A tomada d’agua, especificamente,
desempenha um papel fundamental ao captar a agua do reservatoério para alimentar as
turbinas hidraulicas. A configuracao deste componente é diversificada e depende das con-
di¢bes topogréficas e geoldgico-geotécnicas do local, o que determina a escolha dos tipos
e componentes a serem implementados (ELETROBRAS, 2007).

Em usinas hidrelétricas de baixa queda, onde a casa de forca se localiza ao pé da
barragem e nao ha sistema de alta pressdo, a aducao é majoritariamente formada por
tomadas d’agua, grades e comportas. Tais usinas frequentemente utilizam turbinas do
tipo Kaplan e bulbo, que, por suas caracteristicas, demandam grandes vazoes de adugao
em comparacao as turbinas Francis. Consequentemente, usinas que operam com turbinas
Kaplan ou bulbo necessitam de tomadas d’agua com dimensoes ampliadas para suportar
tais vazoes, mesmo que possuam a mesma capacidade instalada que usinas equipadas com

turbinas Francis. Além disso, as grades na tomada d’agua desempenham um papel crucial
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na protecao do sistema de adugdao ao impedir a entrada de objetos que possam danificar
as turbinas. Estas grades sdo responsaveis por uma parcela significativa das perdas de

carga no sistema de adugao, impactando diretamente no rendimento hidrédulico da usina.

A regido Amazonica é caracterizada por apresentar cursos de agua com baixas
declividades, o que influencia a concepcao de projetos hidrelétricos na area. Embora as
potenciais hidrelétricas da Amazodnia tenham sido objeto de estudos desde meados do
século XX, foi somente a partir da década de 1980 que alguns projetos comecaram a ser
efetivamente viabilizados. Neste periodo, destacam-se os projetos das usinas de Balbina,
localizada no estado do Amazonas, e Samuel, no estado de Rondonia. Contudo, essas
instalagoes inicialmente nao foram integradas ao SIN, o que representava um desafio

adicional para a distribuicao de energia gerada nessas localidades.

A Usina Hidrelétrica de Tucurui, situada sobre o rio Tocantins, foi inaugurada em
1984, marcando um momento significativo na historia da geracao de energia na Amazonia
ao ser considerada a primeira grande usina da regiao. Inicialmente, a usina possuia uma
capacidade de geracao de 4.245 MW, distribuida em 12 turbinas. A expansao da usina
comecgou em 1998, com a instalacdo de 12 méaquinas adicionais, o que possibilitou um
aumento significativo na geragao de energia, alcancando mais 4.125 MW em abril de
2007. Atualmente, a capacidade total da usina alcanca 8.370 MW, o que a consolida

como a 3* maior UHE do pais.

No século XXI, as hidrelétricas de Santo Antonio e Jirau foram inauguradas em
2012 e 2013, respectivamente, seguindo-se pela usina de Belo Monte em 2017. Estes desen-
volvimentos destacam-se dentro do contexto energético nacional, considerando que, das
cinco maiores hidrelétricas do Brasil, quatro estao situadas na regiao amazonica, eviden-

ciando a relevancia estratégica desta regiao para a infraestrutura energética do pais.

Embora os inventarios hidrelétricos tenham sido estudados por mais de meio sé-
culo, uma série de desafios ambientais, sociais, indigenas e geograficos tém imposto difi-

culdades significativas para a construcao desses empreendimentos.

2.1.3 Operacdo de UHEs a fio d'agua

De acordo com Balat (2006), as usinas a fio d’dgua sao caracterizadas pela capa-
cidade de gerar eletricidade aproveitando o fluxo natural dos rios sem a necessidade de
grandes represamentos, como acontece nas plantas com grandes reservatorios. A vanta-
gem principal desse tipo de usina é a menor interferéncia ambiental comparada as usinas
tradicionais de grande porte, pois nao requerem grandes barragens ou reservatorios exten-
sos. Elas sao particularmente tteis em areas onde a alteragao do ambiente natural precisa
ser minimizada. Além disso, as usinas a fio d’agua podem fornecer uma fonte de energia

renovavel constante, embora a quantidade de energia gerada possa variar com as estagoes
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e as condigoes hidrologicas.

A literatura sobre a operacao de hidrelétricas a fio d’agua apresenta diversas linhas
de discussao como otimizacao de design e capacidade, eficiéncia operacional, sustentabi-

lidade e viabilidade econémica, impactos ambientais e sua mitigacao.

No ambito da otimizacao de design e capacidade, Anagnostopoulos e Papanto-
nis (2007) ressaltam a importancia do dimensionamento 6timo em usinas hidrelétricas
de pequena escala a fio d’agua. Através de métodos numéricos e algoritmos evolutivos,
eles exploram configuracoes com diferentes tipos e tamanhos de turbinas para maximizar
tanto a eficiéncia energética quanto a viabilidade econdmica. Esse estudo evidencia a rele-
vancia de considerar multiplas variaveis na fase de projeto para assegurar a rentabilidade
e eficicia das usinas a fio d’agua, que dependem diretamente das variagoes hidrolégicas

do rio.

Ademais, Mamo et al. (2018) apresentam um modelo matematico para determinar
a configuracao ideal de usinas a fio d’agua, visando otimizar tanto os custos de construcao
quanto a eficiéncia energética. Este estudo sublinha a importancia de um planejamento
cuidadoso e de técnicas avancadas de engenharia para adequar a capacidade instalada
e o nimero de turbinas as caracteristicas fluviais especificas, assegurando uma operacao

econdmica e eficiente.

Ja no contexto da eficiéncia operacional e tecnologias de geragao, Tsuanyo et al.
(2023) discutem a viabilidade e as vantagens de usinas a fio d’Agua de menor escala,
destacando como essas instalagoes requerem menor intervencao construtiva e apresentam
menores impactos socioambientais. Ao mesmo tempo, a dependéncia dessas usinas as
flutuacoes do fluxo de agua ressalta a necessidade de sistemas de gerenciamento avangados

para garantir uma geragao de energia constante e confidvel.

Outro trabalho no contexto da eficiéncia operacional ¢ Bragalli, Micocci e Naldi
(2023), onde os autores exploram a influéncia das flutuagoes na queda liquida e eficiéncia
sobre o desempenho de usinas hidrelétricas a fio d’agua, destacando a intermiténcia da
producao de energia devido a dependéncia da vazao dos rios onde estao instaladas. Eles
introduzem um conceito de “Eficiéncia Global” para uma avaliagao mais abrangente, que
considera tanto as condi¢oes mecanicas quanto as variacoes ambientais a montante e a
jusante. Através de um estudo de caso na usina de Cavaticcio, demonstram que anélises
detalhadas das variagoes de vazao e eficiéncia podem revelar insights significativos para
otimizar a operacao e o planejamento das usinas, sugerindo que tais avaliagoes detalhadas
sao fundamentais para entender completamente as capacidades e limitacoes operacionais

das instalagoes desse tipo.

A sustentabilidade desses empreendimentos e sua viabilidade econémica sao dis-

cutidas em trabalhos como Egré e Milewski (2002), onde os autores enfatizam que, por
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nao demandarem grandes represamentos, as usinas a fio d’agua preservam mais integral-
mente o ambiente natural e o ecossistema fluvial. Apesar de sua flexibilidade limitada e
da produgao de energia variar com a sazonalidade do rio, tais usinas podem ser integradas
estrategicamente a reservatorios situados rio acima para otimizar a regularidade e volume
de producao energética, minimizando impactos ambientais e maximizando a eficiéncia

operacional.

Por fim, os impactos ambientais e sua mitigacao sao amplamente discutidos na
literatura. Trabalhos como Kuriqi et al. (2021) e Anderson et al. (2015) destacam a
importancia de avaliar e minimizar os efeitos adversos no regime de fluxo dos rios e na
biodiversidade aquéatica, sugerindo praticas de gestao sustentavel e desenvolvimento de

fluxos ambientais adequados.

2.1.4 Perdas de carga na operacao de UHEs

A perda de carga é um fendémeno que se refere a reducao de energia hidraulica a
medida que a dgua passa por diversos componentes do sistema, como tubulagoes, canais,
comportas, e turbinas. Essas perdas ocorrem devido ao atrito e outras formas de resisténcia
ao fluxo de dgua, e podem influenciar diretamente a eficiéncia da usina ao converter a

energia potencial da agua em energia elétrica.

Na pratica, as perdas de carga resultam na diminuicdo da altura ou pressao da
agua disponivel para gerar eletricidade, o que pode afetar a quantidade de energia que
as turbinas sao capazes de produzir. Sabe-se que a poténcia hidraulica disponivel para

geracao (Ppiq) é dada pela Equagao 2.1.

Pria=p g Q H, (2.1)
Onde:
H, é a queda liquida
Q@ ¢é a vazao a ser turbinada

é a massa especifica d’agua
P p

g ¢ a aceleracao da gravidade

No entanto, a queda liquida é dada pela Equacao 2.2

Hyp = Hpon — Hjus — Ah (22>

Onde:
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H,.., € o nivel a montante da barragem

Hj,s € o nivel a jusante da barragem

Ah sdo as perdas de carga ao longo de todo o sistema hidraulico da turbina

A partir das equagoes, fica bastante evidente que as perdas de carga interferem
diretamente no potencial hidraulico das turbinas, diminuindo a energia disponivel para

as turbinas, e assim impactando negativamente na operagao das usinas.

Na literatura especializada, as investigacoes sobre perdas de carga em usinas hidre-
létricas podem ser categorizadas em duas vertentes: as perdas decorrentes das caracteris-
ticas de projeto dos sistemas hidraulicos e as perdas resultantes do acimulo de materiais

nas tomadas de agua.

Na primeira abordagem, os estudos focalizam a influéncia que o projeto fisico dos
componentes hidraulicos exerce sobre as perdas de carga. Em Aguirre et al. (2019), por
exemplo, os autores detalham as perdas de carga em sistemas de trifurcagdo em condutos
forgados, uma configuragdo comum em usinas hidrelétricas. Eles utilizam simulagoes de
Dinamica de Fluidos Computacional para analisar como a geometria dessas trifurcacoes
e os coeficientes de perda variaveis afetam o desempenho das turbinas. O estudo revela
que ajustes nos angulos de ramificacdo e nas transi¢oes de expansao e contragao podem

reduzir significativamente as perdas de carga.

J& Otuagoma, Ogujor e Kuale (2016) discutem as implicagoes do didmetro e da
inclinagdo do conduto for¢ado nas perdas de carga. Eles afirmam que escolhas adequadas
nesses parametros podem minimizar a friccao entre a agua e as paredes internas do con-
duto, reduzindo as perdas e maximizando a queda hidraulica disponivel para geracao de

energia.

As perdas de carga em tineis hidrelétricos sdo abordadas em Bishwakarma (2012),
ressaltando a importancia de escolher se¢oes transversais que maximizem o raio hidraulico
para minimizar as perdas por friccao. Ele detalha como a escolha da Secao transversal
durante o planejamento e design pode ter um impacto substancial na eficiéncia econémica

e operacional do projeto hidrelétrico.

Quanto a segunda perspectiva, Alfredsen (2015) investiga as perdas de carga devido
a efeitos de gelo em entradas de usinas hidrelétricas em climas frios. A formacao de gelo,
como frazil ou gelo de ancoragem, pode obstruir as grades de detritos, aumentando as
perdas de carga e afetando negativamente a producao de energia. O autor sugere que
estudos aprofundados sobre os padroes de formagao de gelo e suas implicagoes sao cruciais

para o desenvolvimento de estratégias eficazes de mitigagao.

Ja Glazyrin, Tverdokhlebov e Kazantsev (2015) apresentam um método para oti-

mizar a distribuicao de poténcia entre as unidades geradoras considerando as perdas de
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carga nas grades de protecdo de tomadas d’agua. Eles desenvolvem uma func¢ao objetivo
que integra essas perdas e propoem um algoritmo de otimizagdo que ajusta a demanda

energética entre as unidades de maneira mais eficiente.

Finalmente, no decorrer do projeto P&D ANEEL ao qual essa tese esta relacio-
nado, Abreu et al. (2022) desenvolveram um trabalho onde focam nas perdas de carga
causadas por obstrugoes nas grades de tomada de agua devido ao transporte de sedimen-
tos no leito do rio, fenémeno frequentemente encontrado em usinas localizadas em rios de
baixa declividade, como os da Bacia Amazonica. Eles destacam a importancia de reali-
zar manobras operacionais e limpezas periddicas para reduzir essas perdas e melhorar o

desempenho energético da usina.

2.2 Servicos auxiliares de UHEs

Para assegurar a operacao segura de uma usina hidrelétrica, ¢ imperativo garantir
o fornecimento adequado de energia a todos os equipamentos alimentados por eletricidade
e outros consumidores internos. Os subsistemas para prover tal fornecimento sao essenciais
neste contexto, e devem atender critérios de qualidade, confiabilidade, sustentabilidade
sem deixar de lado as andlises de custo-beneficio, sendo elementos fundamentais para o

funcionamento ininterrupto e eficiente da usina.

Durante a fase de projeto basico de uma usina hidrelétrica, estabelece-se o ni-
mero de UGs e os diagramas unifilares correspondentes, além de definir-se o sistema de
servicos auxiliares elétricos. E crucial reconhecer que a confiabilidade desses servicos au-
xiliares nao se baseia apenas na redundancia de fontes e equipamentos, mas também esta

intrinsecamente ligada a qualidade dos componentes e equipamentos utilizados.

Os servigos auxiliares elétricos sao compreendidos como o conjunto de sistemas
responsaveis pela transformagdo, manobra e distribuicao de energia, visando prover ele-
tricidade de maneira qualitativa e confidvel as cargas essenciais para a operagao segura das
UGs, bem como dos equipamentos e estruturas das instalagoes da usina e/ou subestagao.
A configuragao desses sistemas auxiliares elétricos é determinada conforme a especifici-
dade de cada empreendimento, levando em conta fatores técnicos, a facilidade de operacao
e manutencao, e os aspectos de seguranca pessoal e das instala¢des. Consequentemente, a
filosofia adotada para os servicos auxiliares elétricos influencia diretamente no custo total,

no desempenho operacional e na longevidade do empreendimento (CANCADO, 2009)

Conforme Lima et al. (2002), a distribui¢ao de energia dentro de uma central hidre-
létrica ocorre por meio de um sistema interno, o qual pode ser estruturado de forma radial
ou em anel. Embora frequentemente projetado como um sistema em anel, este normal-
mente opera em configuracao radial. Isso é viabilizado através da disposicao estratégica

de chaves de distribuicdo, que permitem a alimentacdo de um mesmo ponto por diferentes
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caminhos, realcando assim a confiabilidade do sistema no fornecimento de energia as UGs

e outros pontos de consumo.

Os sistemas auxiliares nas centrais hidrelétricas alimentam circuitos cruciais para o
funcionamento eficiente dos componentes principais, incluindo, mas nao se limitando a, a
refrigeracao dos geradores e transformadores, sistemas de ar comprimido, unidades de 6leo
hidraulico, refrigeragdo de 6leo de mancais e circuitos de comando e controle de sistemas
térmicos e elétricos, além do sistema de excitacao. Esses componentes constituem uma
parte fundamental do conjunto eletromecéanico de uma usina, englobando sistemas e equi-
pamentos como turbinas hidraulicas, equipamentos hidromecénicos (tais como comportas,
grades e valvulas de seguranga), sistemas de levantamento (incluindo pontes rolantes e ta-
lhas), geradores, transformadores elevadores, sistemas de protegao, supervisao e controle,
subestacgoes, interligacoes entre gerador e transformador, aterramentos, linhas de trans-
missao e sistemas de telecomunicac¢oes. Os sistemas de servi¢o auxiliar, operando tanto
em Corrente Alternada (CA) quanto em Corrente Continua (CC), sdo indispensaveis para

o processo operacional da usina e das UGs.

Os servigos auxiliares de CA em uma usina hidrelétrica abrangem todos os equipa-
mentos de CA responséaveis pelo fornecimento de eletricidade aos componentes empregados
na producao de energia, bem como a outros dispositivos auxiliares. Estes servigos sao pro-
jetados para atender as necessidades energéticas de diversas cargas, incluindo motores,
sistemas de iluminagao, tomadas e conversores CA/CC. A estrutura desses sistemas au-
xiliares de CA é determinada com base no niimero de UGs da usina e nas caracteristicas
do sistema elétrico em que sera implantada. Assim, o servico auxiliar de CA constitui um
conjunto de equipamentos e subsistemas que fornecem energia essencial para as operagoes
das UGs, tanto em condigoes normais de geracao quanto como compensadores sincronos,
e em processos de iniciacao e parada. Durante as perturbacoes, esses sistemas sao cruciais
para a recomposicao da operagao, fornecendo energia para cargas vitais que garantem
a desativagao segura das UGs. No inicio da operagao, sdo eles que alimentam as cargas
essenciais, como bombas, exaustores e o campo do gerador. Além das cargas fundamen-
tais, o servigo auxiliar também pode alimentar cargas nao essenciais, como ventiladores,

sistemas de ar condicionado e iluminagao (SOUZA, 2012)

Para cumprir seu propésito, os sistemas de servigo auxiliar em usinas hidrelétricas
sao equipados com diversas fontes de energia que podem alternar entre si, dependendo
da disponibilidade. E essencial que os equipamentos auxiliares permitam operacao inde-
pendente, nao dependendo exclusivamente de outras instalagoes externas, para garantir a
confiabilidade operacional a longo prazo das UGs. Esses equipamentos fornecem energia
a diversos componentes elétricos, como valvulas elétricas, eletrobombas, retificadores e

disjuntores, constituindo assim os servigos auxiliares essenciais das UGs.

Por razoes de confiabilidade, é comum que os sistemas auxiliares sejam alimentados
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por duas fontes independentes. A primeira, sendo a fonte de energia normal, origina-se
da saida do gerador e é conectada ao transformador auxiliar da UG, fornecendo energia
para consumidores auxiliares e permitindo operagoes independentes de redes externas.
A segunda fonte, designada como reserva para a UG, vem da subestacao que alimenta
consumidores de servigos gerais através de um transformador destinado a consumidores em
geral. Este transformador é frequentemente empregado para operagoes de inicio (start-up),
desligamento (shut-down), backup das UGs e fornecimento de auxiliares gerais, refor¢cando
a independéncia e a eficiéncia operacional da usina (COSTINAS; GEORGESCU; OPRIS,
2014).

O servico auxiliar em CC nas usinas hidrelétricas é um sistema essencial que tem
como fung¢ao fornecer energia de forma continua e de alta qualidade a cargas de menor
poténcia. Este sistema é fundamental para o suprimento de energia a componentes criticos,
incluindo sistemas digitais de supervisao e controle, bobinas responsaveis pela abertura
e fechamento de disjuntores, sistemas de iluminacao de emergéncia, infraestruturas de
telecomunicacgoes e sistemas de protegao, entre outros elementos vitais para a operacao
segura e eficaz das UGs (SOUZA, 2012).

E imperativo adotar critérios apropriados e coerentes na definicdo da filosofia dos
sistemas de servigo auxiliar elétrico em uma usina hidrelétrica. A escolha adequada desses
sistemas € crucial, pois uma decisdo inadequada pode resultar em custos elevados para o
empreendimento, podendo até inviabiliza-lo. Além disso, é fundamental assegurar que a

filosofia adotada ndo comprometa a confiabilidade da usina.

Conforme indicado por Cancado (2009), os custos associados aos servigos auxiliares
elétricos representam entre 3% a 5% do desembolso total de um empreendimento, variando
conforme suas caracteristicas especificas. Essa propor¢ao evidencia que o investimento
em servigos auxiliares representa uma parcela relativamente pequena do custo total do
empreendimento, apesar da sua relevancia para o funcionamento eficiente e seguro da
usina. Portanto, é essencial a aplicacao de técnicas de engenharia avancadas para alcancar
uma eficiéncia energética notavel na geracao, prevenindo que estes equipamentos se tornem

um 6nus no futuro da operagao da usina (SANTOS et al., 2010).

2.3  Turbinas tipo Bulbo

As turbinas do tipo Bulbo representam uma categoria distinta de turbinas hidrau-
licas, caracterizando-se pela integragao do gerador no bulbo situado na parte girante do
arranjo, configurado com um eixo horizontal. Essa configuracdo é notoriamente adequada
para aplicagoes em locais de baixa queda, isto é, onde a diferenca de nivel entre montante
e jusante é pequena, mas a vazao é significativa. A Figura 9 apresenta a estrutura fisica

de uma turbina tipo bulbo.
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Figura 9 — Estrutura fisica de uma turbina Bulbo

Fonte: (BORTONI, 2024)

A estrutura fisica e o funcionamento das turbinas Kaplan e Bulbo permitem uma
operacao eficiente nessas condigoes, aproveitando ao maximo o potencial hidraulico dis-
ponivel sem a necessidade de grandes barragens, minimizando os impactos ambientais

associados a construgdo de grandes reservatérios (MORAIS, 2011).

Dentre as principais caracteristicas das turbinas Bulbo esta a capacidade de ajuste
fino da vazao turbinada, que é controlada pelo angulo das pas do distribuidor e do rotor,

conforme ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Distribuidor de uma turbina Bulbo

Fonte: (BORTONI, 2024)
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Este tipo de turbina é também denominado de dupla regulagem, proporcionando
flexibilidade operacional para otimizar o rendimento. O ajuste dos angulos das pas ¢é
essencial para adaptar a operagao da turbina as variacoes de vazao e queda, otimizando

o desempenho energético e minimizando as perdas hidraulicas.

A determinacao da curva de conjugacao, realizada por meio de ensaios especificos, é
fundamental para estabelecer a relagao 6tima entre os angulos de abertura do distribuidor
e da pa da turbina para cada condi¢ao de queda, garantindo assim o maximo de eficiéncia
na geracao de energia. Este processo é visualizado na Figura 11, que apresenta o ensaio

para determinacao da curva de conjugacao.

Figura 11 — Ensaio de determinacao da curva de conjugag¢ao
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Fonte: Traduzido de Bortoni (2024)

A curva de conjugacao é determinada para diferentes quedas, como mostrado na
Figura 12. Assim, para cada queda havera uma relacao, definida pela curva, entre o angulo

da abertura do distribuidor e o angulo da pa da turbina.

Este tipo de turbina encontra aplicacao ideal em projetos de usinas hidrelétricas
a fio d’agua, como ¢é o caso da UHE Jirau, que se beneficia da tecnologia bulbo para ma-

ximizar a producao energética com minimalismo construtivo e adaptabilidade ambiental.

2.4 Otimizacao

Um problema de otimizacao pode ser definido como um processo de selecao da

melhor alternativa dentre um conjunto de opg¢des disponiveis. Os componentes funda-
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Figura 12 — Curvas de conjugagao para diferentes quedas
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mentais de um problema de otimizacao incluem as variaveis de decisao, a fungao objetivo
e as restrigdes. A natureza da funcao objetivo, das varidveis de decisao e das restri¢oes
auxilia na classificacado dos problemas de otimizacao, e frequentemente orienta a selecao

da técnica mais apropriada para resolucao do problema.

A formulacao de um problema de otimizac¢ao comeca com a definicao das variaveis
de decisao, que sao elementos controlaveis dentro do modelo. Por exemplo, nas otimizagoes
de despacho de usinas hidrelétricas, pode-se escolher entre a poténcia despachada por
unidade geradora ou a vazao turbinada como variaveis de decisdo. A funcao objetivo e as
restrigoes do modelo de otimizacao sao diretamente relacionadas as variaveis de decisao,
como ilustrado na Equagao 2.3 para a funcao objetivo e na Equagao 2.4 para as restricoes,

onde

min f(x) = axy + bxo (2.3)

st cxy <d (2.4)

Onde:

a, b, ¢ e d sdo constantes

T1 € Ty sao as varidveis de decisdo

Quanto as caracteristicas, as variaveis de decisao podem ser continuas, semi-

continuas, discretas ou conjuntos. A Figura 13 ilustra uma variavel de decisao continua,
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enquanto a Figura 14 mostra uma variavel semi-continua e a Figura 15 uma variavel dis-
creta. Estas figuras demonstram as distintas naturezas das variaveis que podem influenciar

a metodologia de otimizacao adotada.

Figura 13 — Varidvel de decisao continua
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Fonte: O Autor

Figura 14 — Variavel de decisao semi-continua
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Fonte: O Autor

Ademais, problemas de otimizacao podem envolver variaveis que constituem con-
juntos, como no exemplo classico do problema de coloragdo de mapas, onde as variaveis
de decisao sao as cores disponiveis para pintura de paises adjacentes sem cores repetidas.
Nesse tipo de problema, conhecido como problema de viabilidade, a solu¢ao 6tima nao é
unica, pois nao existe uma funcao objetivo explicita, sendo aceitaveis todas as solugoes

que satisfazem as restrigoes estabelecidas.

A funcao objetivo é um critério que correlaciona as variaveis de decisao com o obje-
tivo de otimizagao, seja maximizagdo ou minimizacao. A Figura 16 apresenta o espago de

solucgao, indicando todas as combinagoes possiveis das variaveis que satisfazem as restri-
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Figura 15 — Varidvel de decisao discreta

X2

Fonte: O Autor

¢oes. A fungdo objetivo pode ser continua, como mostrado na Figura 17, ou descontinua,

conforme ilustrado na Figura 18.

Figura 16 — Espaco de solugoes
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X4

Fonte: O Autor

Figura 17 — funcao objetivo continua

f A

Fonte: O Autor
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Figura 18 — funcao objetivo descontinua

A
f

Fonte: O Autor

Os problemas de otimizacao sdo modelados para maximizar ou minimizar as fun-
¢Oes objetivo. Assim, a sua resposta sera o maximo ou minimo valor para a fungao objetivo

que atenda as restrigoes da otimizagao.

Finalmente, as restricbes de um modelo de otimizacao definem os limites den-
tro dos quais as solugoes sao consideradas aceitaveis. Restricoes de desigualdade, como
exemplificado na Equagao 2.4, limitam os recursos disponiveis ou estabelecem condigoes
minimas ou maximas para as variaveis de decisao. Restri¢oes de igualdade sao usadas
para definir relagoes precisas entre varidveis, embora possam restringir significativamente

o espaco de solugoes viaveis.

A categorizacao dos problemas de otimizagao é baseada nas caracteristicas das
variaveis de decisao, da funcao objetivo e das restrigoes. A classificacao correta é essencial
para a escolha adequada da técnica de otimizacao, influenciando diretamente na eficacia
e eficiéncia da solucao encontrada. Os problemas de otimiza¢ao podem ser categorizados

COo1mao:

e Otimizacgao linear: Apresenta variaveis continuas, funcao objetivo e restri¢oes
lineares. Nao pode apresentar variaveis discretas, e funcao objetivo e restrigdes nao

lineares.

e Otimizagdo nao linear: Apresenta Variaveis continuas, func¢ao objetivo linear e/ou

restricoes nao lineares. Nao pode conter varidveis discretas.

e Otimizacgao linear inteira: Apresenta variaveis discretas, fungao objetivo linear e
restrigoes lineares. Nao pode conter variaveis continuas e nao linearidade na funcgao

objetivo e nas restrigoes.

e Otimizacgao linear inteira mista: Apresenta variaveis continuas e discretas, fun-
¢ao objetivo e restrigoes lineares. Nao pode apresentar nao linearidades na fungao

objetivo e nas restrigoes.
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e Otimizagao nao linear inteira mista: Apresenta varidveis continuas e discretas,

funcao objetivo e/ou restrigoes nao lineares.

Um importante conceito sobre o resultado da otimizacao ¢ a diferenga entre 6timo
global e 6timo local. Tomando como exemplo um problema de otimizacao de minimizacao,
o 6timo local é definido como sendo o menor valor em torno de uma vizinhanga. Podem
haver varios 6timos locais em uma mesma funcgao objetivo. Por outro lado, o 6timo global
¢ o menor valor da fun¢ao dentro de toda a regiao de possivel solu¢ao. A Figura 19 ilustra

pontos de 6timo locais e 6timo global dentro de uma mesma funcgao objetivo.

Figura 19 — Otimos locais e global em uma fungao objetivo

© Otimo local

. Otimo global

Fonte: O Autor

As técnicas de otimizacao sao o processo matematico aplicado para encontrar os
valores maximo ou minimos da fungao objetivo dos problemas de otimizacao. Para garantir
uma escolha adequada da técnica é necessario o conhecimento da categoria do problema
de otimizacao, ou seja, se a otimizagao ¢é linear, nao linear, linear inteira, linear inteira
mista, ou nao linear inteira mista. As técnicas de otimizacao sao classificadas de uma

forma geral em trés tipos:

e Técnicas de programacao matematica
e Meta-Heuristicas

e Qutras técnicas

As técnicas de programacao matematica sao baseadas em propriedade geométricas
do problema de otimizagao. Algoritmo dos pontos interiores, algoritmo Simplex, método
de Newton, Quase-newton, Branch & Bound, Cutting Planes sdao as técnicas de progra-

macao matematica mais conhecidas.

As Meta-Heuristicas consideram a otimizacao como um problema de otimizacao

“caixa preta”, e a solucao é buscada de uma forma eficiente dentro do espago solugao.
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Alguns exemplos de meta-heuristicas sdo: Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimiza-
tion, Artificial Bee Colony, Differential Evolution, Teaching Learning Based Optimization

entre outras.

Por fim, existem técnicas de otimizacao que nao se enquadram como técnica de
programagcao matematica e Meta-Heuristicas, como por exemplo, Método de Fibonacci,
Simplex Search, Golden Section Method.

2.4.1 Otimizacdo de UHEs

A otimizacao da operacao de usinas hidrelétricas esta intrinsecamente relacionada
aos desafios do problema de unit commitment e ao gerenciamento eficiente dos reserva-
torios, como discutido na fundamentacao do problema de pesquisa que origina esta tese.
Aquela Secao evidenciou a complexidade de equacionar a produgao energética diante das
variaveis flutuantes, como demanda de energia, disponibilidade de agua e regulamentacoes
ambientais. As diferentes abordagens exploradas para o despacho ideal apontam para a
necessidade de ferramentas de simulagdo e modelos matematicos que permitem a otimi-
zagao da operagao das usinas hidrelétricas, maximizando a eficiéncia energética enquanto

minimizam os impactos ao ambiente e os custos operacionais.

A busca por estratégias de operacao que se alinhem com as exigéncias do mer-
cado de energia e a sustentabilidade ambiental requer um aprofundamento na anélise das
praticas atuais e a proposicao de inovagoes que possam superar os desafios presentes na
gestao das UHEs. Portanto, os trabalhos desenvolvidos na linha da otimizacao de UHEs
se voltam para a expansao desses conceitos ao explorr métodos avancados de otimizacao

que integram critérios econdémicos, técnicos e ambientais.

Com o aumento da demanda energética, a incerteza gerada pelas fontes de ener-
gia intermitentes, a crescente complexidade do sistema elétrico e a emergéncia de novos
padroes de confiabilidade, torna-se imprescindivel que os sistemas elétricos sejam admi-
nistrados de maneira confiavel e sisteméatica, buscando um equilibrio aprimorado entre
confiabilidade e custos. Isso se d& em um contexto onde os métodos existentes progressi-
vamente vao se tornando obsoletos (GARPUR, 2017).

Neste contexto, o projeto GARPUR prop6s um framework geral, ilustrado na
Figura 20, que estrutura as etapas de planejamento operacional, gestao de ativos e de-
senvolvimento em escalas de tempo variadas: longo, médio e curto prazo, tempo real e
pos-operacao. A iniciativa deste projeto foca especialmente nas fases de curto prazo, tempo

real e pés-operacao, visando aprimorar a eficacia na gestao desses periodos criticos.

A metodologia desenvolvida resulta em uma técnica orientada pelo risco, que ca-
pacita os operadores de sistemas elétricos a tomar decisdes com base nas probabilidades

de falha dos componentes da rede elétrica, bem como nas consequéncias e nos custos so-



Capitulo 2. Revisdo tedrica 60

Figura 20 — Framework geral desenvolvido pelo projeto GARPUR (traduzido)
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cioecondmicos associados a essas falhas. Essa abordagem foi intitulada como Reliability
Management Approach and Criterion (RMAC), estabelecendo um critério inovador para

a gestao da confiabilidade em sistemas elétricos.

Zambelli et al. (2012) discute os impactos da programagao de operagdo em grandes
sistemas hidrelétricos, propondo a divisao de estratégias de operacao em: programagao hi-
drotérmica de longo prazo (Long Term Hydrothermal Scheduling - LTHS) e de curto prazo
(Short Term Hydrothermal Scheduling - STHS). A LTHS consiste na gera¢ao mensal das
decisoes de programagao para um periodo de varios anos, o objetivo primario neste caso
¢ lidar com as incertezas associadas com o planejamento de longo prazo, especialmente
sobre a vazao de entrada do sistema. Algumas simplificacoes podem ser utilizadas, como
por exemplo, a utilizacao de valores médios de eficiéncia de turbogeradores para geracao
hidrelétrica em substituigdo de curva colina. Além disso, os resultados do LTHS guiam
a operacao de curto prazo, e as decisoes de geracao mensal sao segregadas por semana

estabelecendo um alvo para o modelo STHS.

O STHS visa determinar a geracao térmica e hidrelétrica de energia, além do
nimero de unidades despachadas em cada planta hidrelétrica, visando atender a demanda
do sistema para cada hora da semana. E desenvolvido para aperfeicoar algum critério
de desempenho enquanto mantém os alvos de geracao definidos pelo LTHS, respeitando

as limitagoes operacionais para as plantas. Como neste cenario os aspectos hidrolégicos
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podem ser mais bem estimados, o desafio dessa etapa esta nas nao-linearidades do sistema
e no atendimento dos limites de operagdao. As solucoes propostas foram aplicadas ao

sistema de geracao hidrotérmica brasileiro.

A solugao proposta para o LTHS baseia-se num framework de controle de malha
aberta e ¢ apresentado na Figura 21, onde num dado estagio ¢ no horizonte de simulacao,
os niveis do reservatorio x;_; sao utilizados como condigoes iniciais para o modelo de
otimizacao deterministica que deve resolver o problema LTHS para um horizonte T*,
as vazoes de entrada do sistema sao obtidas pelo moédulo previsor com base em dados
histéricos. O moédulo de otimizacao entao fornece o despacho 6timo de cada planta para
o horizonte de otimizacdo, mas apenas o primeiro estagio q*t é enviado para o modelo
de simulacao, que calcula as consequéncias daquela decisao considerando a simulacao de
vazao de entrada e fazendo corregbes conforme necessarias. No proximo estagio t+1 o
ciclo se repete. Este procedimento de “prever-otimizar-atualizar” repete-se até o fim do

horizonte de planejamento T.

Figura 21 — Esquematico de controle preditivo proposto para solugao do LTHS
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Fonte: (ZAMBELLI et al., 2012)

A solucao proposta para o STHS baseia-se em uma técnica de relaxamento baseada
na decomposicao otimizagao-simulagdo. O modelo de otimizacdo determina o ntmero
de unidades geradoras em operacao em cada planta hidrelétrica, bem como a geracao
em cada planta térmica, as metas de geracao e limitagoes de operagao. O resultado da
otimizacao é simulado para identificar possiveis violacoes de restri¢coes, e em caso de
ocorréncia destas, novos limitadores sdo incluidos no modelo de otimizacao para elimina-
las, e o procedimento se repete até que todos os limitadores sejam respeitados. O modelo
de otimizacao pode ser dividido em duas etapas: uma para a programacao da geracao
e outro para o comissionamento de unidades, com diferentes caracteristicas entre si. A

Figura 22 apresenta um esquematico da solugao proposta.
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Figura 22 — Esquematico de controle preditivo proposto para solucdo do STHS

m; Previsor
Despacho de UGs
o Restricbes
Pigs Mit violadas
Vi y
Simulador —> X
X1 — 3

Fonte: (ZAMBELLI et al., 2012)

A solucgao ainda aborda as previsoes de vazao de entrada no sistema, comparando
modelos de previsao mensais, anuais e semanais. Foram realizados estudos de caso com a
comparagao entre 2 cenarios: otimista e pessimista, para a definicdo de estratégias tanto
para o LTHS quanto para o STHS.

Em outro trabalho, uma analise geométrica da dindmica de reservatérios em ope-
ragao de plantas hidrelétricas é apresentada por Martins e Soares (2016). Baseando-se nos
limites minimos e méaximos da liberacao de agua, é possivel calcular os limites superiores
da evolugao dos niveis de reservatorio dentro de um dado horizonte de planejamento. O
framework resultante funciona como uma ferramenta para determinar a necessidade de
representacao de equagoes de continuidade de dguas nos modelos de programacao hidre-
létricas de curto prazo. Uma aplicagao numérica no sistema elétrico brasileiro é apresen-
tada, e mostra que a maioria delas nao necessita de tais equacoes na programacao de
curto-prazo, devido a sensitividade insignificante dos niveis de elevagao de reservatorio

em horizontes de um dia para suposi¢oes praticas.

No contexto de otimizacao da eficiéncia operacional das unidades geradoras e do
problema do despacho ideal, existe uma grande variedade de trabalhos utilizando abor-
dagens classicas de otimizagao. Bortoni, Bastos e Souza (2007) apresenta, uma estratégia
para a distribuicao de carga entre unidades geradoras de plantas hidrelétricas, visando a
maxima eficiéncia na conversao de energia de acordo com a poténcia de despacho, utili-
zando uma técnica de otimizacao combinatéria baseada em heuristica. Também propoem
um equipamento para a obtenc¢ao online da eficiéncia de componentes do sistema, sem a
necessidade de informagoes prévias de suas eficiéncias. As entradas do modelo proposto
sdo a poténcia fornecida por cada unidade e a eficiéncia da conversao desta energia. A

saida é um sinal para atuar como referéncia em cada controlador de velocidade. A oti-
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mizacao é obtida através da aplicacao de pequenos distirbios controlados na poténcia

gerada de cada unidade, de forma a descobrir a maxima eficiéncia geral.

A otimizagao parte de uma condigao inicial considerando que todas as unidades
tém a mesma funcdo de custo, e conduzem um balanco de carga igualitario entre as
unidades. Quando a geracdo possui grupos geradores diferentes entre si, uma condicao
operacional arbitraria obtida de acordo com o histérico de operacgao é utilizada. Os pas-
sos seguintes consistem na aplicacdo de pequenos degraus definidos na poténcia gerada
por cada unidade, mantendo a geragao total sempre igual a demanda total, de forma a
encontrar a combinagdo de energia gerada por unidade que apresenta melhor eficiéncia.

A Figura 23 apresenta um exemplo de tal processo:

Poténcia (MW)

o 1 2 3ol i 2 3 o I ] e

n'l | 2 tempo
Figura 23 — Processo de busca de distribuicao de carga entre trés UGs

Fonte: (BORTONI; BASTOS; SOUZA, 2007)

O algoritmo de busca deve também possuir uma heuristica capaz de direcionar a
busca para a distribuicdo da poténcia entre as unidades que resulta na eficiéncia geral mais
elevada. A heuristica Steepest-Ascent Hill Climbing foi a escolhida para esta fungao. Por
fim, estudos de casos para o balango de carga entre 2, 3 e 10 unidades foram apresentados

e discutidos.

Bastos et al. (2011) apresentam a proposta de otimizagao da operagao de plantas
hidrelétricas pela distribuicao de carga nas unidades geradoras, comparando alguns algo-
ritmos para a simulacdo e otimizagao da pequena hidrelétrica de Rio Bonito. As curvas

de eficiéncia das unidades geradoras foram obtidas através de testes de campo.

Bortoni et al. (2015) propoem uma nova metodologia de operacao de plantas hi-
drelétricas de comporta tnica, através da distribuicao otimizada da poténcia de despacho
entre as unidades geradoras disponiveis, visando a maxima eficiéncia de conversao de ener-
gia global da planta. O método proposto é online e utiliza um tnico medidor de pressao
no fim da comporta da planta. Os resultados apresentados demonstraram um aumento

da eficiéncia de operacgao sob variadas condigoes.

Uma meta-heuristica hibrida para a otimizacao da operacao de uma hipotética
central hidrelétrica é apresentada por Bastos, SOUZA e Bortoni (2004) utilizando a alo-
cacgao Otima de cargas nas unidades geradoras, visando a maximizacdo do rendimento
da conversao de energia hidraulica em elétrica. A meta heuristica apresentada é a da

Steepest-Ascent Hill Climbing combinada com a meta-heuristica GRASP (Greedy Ran-
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domized Adaptive Search Procedure) aplicada a otimiza¢do combinatéria permutacional

online.

Finardi e Scuzziato (2013) introduziram um modelo matematico complexo para o
agendamento do compromisso e carga de unidades hidrelétricas, que foi resolvido através
de uma estratégia de decomposicao dual, mostrando eficiéncia na alocacdo de geracao

entre as unidades.

Daadaa et al. (2021) propuseram um modelo de otimizagao que visa maximizar a
produgao de energia por meio de pontos de eficiéncia, utilizando programacao linear inteira
mista. Este modelo foi testado em instalacoes no Canada, onde demonstrou aumentar
significativamente a geracao de energia, enquanto respeitava os limites operacionais e

ambientais.

Santos et al. (2023) exploraram a aplicacao de programacao inteira dindmica dual
acelerada (DDiP), que introduz uma decomposigao multiperiédica e estratégias de sobre-

posicao para resolver problemas de geracao de energia em curto prazo de forma eficiente.

O estudo de e Souza et al. (2022), aborda o problema do despacho de unidades
hidrelétricas utilizando um algoritmo baseado em programacao linear inteira mista. Eles
utilizaram uma abordagem de casco convexo para modelar regioes concavas da funcao
de producgao, proporcionando uma solucao rapida e precisa para a gestao otimizada das

unidades geradoras.

No campo de modelagem de longo prazo, Fredo et al. (2021) introduziram técnicas
para reduzir a dimensionalidade do problema por meio da agregacao de influxos, o que
provou ser eficaz na representacao mais detalhada da fun¢do de producao hidrelétrica e

na reducao de custos operacionais.

Ainda utilizando abordagens mais classicas de otimizacgao, alguns trabalhos abor-
dam problemas em sistemas de grande escala. No trabalho de Barros et al. (2003) foi
desenvolvido um modelo pratico de otimizacao mensal chamado SISOPT, especifico para
a gestao do sistema hidrelétrico brasileiro, que possui uma capacidade instalada de 69.375
MW. O modelo, que inicialmente usava programacao linear (LP) e ndo linear (NLP),
conseguiu orientar eficientemente as operagoes em tempo real, produzindo resultados que

superaram os registros operacionais histéricos.

Destacam-se ainda, dois trabalhos realizados na usina hidrelétrica de Santo Anto-
nio, usina que também ¢é instalada na bacia do rio Madeira, a jusante da UHE Jirau, e
possui certo grau de similaridade na operacao: a UHE Santo Antonio também possui 50
UGs e é afetada pelo transporte de sedimentos pelo rio, no entanto, as maquinas possuem
projetos diferentes, e assim tem caracteristicas nominais de operacao diferentes em relagao
as de Jirau. O estudo de Cardoso Filho, Finardi e Aquino (2021) incorpora o fluxo de po-

téncia alternada (ACPF) em suas otimizagoes, apresentando um método de programagao
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quadratica inteira mista que minimiza as perdas de transmissao. Este estudo foi aplicado
ao sistema hidrelétrico de Santo Anténio, demonstrando uma reducdo consistente nas

perdas.

Ja no estudo de Brito et al. (2022), os autores apresentam um sistema de reco-
mendacgao para o despacho 6timo de carga em tempo real na Usina Hidrelétrica de Santo
Anténio, baseado em programacao linear inteira mista (MILP). A complexidade do pro-
blema advém da existéncia de 50 UGs com curvas de eficiéncia hidraulica distintas e
variagoes de carga devido a localizacao das barragens das UGs. A metodologia proposta
permite um controle mais eficiente e rapido do despacho de carga, resultando em melho-
rias significativas na produtividade da planta, alcancando um aumento de 9852,63 MWh

na geragao de energia no ano de 2019 em comparacao com o método operacional anterior.

Por outro lado, os avangos em técnicas computacionais, bem como em metodo-
logias e ferramentas baseadas em inteligéncia artificial, trazem novas possibilidades para
enfrentar os desafios da operacao de Usinas Hidrelétricas (UHES). Estas plantas de gera-
¢ao de energia estao sujeitas a variagoes significativas em sua operacao devido a flutuagoes
no cenario hidrolégico, além de envolverem um grande nimero de varidveis e grandezas.
Esse contexto oferece um terreno fértil para a aplicacao de técnicas de inteligéncia ar-
tificial na construcao de modelos de otimizacao. Frequentemente, os modelos lineares e
classicos apresentam limitac¢oes, enquanto as abordagens baseadas em IA podem superar
essas barreiras, proporcionando solugoes mais eficientes e robustas para a operacao dessas

plantas.

A literatura disponivel acerca da utilizacao de IA para a otimizacdo da operacao
de usinas hidrelétricas é abundante. Bernardes Jr et al. (2022) demonstram através de
uma revisao sistematica que as técnicas de ML foram aplicadas principalmente na pre-
visao de vazao de rios e na otimizagao da operacao de reservatorios, com o horizonte de
programacao de longo prazo sendo o mais comum nas aplicagoes avaliadas. As técnicas de
aprendizado supervisionado, especialmente a aprendizagem profunda, emergiram como
as mais utilizadas, devido a sua capacidade de modelar as complexidades associadas a

geracao de energia hidrelétrica

Além disso, o trabalho indica que, apesar de ser um tema amplamente explorado,
novas areas apresentam oportunidades para pesquisas disruptivas utilizando as ferramen-
tas de TA, tais como previsoes de programacao em tempo real, otimizagao de sistemas de

usinas a fio d’agua e operacao de usinas hidrelétricas de baixa queda.

Castelletti et al. (2010) apresentaram um estudo no sistema hidrolégico do Lago
Como na Itélia, utilizando técnicas de aprendizado por reforgo e criando o método Fitted
Q-iteraction (FQI) para lidar com a chamada “maldi¢do da dimensionalidade” de gran-
des sistemas hidrologicos em substituicdo a simplificagdes e aproximagoes utilizadas em

modelos estocasticos para planejar politicas operacionais diarias.
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Castelletti, Pianosi e Restelli (2013) abordaram a operacao de sistemas hidro-
logicos de grande escala com objetivos conflitantes e nao comparaveis entre si, quando
normalmente é necessario comparar o tradeoff entre cada um deles. Esse processo é bas-
tante exigente em termos computacionais. O estudo propoe uma adaptacao do método de
aprendizado por reforco desenvolvido em 2010 para trabalhar com enfoque multiobjetivo.
O método é apresentado com uma aplicagao no reservatério HoaBinh do rio Da no Vietna,
comparando os resultados do método com o uso reiterado de FQI e com um modelo de

parametrizacao-simulacao-otimizacao multiobjetivo.

Trabalhos como os de Chang e Chang (2009), Chang et al. (2010) e também o de
Hakimi-Asiabar, Ghodsypour e Kerachian (2010) propuseram a operagao multiobjetivo
de sistemas reservatérios utilizando Algoritmos Genéticos (GA). Chang e Chang (2009)
trataram da operagao dos reservatérios Feitsui e Shihmen em Taiwan, em 2009, aplicando
o GA de triagem nao-dominada (NSGA-II) para demonstrar que diferentes estratégias

operacionais reduziriam os indices de escassez dos reservatorios.

Chang et al. (2010) utilizaram GA limitados para aperfeigoar a estratégia de ope-
racao do reservatério Shihmen, e mostram que o método atinge resultados melhores que

0s observados historicamente.

Ja o trabalho de Hakimi-Asiabar, Ghodsypour e Kerachian (2010) apresentou um
GA com auto-aprendizado para otimizar a operacado de um sistema multi-reservatorio com
trés objetivos: suprir as demandas de agua, geracao hidrelétrica de energia e o controle
da qualidade da agua a jusante da usina. A aplicabilidade do método foi demonstrada

gerando politicas de operagao do sistema multi-reservatorio Karoon-Dez no Ira.

No caso de usinas hidrelétricas a fio d’dgua, devido a auséncia de grandes reserva-
torios, as variagoes de cenarios hidrolégicos sao ainda mais impactantes. Portanto, faz-se
necessario identificar e prever tais mudangas, de forma a ajustar a operacao para lidar
adequadamente com os novos cenarios, mantendo os resultados operacionais dentro dos

patamares desejados.

Stravs e Brilly (2007) utilizaram técnicas de ML em dados de vazdo de rios para
criar um coeficiente relacionado a taxa de vazao de rios na qual a previsao semanal de
baixa correnteza é realizada com a queda da vazao no dia anterior. O modelo foi aplicado
em afluentes eslovenos do rio Sava, e os resultados mostram melhoria na acuracia das
previsoes e que a variacao da vazao nas ultimas 24 horas é mais importante para a vazao

dos préximos sete dias do que a vazao no momento da previsao.

O método de Regressao Linear Multipla (MLR) e trés métodos de ML (Rede
Neural Bayesiana - BNN, Regressao com Vetor Suporte - SVRGA e Processo Gaussiano -
GP) foram comparados por Rasouli, Hsieh e Cannon (2012) para prever as vazoes didrias

de uma pequena bacia hidrografica na Coliimbia Britanica, no Canada, com prazos de 1
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a 7 dias, utilizando dados de previsdo do tempo do sistema de previsao global (Global
Forecasting System - GFS), indices climaticos globais e observagbes meteo-hidrolégicas

locais. A Figura 24 apresenta o arquétipo do modelo de previsao desenvolvido.

Figura 24 — Sistema de previsao de vazoes desenvolvido no trabalho
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Fonte: (RASOULIL; HSIEH; CANNON, 2012)

Para avaliacao dos resultados, os autores analisaram a correlagao entre valores pre-
vistos e observados, erro médio absoluto (MAE), raiz quadrada do erro médio (RSME) e o
coeficiente de Nash-Sutcliffe. As vazoes extremas sao avaliadas através das metodologias
Peirce Skill Score (PSS) e Extreme Dependency Score (EDS). Como resultados foram
apresentadas as melhores varidaveis de predi¢ao para cada prazo e notou-se que a BNN

apresenta melhores resultados que as outras metodologias

Segundo Yilmaz e Muttil (2014), a previsdo de escoamento a curto e longo prazo
sao vitais para o gerenciamento adequado e sustentavel dos recursos hidricos. Por este
motivo, aplicaram técnicas de IA como Redes Neurais Feed-Forward (FFNN), Adaptative
Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) e Algoritmos Genéticos para prever a vazao de
rios. Os métodos foram aplicados em trés sub-bacias (superior, intermediéria e inferior)
da bacia do rio Eufrates na Turquia. Como resultado, verificou-se que os métodos ANFIS
e FFNN foram os melhores para as sub-bacias superior e inferior, enquanto que para a
sub-bacia intermediaria os melhores métodos foram GP e ANFIS. O modelo também foi

capaz de preencher adequadamente lacunas de dados (causados, por exemplo, por mau
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funcionamento ou inexisténcia de medidores).

Além das aplicacoes hidrologicas, também existem trabalhos abordando a operacao
das usinas hidrelétricas propriamente ditas. Lucifredi, Mazzieri e Rossi (2000) apresenta-
ram uma comparacao entre trés métodos para o sistema de monitoramento da manutencao
preditiva de sistemas hidrelétricos de poténcia: a Regressdo Linear Multipla (MLR), a téc-
nica Kriging, que é uma variante da MLR em que a varidvel linear é uma combinacao
linear das variaveis de processo, de forma a minimizar a variancia do erro de estimativa,
e o terceiro método consiste na aplicacdo de uma Rede Neural Artificial (ANN). Notou-
se que a MLR e ANN exigem uma grande quantidade de dados para a afinagdo de sua
operagao (treinamento e validagao no caso da ANN] e o plano otimizado da MLR) e tais
processos ainda devem ser repetidos toda vez que hd uma mudanca no sistema (substitui-
¢ao de um equipamento, por exemplo), ao passo que a técnica de Kriging ndo apresenta
tal dificuldade. Por fim, os autores argumentaram que uma técnica mista entre Kriging e

ANN poderia gerar melhores resultados.

O trabalho de Molina et al. (2000) apresenta o uso de ANNs em uma arquitetura
para o gerenciamento de plantas hidrelétricas através do monitoramento de um grande
numero de parametros da planta. A arquitetura foi composta por um sistema especialista e
dois médulos com ANNs: previsao actstica (NNAP) — baseada em redes Kohonen com ve-
tor de quantizacao de aprendizado de (LVQ) ouvindo os sons gerados pelos equipamentos
elétricos, e manutengao preditiva (NNPM) — que usa um ART-MAP para identificar com-

portamentos anormais das variaveis da planta para evitar futuros maus-funcionamentos.

O sistema foi implementado no moédulo preditivo da planta hidrelétrica de Villal-
campo I em Zamora, na Espanha, passando por um periodo de verificacdo de desempenho
com supervisao estrita da equipe técnica e considerado adequado para funcionamento,

tendo se tornado uma importante ferramenta de suporte a tomada de decisao na planta.

2.4.2 Processos Decisoérios de Markov - MDP

Situagdes em que o processo decisério é realizado por meio de uma sequéncia de
decisoes podem ser modeladas matematicamente como Processos de Decisao de Markov
(MDP). Segundo Pellegrini e Wainer (2007), os MDPs sao comumente usados para formu-
lar tomadas de decisoes em sequéncia, considerando ambientes com incertezas tanto em

relagdo ao resultado das agoes executadas quanto ao proprio estado atual do ambiente.

Dadas as probabilidades resultantes da sequéncia de decisoes, é possivel determinar
uma politica que maximize o valor esperado. Um problema modelado como um MDP en-
volve: 1) um conjunto de estados; 2) um conjunto de agoes, que podem modificar o estado
atual do sistema; e 3) a possibilidade de observar, ainda que indiretamente, o resultado

de cada acao tomada. Dada a descricao do problema, sua resolu¢ao busca encontrar uma
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politica 6tima que determine, a cada estado, qual acdo deve ser tomada para maximizar

uma determinada recompensa ou minimizar o custo.

MDPs modelam processos estocéasticos, onde a transicao entre cada par de estados
é probabilistica. E possivel observar o estado atual e interferir no processo periodicamente
por meio das agdes, o que é conhecido como épocas de decisao. Para cada estado/agio
h& recompensas ou custos associados. Alternativamente, é possivel definir recompensas
apenas por estado. Em um MDP, o resultado de uma acdo em um estado depende apenas
da acao e do estado em si, ndao importando como o processo chegou aquele estado. Os
MDPs permitem que um tomador de decisdes (agente) interfira periodicamente no sistema
por meio do conjunto de agoes que podem ser executadas. Formalmente, um MDP é
definido por uma tupla (S, A, T, R), sendo:

S: o conjunto de estados possiveis;

A: o conjunto de agoes que podem ser executadas. A, é o conjunto de agdes possiveis a

partir do estado s;

T(s,a,s’): fungdo de transicdo que resulta na probabilidade condicional P(s'|s,a) de o

sistema transitar do estado s para o estado s’ ao executar a agao a;

R(s,a): fungao de refor¢o (positivo ou negativo) ao se tomar a decisdo a estando no
estado s. O refor¢o pode ser constante R(s), ou pode considerar a probabilidade de

se alcangar o estado s'R(s,a,s’).

O nimero de épocas disponiveis para a tomada de decisoes é chamado de horizonte
do MDP, denotado pela letra z. Horizontes podem ser finitos, infinitos ou indefinidos. Um
horizonte finito limita o nimero de decisdes a um valor fixo. Em horizontes infinitos a
tomada de decisdo ¢ feita repetidamente, sem possibilidade de parada. E indefinido o
horizonte onde a tomada de decisao é feita repetidamente, porém com possibilidade do

processo parar ao alcangar acoes ou estados definidos como finais.

Um MDP define também regras de decisao para escolher as a¢des a serem executa-
das em um determinado tempo de decisdao. As regras de decisao podem ser, por exemplo,
um mapeamento direto dos estados em agoes. O conjunto de todas as regras é chamado de
politica (7). Geralmente, o objetivo é encontrar uma politica que otimize um determinado

critério de desempenho.

As politicas podem ser totais ou parciais. Em uma politica total, cada uma das
suas regras de decisao é definida para todos os estados do MDP. Uma politica é parcial

quando alguma de suas regras de decisao é definida para apenas alguns estados do MDP.

No que se refere as épocas de decisao, uma politica pode ser estaciondria ou nao

estacionaria. Uma politica é estacionaria quando as agoes tomadas nao dependem da época
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de decisao. Em relagdo ao mapeamento estado acao, as politicas podem ser deterministicas
(cada estado é relacionado a uma tnica agao) ou nao deterministicas (cada estado pode
ser relacionado a um conjunto de agoes). Em relacdo a quantos estados depende a escolha
de uma acao, as politicas podem ser Markovianas (depende apenas do estado atual) ou

nao Markovianas (depende do histérico de agoes e estados).

Quando em funcionamento, o tomador de decisdes de um MDP observa o estado
atual do sistema, consulta uma politica e, em seguida, executa uma ac¢ao que pode mo-
dificar o estado atual. O tomador de decisoes verifica o novo estado dando sequéncia ao
processo, conforme o horizonte definido. A cada época de decisdo, o tomador de decisoes
recebe recompensas. Duas politicas s6 podem ser comparadas se forem definidos critérios

de desempenho.

Dada uma determinada politica, é possivel calcular o ganho total esperado de uma
sequéncia de agoes. A Equagao 2.5 demonstra a formulagao para o ganho total esperado

considerando a recompensa imediata r para um horizonte finito z.

E

Zz:_l Tk] (25)

Também é possivel aplicar um fator de desconto nessas decisoes de forma a valo-
rizar diferentemente as a¢oes em funcgao da época de decisao dentro do horizonte. O fator
de desconto é representado por 7, de forma que v €]0, 1, para garantir um valor limitado

no caso de um horizonte infinito.

z—1
E|Y Ay (2.6)
k=0
z—1
E ZILIQOZVkrk (2.7)
k=0

Assim, hipoteticamente, o valor 0 nao considera as recompensas futuras, valori-
zando apenas o maior ganho imediato (o que é costumeiramente chamado de comporta-
mento guloso), enquanto o valor 1 nao aplica nenhum desconto para as decisoes futuras,

de forma que todas as decisdes tem 0 mesmo peso.

Uma politica 6tima acontece quando a recompensa total esperada ¢ maximizada
para todos os estados. A fungdo de valor V*(s) permite calcular a recompensa total

esperada para a politica 6tima 7*.

V*(s) = max |R(s,a) + v Y_ T(s'|s,a)V*(s) (2.8)

acA prpy
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A funcao acdo-valor Q™(s,a) de uma dada politica 7 define o valor da agdo a
tomada no estado s, considerando a recompensa imediata da execugao desta agdo neste

estado e a recompensa total posterior esperada.

Q7(s,a) = R(s,a) +7 ) T(s']s,a)V"(s) (2.9)
s'eS
A politica 6tima 7* define as a¢bes que retornam os maximos valores de () para

cada estado s:

T*(s) = arg max Q*(s,a) (2.10)

2.42.1 Solucao de um MDP

A técnica chamada Iteragao de Valor, desenvolvida por Bellman (1966), é comu-
mente utilizada para encontrar a politica 6tima de um MDP. O algoritmo de Iteracao de
Valor inicializa determinando os valores de V para todos os estados, usando o maximo
retorno obtido das ac¢oes disponiveis. Conforme o algoritmo itera, o valor de cada estado é
atualizado com base na soma do retorno esperado e do valor esperado dos estados futuros,
descontado por um fator 7. O critério de parada do algoritmo, conhecido como Erro de
Bellman, ocorre quando a mudanca nos valores de estado entre iteracoes é inferior a um

limite € ajustado.

Este método é eficaz para problemas com espaco de estado gerenciavel, mas en-
frenta desafios significativos, como a maldicao da dimensionalidade, em cendarios com
muitos agentes ou estados, onde o espago de estado aumenta exponencialmente. Em tais
casos, outras abordagens, como a Iteragao de Politica - técnica desenvolvida por Howard
(1960), podem ser consideradas, alternando entre a determinagao do valor para a poli-
tica atual e a melhoria da politica para aumentar o retorno esperado. Esta alternancia

continua até que a politica se estabilize e nao produza mais melhorias significativas.

2.4.2.2 Exemplo de um MDP

Para apresentar a construgao e solugao de um MDP, considere o seguinte exemplo
traduzido do trabalho Bastos (2010): Um MDP de trés estados é apresentado na Figura 25,
enquanto as tabelas 2 e 3 apresentam as probabilidades de transicdo e as recompensas,

respectivamente. O problema serd resolvido considerando v = 0,9 e v = 0, 3.
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Figura 25 — Exemplo de um MDP de trés estados.
af
Fonte: (BASTOS, 2010)
Tabela 2 — Probabilidades de transicao
- ai az as <z
S1 (82; 1) - - -
59 - (51;0,9);(52;0,1) | (s3;1) -
53 - - - (817074)7<825076)
Tabela 3 — Recompensas
- |1 | G2 | a3 | G4
sp |10 - | - | -
S92 - 5 7 -
S3 - - - 4
Os valores iniciais de cada estado sao dados por:
%(51) =10
Vi(ss) =7 (2.11)
Vo(ss) =4

O problema sera resolvido utilizando o método de iteragao de valor, e os primeiros
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passos consistem em calcular as primeiras iteracoes com v = 0, 9.
Q1(s1,a1) = R(s1,a1) + 0,9[T (s2]s1,a1) Vo (s2)]
Q1(s1,a1) =10+0,9%7=16,3
Vl(Sl) = Ql(slaal) = 16,3
Q1(52, a2) = R(Sz, a2) +0, 9[T(51|52, az)vo(sl) + T(52|52, 02)‘/0(52)]
Q1(s2,a5) = 5+0,9(0,9 10+ 0,1 %5) = 13,6
Q1(s2,a3) = R(s2,a3) 4+ 0,9[T(s3]s2,a3)Vo(ss)]
Q1(s2,a3) =7+ 0,9*(4) = 10,6 (2.12)
Vi(s2) = max[Q1(s2, az), Q1(s2, as)]
Vi(s2) = 13,6
Q1(s3,a4) = R(s3,a4) +0,9[T (51|53, a4)Vo(s1) + T(52|53, as) Vo (s2)]
Q1(s3,a4) =440,9(0,4%10+0,6x7) = 11,4
Vi(ss) = Q1(s3,a4)
‘/1(53) = 1174
Q2(51,a1) = R(s1,a1) + 0,9[T(s2]s1, a1)Vi(s2)]
Q2(s1,a1) = 22,3
Va(s1) = Qa(s1,a1) = 22,3
Q2(52,a2) = R(s2,a2) + 0,9[T (51|52, a2)Vi(s1) + T (2|52, az)Vi(s2)]
Qz(szyaz) = 19,4
Q2(s2,a3) = R(s2,a3) + 0,9[T (s3]s2, a3)Vi(s3)] (2.13)

Qa(s2,a3) = 17,3
‘/2(82) - maX[Q2(827 a?)) Q2(827 &3)] = 197 4

Qa(s3, a4) = R(s3,a4) +0,9[T'(s1]s3,a4)Vi(s1) + T'(s2]s3, as)Vi(s2)]
Q2(537 CL4) = 177 3
‘/2(83) = Q2(53, CL4) = 17, 3

Os resultados apos as iteragdes convergirem para ¢ = 0,001 sao apresentados nas

tabelas 4 e 5, para v = 0,9. Para v = 0,3 os resultados sao apresentados nas tabelas 6

e’
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Tabela 4 — Politica para v = 0,9

Estado | V(s) | Agao
S1 75,1 aq
S92 72,4 a9
S3 70,1 ay

Tabela 5 — Q(s,a) para v = 0,9

- aq (05} as ay
S1 75,1 - - -
so | - | 724701 -
S3 - - - 70,1

Tabela 6 — Politica para v = 0,3

Estado | V(s) | Acao
S1 12,7 aq
S9 9,2 as
S3 7,2 ay

Tabela 7 — Q(s,a) para v =0,3

- aq a2 as Q4
s | 127 - | - | -
so | - 187192 -
S3 - - - 7,2

E possivel observar os efeitos do fator de desconto na decisdo sobre o estado ss.
Para v = 0,3, o maior ganho acumulado é obtido ao escolher a acao as, visto que a
recompensa imediata desta acdo ¢ maior. No entanto, ao considerar v = 0,9, o agente
passa a valorizar mais os ganhos futuros e portanto a agdo as passa a ser a agao de
maior ganho acumulado para o estado, ou seja, torna-se mais vantajosa para o tomador

de decisao.

2.4.2.3 Processos Decisérios de Markov Parcialmente Observaveis (Partially Observable Mar-
kov Decision Process - POMDP)

H4& cenarios onde o estado atual de um sistema pode nao ser totalmente conhecido.
Para esses casos, é possivel utilizar uma generalizagado do MDP conhecida como Proces-
sos de Decisao de Markov Parcialmente Observavel (POMDP). Caso nao seja possivel
observar o estado atual, a tomada de decisoes se baseia no histérico de agoes executa-
das e observagoes realizadas ao longo do tempo. Ao invés de manter um estado atual,
mantém-se uma distribuicao de probabilidades sobre os estados enquanto as decisdes sao
tomadas. POMDPs sao mais dificeis de resolver, contudo sao mais expressivos que MDPs.

POMDPs sao utilizados em diversas areas, como visao computacional, navegagao de robos,
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modelagem de comportamento em ecossistemas, aplicagoes militares, diagnéstico médico,

educacao, etc.

Formalmente, um POMDP é definido por uma tupla (S, A, T, R, 2, O), sendo:

S, A, T(s,a,s"), R(s,a): igual aos MDPs;
Q ={01,09,...,0,}: um conjunto de observagoes realizadas;

O(s', a,0): fun¢ao que resulta na probabilidade condicional P(o|s’, a) de observar o, dado

o estado s e a tltima acdo a executada.

Quando em funcionamento, o tomador de decisoes de um POMDP verifica, a cada
época de decisao, o estado de informagao atual I;, (1) representa o conhecimento sobre o
sistema na época de decisao k), a ultima agao executada, e a ultima observacao obtida.
Entao, um estimador de estados de informacao determina um novo estado de informagcao
para ser usado como entrada para uma politica, a qual determina a proxima agao a a ser
executada (LITTMAN, 2009). A execucao de a tem efeito sobre o ambiente, que resulta
em uma observacao o. Na época de decisao seguinte, o e a serdo utilizadas a fim de

determinar o préoximo estado de informagao.

2.4.2.4 Utilizacdo de MDPs e POMDPs no setor de geracado

O acervo de trabalhos que utilizam MDPs ou POMDPs no setor de geragao de
energia é vasto. No entanto, poucos trabalhos foram realizados utilizando tais técnicas
diretamente na otimizacao da operagao como este trabalho propoe, e em sua maioria
utilizam-nas em problemas de precificacao da energia, visando maximizar os lucros. Alguns

trabalhos utilizando MDPs/POMDPs no setor elétrico sao apresentados a seguir:

Cervone et al. (2016) fizeram uma anélise dos beneficios da adogao de sistemas
de armazenamento para reduzir os custos de desequilibrio associados as fontes de energia
renovaveis. Para isso, foram utilizados dados historicos de 20 anos para gerar uma série
de irradiancia e calcular a producao de energia fotovoltaica por meio de uma cadeia de
Markov em tempo discreto. Os parametros de simulacao de Markov foram profundamente
estudados, a fim de serem otimizados e obter dados sintéticos confidveis de irradiancia no
solo. Esses dados foram entao utilizados como entrada de um modelo hibrido de energia fo-
tovoltaica e armazenamento, permitindo obter resultados econémicos e técnicos realistas,
resultando em melhorias em comparacao aos métodos baseados em simulac¢oes probabilis-
ticas de clima. Ainda neste artigo foi utilizada uma cadeia de Markov para a otimizacao

do tamanho da bateria que seria utilizada neste sistema hibrido.

Apostolopoulou, Greve e McCulloch (2018) também utilizaram uma cadeia de

Markov para a realizagao de previsoes probabilisticas. Essas previsoes podem ser usadas
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como entrada para processos de tomada de decisao sob incerteza. Neste trabalho foi suge-
rida a maximizacao da energia elétrica por metro ctibico de agua no sistema hidrelétrico
em cascata, por um esquema 6timo de despacho, levando em consideracao a incerteza da

geracgao renovavel acoplada a cascata.

Zhou et al. (2017) discutiram a importancia do planejamento para a Geragao de
Médio Prazo em usinas hidrelétricas. Neste trabalho os autores afirmam que o problema
de planejamento da geracao hidrelétrica pode ser generalizado em um MDP em varios
estdgios. As decisdes sao tomadas de acordo com o estado inicial do reservatério e a
previsao futura da entrada. Como o niimero combinatorio de estados e decisoes é enorme
durante um periodo de programacao, a combinacao ideal de decisoes foi encontrada por

meio da Programagao Dindmica Deterministica.

Uma aplicacdo comum de MDPs é a previsdo do mercado de energia. Shardin e
Wunderlich (2017) estudaram a avaliacao de uma instalagdo de armazenamento de energia
na presenca de pregos estocasticos de energia, como ocorre no caso de uma estagao de
bomba hidrelétrica. O problema consiste em maximizar o lucro esperado das instalac¢oes
de armazenamento de energia a partir da escolha das taxas de carga e descarga. Para isso
¢ usado um modelo de mudanca de regime em que o preco da energia é um processo cujo
desvio depende de uma cadeia de Markov com estados ndo observaveis (uma cadeia de

Markov oculta).

Ainda referente a previsao do mercado financeiro, Boukas et al. (2018) modelaram
o comércio de energia como um POMDP. O agente comercial deve selecionar dinamica-
mente os pedidos que maximizam seus beneficios em todo o horizonte. A dindmica do
sistema de armazenamento e as especificacoes do mercado durante o dia sao modeladas.
Devido a alta dimensionalidade e ao tamanho dinamico da carteira de pedidos, foi moti-
vada uma representacao de estado equivalente e o uso de acoes de alto nivel. O objetivo
das acoOes selecionadas ¢é a identificacao do custo de oportunidade da negociacao. O pro-
blema de negociagdo durante o dia de um dispositivo de armazenamento foi resolvido

usando técnicas de aprendizado por refor¢o, mais especificamente a Deep Q-Network.

Outra aplicagdao importante e de interesse para este projeto é a utilizacgao de MDP
para o auxilio na tomada de decisdo em manutengao. Neste contexto Fan e Zhang (2016)
propuseram um modelo de manutencao preventiva baseado no processo de decisao semi-
Markoviano parcialmente observavel (POSMDP), para avalia¢ao da confiabilidade do sis-
tema de energia. Um processo semi-Markoviano pode ser visto como um processo cujas
sucessivas transi¢oes de estados sao governadas pelas probabilidades de transicao do pro-
cesso Markoviano, mas sua permanéncia em qualquer estado é descrita por uma variavel
aleatoria que depende do estado atual ocupado e do estado em que a proxima transicao
serd feita. Neste trabalho ¢é utilizado um modelo que considera que os componentes podem

sofrer falhas de causas aleatorias e de envelhecimento. Desta forma, sdo executadas poli-
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ticas de manutencao e inspec¢ao ideais para evitar as falhas de envelhecimento, sendo que

as manutengoes devem ser evitadas ao maximo e sua duragao deve ser a menor possivel.

Uma proposta semelhante foi desenvolvida por Byon e Ding (2010) que utilizaram
uma POMDP para manutengoes ideais em turbinas edlicas. Assim como no trabalho de
Fan e Zhang (2016) este sistema estava sujeito a deterioragao e a falhas de diversos modos.
A modelagem foi feita levando em consideracao varios fatores criticos, especialmente as
condicoes climaticas dinamicas, que podem afetar a viabilidade da manutencao, tornando

a politica resultante dependente da estacao do ano.

2.4.3 Otimizacdo por enxame de particulas - PSO

Originada nos estudos de comportamento social de animais, como péssaros e pei-
xes, a otimizagdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) foi
formalmente introduzida por Kennedy e Eberhart (1995), e é inspirada pela dindmica
social e capacidade coletiva desses animais de encontrar caminhos 6timos para recursos
como alimentacao. Este fendmeno natural foi abstraido em um modelo computacional que
simula esse comportamento social, adaptando-o para a resoluc¢ao de problemas matema-

ticos.

A aplicacao da técnica PSO envolve inicialmente a criacdo de um “enxame” de
particulas, onde cada particula representa uma solugao potencial no espago multidimen-
sional do problema. Cada particula ajusta sua posicao no espago de busca baseada em
sua prépria experiéncia e na experiéncia das vizinhas, movendo-se em dire¢ao as posi¢oes
de melhor desempenho que conhece, conhecidas como pbest (melhor posigao da prépria

particula) e gbhest (melhor posi¢ao encontrada pelo enxame).

Para criar um algoritmo de PSO, inicializa-se com a definicdo de um conjunto
de particulas com posigoes e velocidades aleatérias (existem casos onde tais parametros
podem ser nao aleatérios). A posicao de cada particula é ajustada iterativamente através
da combinacao de trés componentes principais: a posi¢ao anterior, a melhor posi¢ao pes-
soal (pbest) e a melhor posigao global (gbest) conhecida pelo enxame. A velocidade de
cada particula ¢é atualizada em cada iteragao levando em consideragao tanto a informacao
pessoal quanto a social, reguladas por coeficientes que definem a influéncia relativa dessas

informagoes. A esséncia da atualizacdo da velocidade é guiada pela Equacao:

vi(t) = w - v;(t) + ¢1 - rand; - (pbest; — x;(t)) + co - randy - (gbest — x;(t)) (2.14)
Onde:

v;(t) é a velocidade atual da particula ¢
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w é o coeficiente de inércia que controla o impacto da velocidade anterior na nova velo-
cidade

c1 € co sao coeficientes que representam a cognicao pessoal e o aprendizado social, res-

pectivamente
rand, e randy sdo ntmeros aleatorios entre 0 e 1
pbest; é a melhor posicao local da particula ¢
gbest ¢ a melhor posicao global encontrada pelo enxame

x;(t) é a posigdo atual da particula i

Este algoritmo ¢ iterado até que uma condicao de término seja satisfeita, que pode
ser um numero maximo de iteragoes ou um limiar de erro minimo. Através deste processo,
o enxame de particulas tende a convergir para a melhor solucao possivel, explorando o
espaco de busca de maneira eficiente e eficaz. Este método é particularmente 1til em
problemas onde as derivadas das fungoes objetivo nao estao disponiveis ou sao dificeis de

calcular.

2.4.3.1 Utilizacdao de PSOs no setor de geracdo

Diversos estudos empregam PSO para otimizar operacoes em usinas hidrelétricas
e sistemas de reservatérios, enfrentando desafios como a maximizacdo da producao de
energia, a eficiéncia no uso da agua e a minimizagao de custos. Cada artigo analisado
oferece uma perspectiva diferente sobre como o PSO pode ser adaptado e melhorado
para atender as necessidades especificas dos sistemas hidrelétricos em diferentes contextos

geograficos e operacionais.

Ye et al. (2023) apresentam uma abordagem inovadora para o controle preditivo
em tempo real em usinas hidrelétricas, utilizando um modelo acoplado baseado em dados
e fisica. Eles empregam o PSO para otimizar a operacao, reduzindo significativamente o
tempo necessario para a otimizacdo. Este estudo demonstra uma reducao média de 83%
no tempo de otimizagao, o que é crucial para a regulagdo em tempo real das usinas,

especialmente sob condi¢Ges operacionais variaveis.

Niu et al. (2018) exploram o PSO em um contexto multiobjetivo para a operagao
de reservatérios hidrelétricos em cascata no sudoeste da China. O uso de um modelo de
PSO paralelo permite uma melhor convergéncia e qualidade das solucoes, reduzindo a
variabilidade na geragdo de energia. Este estudo ressalta como a paralelizacao do PSO
pode aprimorar a tomada de decisOes estratégicas em sistemas hidrelétricos de grande

escala .
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Yuan, Wang e Yuan (2008) desenvolvem uma versao aprimorada do PSO, a Enhan-
ced PSO (EPSO), para otimizar a programagcao didria de geragdo em sistemas hidrelé-
tricos. A EPSO inclui inovagoes como a introdugdo de repulsores para evitar solugoes
subdtimas e o uso de sequéncias cadticas para melhorar a precisao e a velocidade de con-
vergéncia. Este método mostrou-se superior aos convencionais, evidenciando a eficacia do

EPSO na otimizacao da utilizacao de recursos hidricos.

Rahi, Chandel e Sharma (2012) utilizam o PSO para otimizar a relagdo custo-
beneficio no projeto de usinas hidrelétricas, demonstrando como a técnica pode ajustar
parametros com eficacia para maximizar a viabilidade econdémica. Os resultados obti-
dos sublinham a superioridade do PSO em comparacao com outras técnicas, oferecendo

solugdes economicamente justificaveis.

Hammid e Sulaiman (2018) aplicam o PSO combinado com o algoritmo Firefly
para otimizar a programacao de geracao de hidroeletricidade a longo prazo. A combinacao
dessas técnicas ajuda a escapar de 6timos locais, melhorando a busca por solugoes 6timas
globais e acelerando a convergéncia. Este estudo destaca a robustez e eficiéncia do método
proposto, provando ser uma ferramenta valiosa na otimizacao complexa de sistemas de

energia.

Al-Aqeeli e Agha (2020) investigam o uso do PSO para maximizar a produgao
anual de energia em um sistema multi-reservatorio. A técnica é aplicada para desenvol-
ver politicas 6timas de operagdo em tempo real, considerando as fungoes variadas dos
reservatorios na gestao de riscos de enchentes. Este estudo ilustra a versatilidade do PSO
em contextos energéticos complexos, contribuindo significativamente para a rede elétrica

nacional com energia limpa e sustentavel.

Yuan e Yuan (2010) apresentam uma abordagem aprimorada do PSO para alocar
de forma economica a geracao de energia em usinas hidrelétricas em cascata em curto
prazo. Eles propoem modifica¢oes na férmula de atualizacao da velocidade das particulas,
para superar a convergéncia prematura e manter a diversidade no enxame ao longo do
processo de otimizacao. Os resultados destacam a eficacia da abordagem aprimorada,
tornando-a um método promissor para a operacao econdmica de usinas hidrelétricas em

cascata.

Moreno e Kaviski (2015) introduzem uma versao modificada do PSO para o des-
pacho diario de pequenas usinas hidrelétricas. Ajustes no fator de inércia e a incorporagao
de métodos de busca local e global melhoram a capacidade do algoritmo de escapar de
otimos locais e acelerar a convergéncia para solucoes de alta qualidade. Este estudo prova
que a abordagem modificada é superior em comparagao com outras heuristicas, oferecendo

solugoes mais eficientes para o gerenciamento diario das usinas.

Kiruthiga e Amudha (2019) exploram a otimizacao da geragao de energia hidre-
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létrica usando PSO, com foco na represa de Aliyar, na India. A técnica é aplicada para
maximizar a geracao de energia hidrelétrica definindo politicas 6timas de liberacao de agua
da represa, superando métodos tradicionais e melhorando significativamente a capacidade

de aproveitar o potencial hidrelétrico da represa.

Zhang e Huang (2020) utilizam o PSO em um contexto de big data para otimizar
a alocacao de recursos hidricos em reservatérios do rio Jinsha. A estratégia de parale-
lizagdo do PSO, integrada a técnicas de big data, acelera o processo de otimizagao e
proporciona solugoes mais robustas e eficazes para o gerenciamento de recursos hidricos
em grandes sistemas de reservatérios, mostrando melhorias significativas no desempenho

e na capacidade de encontrar solugoes 6timas.

2.5 Discussao sobre o posicionamento do trabalho ante a literatura

avaliada

O problema de pesquisa que motivou este trabalho engloba uma grande variedade
de desafios desde os mais comuns aos empreendimentos hidrelétricos, como o problema
do despacho otimizado de unidades geradoras e o consumo dos servicos auxiliares, até
os desafios especificos enfrentados pela UHE Jirau devido as suas caracteristicas, como
o problema do transporte de sedimentos no rio e seu impacto na perda de carga, e a
complexidade decorrente do grande ntiimero de unidades geradoras. A revisao realizada
sobre estes tépicos demonstra essa complexidade, e um cenario tnico englobando todos

esses desafios impossibilita a aplicacao de técnicas triviais para a sua solugao.

Assim, a complexidade do problema é ampliada pela necessidade de integrar di-
ferentes dreas de conhecimento, desde aspectos hidrologicos até a inteligéncia artificial,
incluindo a automagdo de processos, a otimiza¢ao por enxame de particulas (PSO), e
os processos decisérios de Markov (MDP). O conhecimento nessas areas se faz essencial
para enfrentar as peculiaridades operacionais e as variaveis ambientais que impactam a

operacao da usina e sua eficiéncia operacional.

Em relacao a literatura existente, o método proposto neste trabalho distingue-se
significativamente pelas técnicas empregadas em conjunto, e pelos objetivos especificos que
busca alcangar. Enquanto a maioria dos estudos foca em modelos teéricos de otimizacao
ou em aplicativos genéricos de gestao energética, este trabalho incorpora uma abordagem

pratica e adaptada as condigoes especificas da UHE Jirau.

Em particular, os estudos de Glazyrin, Tverdokhlebov e Kazantsev (2015), Cardoso
Filho, Finardi e Aquino (2021), Brito et al. (2022) sdo aqueles que possuem caracteristicas
que, em certa extensao, mais se assemelham as caracteristicas do problema de pesquisa

abordado por este trabalho, porém as abordagens adotadas em tais trabalhos divergem
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bastante daquelas adotadas neste trabalho.

Os autores, em Glazyrin, Tverdokhlebov e Kazantsev (2015), propuseram, pela
primeira vez, uma abordagem centrada nos efeitos das perdas de carga nas tomadas
d’agua de forma individualizada por unidade geradora. No entanto a aplicagao limitou-se

a uma pequena usina com apenas 3 UGs.

Por outro lado, os trabalhos de Cardoso Filho, Finardi e Aquino (2021) e Brito
et al. (2022) foram desenvolvidos com base na UHE Santo Anténio, uma usina hidrelé-
trica que pode ser considerada uma gémea nao idéntica da UHE Jirau, pois também esta
instalada na bacia do Rio Madeira e conta com 50 UGs de 71,6 MW totalizando uma
capacidade instalada ligeiramente menor que Jirau (3565 MW). Ao desenvolver seus mo-
delos para uma usina que opera em condi¢oes proximas aquela que motiva este trabalho, é
natural que os desafios enfrentados pelas usinas sejam semelhantes. Os trabalhos citados
tentam resolver o problema sem a segregacao em fases, utilizando métodos matematicos

e ferramentas classicas de otimizacgao para a simplificacdo e resolugdo do problema.

Este trabalho se posiciona de forma inovadora na literatura ao integrar a com-
plexidade da gestao de sedimentos no tempo com a otimizacao do despacho energético
em uma usina com grande numero de UGs, aspectos que sao frequentemente tratados
de forma isolada nos estudos anteriores. A abordagem adotada aqui estd diretamente
alinhada com as necessidades operacionais da UHE Jirau, oferecendo solugoes que nao
apenas otimizam o uso de recursos hidricos e energéticos, mas também contribuem para
a sustentabilidade ambiental e econémica da usina. Este é um diferencial marcante, pois

alia a teoria a pratica operacional, em um contexto de alta relevancia técnica e ambiental.

Portanto, a contribuicdo deste trabalho para a literatura pode ser considerada
substancial, pois fornece uma metodologia refinada que pode ser adaptada para outras
usinas que enfrentam problemas andlogos. Os aspectos inovadores do trabalho, incluindo
a aplicacao pratica de modelos tedricos em um contexto operacional real e complexo,
dividindo o processo de otimizagao em fases distintas para reducao de complexidade com-
putacional, nao resultam apenas em avangos no conhecimento académico, mas também
proporcionam ferramentas diretamente aplicaveis para a melhoria da eficiéncia e susten-

tabilidade das usinas hidrelétricas modernas.
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3 Desenvolvimento da abordagem

3.1 Visao geral

Para resolver o problema da UHE Jirau, um problema bastante complexo devido
ao grande nimero de unidades geradoras da usina, definiu-se a divisao do problema em
partes menores e sequenciais, levando a uma solucao satisfatoria dentro de um horizonte
de tempo adequado as necessidades da operacao em tempo-real. Dadas as caracteristicas
fisicas da usina, o problema foi dividido por margem, visto que cada uma delas possui

uma casa de forca diferente.

Visando diminuir ainda mais a complexidade computacional, foi feito um trata-
mento por ilhas de geracao aproveitando-se da configuracao fisica das casas de forca da
usina. Desta forma o algoritmo de otimizacao opera em fases sequenciais tratando as duas

casas de forca como usinas praticamente independentes entre si.

A primeira fase da otimizagao consiste na determinacao da poténcia a despachar
na usina toda, com base na vazao e queda bruta, observando-se o nivel de reservatorio
atual e o esperado para o fim do dia. Assim pode-se decidir pelo despacho de maior ou
menor vazao (e consequentemente maior ou menor poténcia) de acordo com a necessidade

de movimentacao do reservatorio.

Apés a determinacao da poténcia total a ser despachada, a poténcia é dividida en-
tre as margens com base nos niveis médios de obstrugao (e por consequéncia na eficiéncia
de despacho) das unidades geradoras de cada margem. Nessa fase sdo realizados trata-
mentos e pré-analises das UGs, para o agrupamento em maquinas médias que representam

as ilhas e em relagao ao nivel de obstrugcao de cada unidade.

A poténcia por margem é entdao enviada para a fase dois do algoritmo, onde serao
analisados os niveis de obstrucao atuais e suas taxas de variacoes, o cenéario hidrologico
para cada unidade geradora e serd determinado qual a melhor combinagao de ilhas deve
ser utilizada para despachar a poténcia demandada para a margem, observando-se todas
as eventuais restrigoes operacionais. Para realizar tal operacao, foram utilizadas as téc-
nicas de processos decisérios de Markov, para computar corretamente as caracteristicas

estocasticas do sistema, na escolha da melhor combinacao de ilhas para o despacho.

A terceira fase de otimizagao consiste em definir como sera feita a distribuigao real
da poténcia entre as ilhas escolhidas. E utilizado um modelo de otimizacio por enxame
de particulas para determinar a distribuicao adequada de poténcia nas ilhas, para obter

o ponto 6timo de operagao no cendrio apresentado.



Capitulo 3. Desenvolvimento da Abordagem 83

Finalmente a quarta e ultima fase consiste na otimizacao da distribuicdo das po-
téncias alocadas para cada ilha entre as unidades geradoras disponiveis em cada uma

delas.

Os algoritmos foram desenvolvidas em linguagem “M”, utilizando o ambiente e
pacotes de funcionalidades do Octave. Para o calculo do MDP foi utilizado o toolbox para
MDP do Matlab, adaptado para o ambiente do Octave.

Para facilitar uma visao geral do leitor, serao listados os dados de entrada e saida

do sistema.

Dados de entrada do otimizador via medigoes de campo:

e Maxima poténcia disponivel para despacho por UG em funcao de sua queda liquida;
e Disponibilidade atual de cada UG (Disponivel ou Indisponivel);

e Disponibilidade futura de cada UG (Disponivel ou Indisponivel) - Apds 30 minutos;
e Vazao total de entrada disponivel para despacho;

e Queda bruta, considerando os pontos de referéncia da barragem;

e Perda de carga nas grades, considerando o valor médio ao longo da barragem;

e Rendimento global da usina no momento atual;

e Nivel atual do reservatorio;

e Maxima poténcia disponivel para despacho, considerando a queda bruta;

e Queda liquida de cada UG;

e Valor atual do coeficiente de obstrucao (K);

e Tendéncia de evolugao do coeficiente de obstrucao (K');

e Poténcia atual despachada em cada UG;

e Corrente de campo para a excitacao da turbina de cada UG.

E importante ressaltar que a metodologia foi desenvolvida para ser utilizada na
operacao da UHE Jirau, e que durante a operacao diaria da usina existem situagoes que
nao podem ser previstas e exigem acoes especificas e fora do padrao normal da operagao,

como por exemplo:

e Exigéncia por parte do ONS de um despacho de poténcia menor que o disponivel

em funcao da vazao;
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e Um nuimero minimo de UGs ativas em cada margem de modo a sustentar as linhas

de transmissao do subsistema norte do SIN;
e Alguma indisponibilidade ou restricao de utilizacao de UGs por motivos diversos;

e Regras que desestimulem a desativacao de determinadas UGs. Um cenario possivel
é o caso de uma UG que estd em operagao mas apresenta problemas no processo de
partida, sendo assim, nao é interessante parar tal UG, pois ela pode apresentar falha

no caso de uma eventual nova partida, ficando assim indisponivel para utilizacao.

Para lidar adequadamente com tais situagoes, sao necessarios dados de entrada
através de uma interface de usudrio, em adicao aos dados provenientes de medigoes de

campo.

e Poténcia de despacho solicitada pelo ONS - em caso de restrigoes no sistema de

transmissao ou necessidade de manobras no SIN;
e Nivel de reservatorio esperado para o fim do dia;

e Nimero minimo de UGs ativas em cada margem:;

Restrigoes de determinadas UGs em relagao a poténcia maxima despachével;

Indisponibilidade forcada de UGs;

Regras para o nao-desligamento de UGs.

Finalmente, apds a execugao de toda a metodologia, sao esperados os seguintes

dados como saida do otimizador:

e Poténcia total a despachar na usina;

e Vazao a ser vertida;

e Poténcia a ser alocada em cada margem;

e Poténcia a despachar em cada UG;

e Queda liquida esperada por UG;

e Rendimento estimado pelo otimizador para cada UG;
e Rendimento global estimado pelo otimizador;

e Vazao turbinada por UG estimada pelo otimizador;

e Vazao turbinada total estimada pelo otimizador.
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A Figura 26 apresenta um fluxograma geral da metodologia, ilustrando a divisao
de fases proposta. Ressalta-se que as fases 02, 03 e 04 sao executadas para ambas as

margens, uma de cada vez e de forma sequencial.

Figura 26 — Fluxograma geral da metodologia

otimizadas?

Fm - - - m—— ——————— == o |
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|
l l
|
|
|
! |
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! |
! |
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ! |
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| na UHE ! ! |
| ! ! |
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[ entre as margens | | resultado dos a despachar em |
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77777777777777777777777 [l
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| | | |
[ ! I
|
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I IQennﬂcggao de ! | de UGs ativas
| agdes de interesse | . |
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|
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Fonte: O autor

As metodologias de coleta e tratamento dos dados, modelagem e céalculos de cada

uma dessas fases serdo apresentadas nas subsegdes seguintes.
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3.1.1 Materiais e métodos de medicao

Para o desenvolvimento da metodologia, foi necessario obter dados de campo que
refletissem as condigoes reais de operacao da UHE Jirau. Essa coleta foi realizada por meio
de sistemas de monitoramento instalados na usina, aliados a técnicas de processamento e

analise de dados. Os principais materiais e métodos utilizados sdo descritos a seguir:

e Instrumentagao e Sensores:

Sensores de nivel instalados na tomada d’agua e no barramento forneceram medigoes
de nivel antes e apds a grade (permitindo o célculo da perda de carga em cada

unidade geradora). Seus dados sdo enviados para o sistema SCADA da Usina

e Sistema SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition):

O sistema SCADA foi responsavel pelo monitoramento em tempo real de variaveis
criticas como niveis de montante e jusante, vazao turbinada, poténcia gerada e
corrente de excitacao das UGs. Esses dados foram sao registrados a cada atualizagao

de valor e armazenados em servidores para analise posterior.

e Sistema de Acompanhamento de Usinas (SAU):

Informagodes relacionadas a disponibilidade das unidades geradoras, intervengoes de
manutencao e registros operacionais foram extraidas do SAU, que consolida os dados

operacionais e historicos da usina.

e Modelos de Previsao Hidroldgica:

Dados hidrolégicos, como previsao de vazao para os proximos dias, foram fornecidos
pelo setor de hidrologia da UHE Jirau. Estes modelos utilizam diferentes algoritmos,
considerando histéricos e previsdes climaticas. A previsao consolidada foi enviada

diariamente para a metodologia através de relatério por e-mail.

e PI System:

Todos os dados temporais obtidos pelos sistemas da usina foram centralizados no
PI System e coletados periodicamente a cada 30 (trinta) minutos através de média

dos valores no periodo.

e Dados de Projeto das UGs:

Informagoes sobre o rendimento hidraulico e elétrico das unidades geradoras foram
extraidas a partir dos documentos de ensaios de modelo reduzidos realizados pe-
los fabricantes, fornecendo as bases para a analise das curvas colina e modelagens

subsequentes.
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e Tratamento de Dados:

Os dados brutos coletados foram processados em ambiente Octave para remover
inconsisténcias, preencher lacunas de medigao e realizar as andlises necessarias para

o desenvolvimento e validacao da abordagem.

Essa abordagem integrada garantiu a confiabilidade dos dados empregados no
desenvolvimento e na validacao da metodologia proposta, alinhando-a as condi¢oes espe-

cificas de operacao da UHE Jirau.

3.2 Modelagens de base para a metodologia

Para o desenvolvimento dos algoritmos, foi necessario modelar o comportamento
de alguns sistemas e fenémenos intrinsecos a operagao da usina, tais como a curva colina
das UGs, o comportamento da perda de carga ante uma variacao da vazao turbinada para
um mesmo nivel de obstrucao da grade, e a variacao do consumo energético dos servicos

auxiliares nas ilhas de geracao, conforme a utilizacao das UGs daquela ilha.

Tais modelos, apresentados a seguir serao utilizados ao longo das diferentes fases de
otimizacao, visando permitir que o algoritmo consiga chegar a um resultado mais preciso
do rendimento esperado otimizado, garantindo a operacao segura e eficiente dos sistemas

da usina.

3.2.1 Coeficiente de obstrucdo das grades (K)

Na fundamentacao do problema de pesquisa, Subsecao 1.2.3, foi debatido o impacto
significativo da perda de carga nas grades devido a obstrucao sobre a eficiéncia de operagao
das UGs e a influéncia do transporte de sedimentos no aumento da perda de carga, entao
toda a modelagem da metodologia foi realizada para se levar em conta esse aspecto, para

além da complexidade computacional.
Retomando a Equacao 1.8, tem-se:

QQ

rade - D)
2 g Agrade

Ahgrade = K, (3.1)

Foi discutido também que a variacdo dos valores de Ahg, 44 para um mesmo valor
de vazao pode ser atribuida ao nivel de obstrugao das grades, uma vez que Kyqde, Agrade
e g permanecem sempre constantes. Assim, a Equacao pode ser simplificada, em funcao

de um novo coeficiente K, conforme a Equacao 3.2.

Ah rade
K = #d (3.2)
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Onde:

Ahgrqde € calculado a partir das medidas de nivel antes e apés a grade (1.9)

(@ é a vazao turbinada na UG, estimada a partir da poténcia despachada e rendimento

previsto para o otimizador

E importante ressaltar que este novo coeficiente K nao mais apresenta um tnico
valor em fun¢ao do projeto da grade, como era o caso do Kgpe4e, mas incorpora todos
os valores constantes e também a variagao da obstrugao, permitindo assim, quantificar e

relativizar a obstrugao das grades de diferentes UGs a partir da analise de seus coeficientes
K.

Para além do valor absoluto do coeficiente K, a metodologia utiliza-se de técnicas
baseadas em estados, e portanto, os valores de K podem ser discretizados em niveis, dando
origem aos niveis (estados) de obstrucao (que terao sua utilidade detalhada nas préximas

segoes deste capitulo).

3.2.2 Calculo do rendimento de uma UG

Em uma UHE, a parte principal do processo de geracao consiste basicamente em
sistema hidraulico de aducao, turbina e gerador. A poténcia hidraulica (P,) representa a
energia disponivel liquida de todo o sistema hidraulico da tomada d’agua até a saida do
tubo de succao. No sistema hidraulico, ocorrem duas principais perdas: perdas na grade e
no conduto forcado. A partir da vazao injetada pelos distribuidores, a poténcia hidraulica
é transformada pelo rotor da turbina em Poténcia interna (P;). Dentro da turbina ocorrem
perdas internas, de dois tipos principais: perdas hidraulicas (ocorrem em fungao do atrito
desde a entrada da caixa espiral até a sucgao) e perdas volumétricas (ocorrem devido as
vazoes de fuga nos labirintos e juntas de vedagao), além de outras perdas como as causadas
por vibragao e cavitacao, diminuindo a poténcia interna e resultando na Poténcia efetiva
(P.r), também chamada de Poténcia de eixo (P.i,). A poténcia de eixo é a poténcia
de entrada para o gerador onde é transformada em Poténcia elétrica (Pg). No gerador
sincrono as principais perdas sdo as que ocorrem no cobre, no ferro (histerese e Foucault)

e as rotacionais.

Com isso, algumas correlagoes entre poténcias e rendimentos envolvidos nos pro-

cessos de conversao de uma UHE podem ser derivadas:

o= =S o = 28 3.3
Ph7 L€ P ) NTotal Ph ( )

Sendo:
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H; queda liquida

H, queda bruta

nsy rendimento do sistema hidraulico da turbina;
nr rendimento da turbina;

Ne rendimento do Gerador;

Nrotar Tendimento total.

Para o caso especifico da UHE Jirau, o calculo de nrq também deve considerar
o rendimento do transformador elevador da ilha e as perdas nos servigos auxiliares. Desta
forma, o Nreq serd o alvo da modelagem apresentada nas préximas subsegoes. Ele repre-
senta o rendimento total de uma UG da UHE Jirau e é utilizado em todas as fases da

metodologia desenvolvida.

3.2.3 Rendimento da turbina

O problema do despacho elétrico consiste em determinar a alocacao de poténcia
ideal para cada UG a ser despachada considerando determinadas condi¢oes hidricas e o
despacho total a ser realizado na usina. Para realizar essa tarefa é necessario, entao co-
nhecer as condi¢oes momentaneas do rio e dos sistemas da usina. Os sistemas instalados
nas usinas, normalmente oferecem observacoes coletadas pelos diferentes sensores para:
os niveis de montante (antes e depois das grades de protegao) e jusante da barragem, e
portanto, as quedas bruta e liquida disponiveis para as turbinas, bem como as informa-
¢oes elétricas como poténcias, tensao, corrente, frequéncia, fator de poténcia, entre outros
dados. Desta forma, torna-se interessante para os operadores que eles sejam capazes de
determinar o rendimento esperado do conjunto gerador dada uma certa poténcia de des-
pacho, a partir de informagoes como a vazao esperada do rio e niveis de queda disponiveis

para as turbinas.

Durante as fases de projeto, fabricacdo e comissionamento das turbinas, os fa-
bricantes realizam ensaios a fim de determinar a eficiéncia da turbina, e a partir dos
dados destes ensaios é construida uma curva tridimensional, denominada curva colina,
relacionando vazdo turbinada, poténcia gerada, queda liquida e rendimento. E conveni-
ente ressaltar que, por mais que varias turbinas tenham um mesmo projeto, suas curvas
colinas podem apresentar pequenas variacoes entre si, dado o processo de fabricagao e
instalacao fisica das mesmas. Desta forma, para maior exatidao na otimizacao, o ideal
seria a realizacao de exames de eficiéncia em cada turbina a fim de determinar a curva

colina individual de cada uma delas.



Capitulo 3. Desenvolvimento da Abordagem 90

Para o caso da UHE Jirau, tal procedimento nao foi realizado durante o comissiona-
mento da usina para cada uma das UGs individualmente. Ao invés disso, foram realizados
ensaios de eficiéncia em modelo reduzido para cada um dos projetos de turbina, isto é, um
para a margem direita e outro para a margem esquerda, e consequentemente uma curva

colina independente por margem

Considerando os dados disponiveis nas medicoes realizadas na usina, e o objetivo de
determinar a melhor poténcia a ser alocada para cada UG, de forma a atender o despacho
total da usina, decidiu-se realizar uma regressao nao-linear multivariavel para determina-
¢ao do rendimento esperado a partir das observacgoes de poténcia e queda, utilizando um

polinémio de terceira ordem.

nr(P,H) = aP?® +bH* + cP’H + dPH? + eP? + fH?> + gPH + hP +iH +j (3.4)

Assim, a Equacao 3.4 apresenta o polindbmio para regressao do rendimento em
valor percentual a partir da poténcia despachada e queda liquida disponivel, onde a, b, c,
..., 1, j sdo os coeficientes a serem obtidos, e P e H correspondem a Py em megawatts e a
H;, em metros na tomada d’agua respectivamente. A regressao foi realizada utilizando os
dados de construcao das curva colinas das UGs de cada margem e as equagoes 3.5 e 3.6

apresentam os polinomios obtidos para a margem direita e esquerda, respectivamente.

nr(P, H) = 59,13P3 +6,439H° — 0,2444P*H — 0, 5865 P H*
+0,1357P% — 0,01426 H? + 0,01535PH (3.5)
—0,004254P + 2,106 E"°H + 4,289E°

nr(P, H) = 41,46 P% + 7,847TH? 4 0,349P*H — 0,6109P H?
+0,09195P% — 0,01789H? + 0,01484PH (3.6)
—0,003083P + 2,2069E °H + 6,333E°

3.2.4 Rendimento do sistema hidraulico e previsao de atualizacao da perda

de carga

O comportamento da perda de carga, causada pelo acimulo de sedimentos nas
grades de protecao, estd intimamente relacionado a quantidade de material acumulado
nas grades e a vazao turbinada, isto é, para uma mesma vazao turbinada em uma UG,
a perda de carga serd maior quanto maior for o acimulo de materiais na grade. De
maneira analoga, a mesma quantidade de material acumulado na grade produzira perdas
de carga maiores quanto maiores forem as vazoes turbinadas. Esse comportamento deve

ser observado com bastante atencao ao se realizar altera¢oes de despacho, pois a variacao
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da vazao turbinada resultante da mudanca implica em alteragao no valor em metros da
perda de carga na grade para um mesmo cenario de obstrugao, levando a uma queda
liquida diferente, e portanto, resultando na operagao da UG em condigoes diferentes do

esperado.

O MDP desenvolvido busca lidar com as variagoes na quantidade de material
acumulado, no entanto, suas ferramentas nao lidam diretamente com o impacto que sera
causado pela variagao da vazao turbinada, conforme as sugestoes de mudancga no despacho
elétrico de uma mesma UG. Desta forma, foi preciso modelar uma maneira de prever o
novo nivel de perda carga para a nova vazao turbinada calculada em fun¢ao da poténcia

a despachar.

Para a previsao da atualizagdo da perda de carga, o algoritmo usara o valor do
coeficiente de obstrucao das grades (coeficiente K') atualizado para cada UG conforme
definido na Subsecao 1.2.3, e o valor de queda bruta observado na tomada d’agua da

turbina.

Sabe-se que a queda liquida disponivel para uma turbina é dada pela Equacgao 2.2.
No entanto, as perdas de carga podem ser divididas entre as perdas no circuito de adu-
¢ao e as perdas causada por acumulo de materiais nas grades de protecao das tomadas
d’agua. Dessa forma, a queda liquida também pode ser dada pela Equacao 3.7, enquanto

a poténcia elétrica a ser gerada por uma turbina pode ser dada pela Equacao 3.8.

Hl = Hb - Ahgrade - Ahadu (37)

P =p g Qum Hy nr (3.8)

Onde:

H, = queda liquida na entrada da tubina;

H, = queda bruta, dada pela diferenca entre niveis montante e jusante;
Ahgraqe = perda de carga em metros na grade;

Ahgg, = perda de carga no circuito de aducao,

P = poténcia elétrica;

Qiury = vazao turbinada;

g = aceleragao da gravidade;

p = massa especifica da agua;
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nr = rendimento do conjunto gerador.

Utilizando-se a Equacao 3.2, e sabendo-se o valor atual do coeficiente K, é possivel
determinar o novo valor de perda de carga nas grades para um novo valor de poténcia a

despachar.

Ahgrade =K Q?urb (39)

Assim, sempre que a poténcia de despacho de uma UG for atribuida pelo algoritmo,
é necessario adotar o seguinte procedimento para atualizar corretamente o valor da perda

de carga e chegar ao rendimento esperado:

1. Utilizando a queda liquida atual e a poténcia a ser atribuida o rendimento é calculado

através da Equagao 3.5 ou 3.6, de acordo com a casa de forga a que a UG pertence;
2. Com o rendimento encontrado, calcula-se a vazao turbinada a partir da Equacgao 3.8;

3. A partir da vazao turbinada encontrada e das equagoes 3.9, calcula-se a nova perda

de carga nas grades e no circuito de adugao, ambas em metros;

4. Caso o valor da perda de carga em metros encontrado no passo 3 seja maior que
o valor limite de seguranga adotado para a usina (usualmente 1,5m), um fator de
1E73 é aplicado para penalizar o rendimento neste cendrio. Caso o valor seja menor

que o limite de seguranca, o fator de penalidade tem valor 1.

5. Atualiza-se o valor da queda liquida através da Equacao 3.7 utilizando os valores de

perda obtidos pelo passo 3;

6. E realizada a verificacao se a diferenca entre o novo valor de queda liquida e o valor

anterior é menor que um parametro de tolerancia definido (1E73);

7. Caso a diferenca seja maior que o critério de tolerdncia, repete-se o procedimento
a partir do passo 1, utilizando o novo valor de queda liquida encontrado. Quando
a diferenca for menor que o critério de tolerancia, o rendimento hidraulico é entao
calculado, considerando a relacao entre queda liquida encontrada e a queda bruta,

multiplicado pelo fator de penalidade.

Desta forma, é possivel considerar adequadamente a variacao da perda de carga
em funcao da vazao turbinada, resultante da alteracdo do despacho, chegando assim a
uma previsao mais adequada do rendimento do sistema hidraulico a ser observado pela

turbina com o novo despacho.
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3.2.5 Calculo do consumo de servicos auxiliares

O consumo do servigo auxiliar normalmente é da ordem de 1% da poténcia ins-
talada da usina, ou seja, para uma usina do porte da UHE Jirau, o consumo do servigo

auxiliar é significativo, e no ambito de um estudo de otimizagdao nao pode ser desprezado.

Desta forma, considerando que a UHE Jirau tem basicamente “um conjunto de
subsistemas do servico auxiliar por ilha de geragdo”, a modelagem tem como objetivo
extrair um padrao ou funcao de consumo do servico auxiliar para cada uma das 13 ilhas
de geracao. Essa abordagem busca identificar potenciais ilhas com maior consumo de
energia, o que deve ser levado em conta pelo otimizador na hora de definir o despacho
otimo.

A Tabela 8 apresenta os valores de referéncia que os operadores tinham para
cada ilha, enquanto a Figura 27 ilustra o comportamento aproximado do consumo nas
ilhas de geracdao. Observa-se que eles consideram os mesmos valores para todas as ilhas,

desconsiderando eventuais diferencas de instalacao e ineficiéncias de dispositivos.

Tabela 8 — Valores de referéncia (em kilowatt) para o consumo dos servigos auxiliares por
numero de UGs ativas por ilha de geracao, obtidos junto aos operadores

UGs nallha | 1 UG | 2 UGs | 3 UGs | 4 UGs
Consumo 800 1200 1600 2000

Figura 27 — Comportamento do consumo nos servigos auxiliares por nimero de UGs ativas
em uma ilha

Numero de UG

4 —

1

Consumo (SA)

Fonte: O autor

A partir da anélise da Tabela 8 e da Figura 27, observa-se que o consumo se dé em
degraus, e é possivel determinar que hd um valor em kilowatt referente a partida de uma
ilha, isto é, existe um conjunto de sistemas que deve estar funcionando para que a ilha
possa ser capaz de gerar independente de quantas UGs estejam em operacao. Além disso,
ha ainda conjuntos de subsistemas necessarios para a entrada de cada UG em operacao.
E possivel observar que os operadores esperam um consumo de 400 kW pela utilizacio da

ilha e entao um consumo adicional de 400 kw por UG ativa na ilha.
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No entanto, para aumentar a precisdo da modelagem, foi realizado um estudo
estatistico dos consumos. A partir dos dados dos medidores de consumo de energia dos
servicos auxiliares instaladas na usina, foi criado um banco de dados com os consumos
por ilha de geracao. A andlise estatistica desses dados permitiu a criagado de um modelo
capaz de inferir o consumo médio dos servicos auxiliares de acordo com o niimero de UGs

ativas na ilha. A Tabela 9 apresenta os resultados encontrados para o consumo.

Tabela 9 — Valores em kW obtidos em estudo estatistico do consumo dos servicos auxili-
ares por numero de UGs ativas por ilha de geracao

Ilha | 1 UG | 2 UGs | 3 UGs | 4 UGs
1 684,69 | 1042,49 | 1243,22 | 1653,71
2 | 498,37 | 754,49 | 988,64 | 1233,69
3 | 520,01 | 682,49 | 925,33 | 1016,59
4 | 451,79 | 664,49 | 925,00 | 1128,68
5 549,03 | 787,53 | 1029,71 | 1288,27
6 | 562,22 | 748,11 | 1016,18 | 1263,02
7 | 577,08 | 833,10 | 1079,87 | 1433,95
8 | 664,82 | 946,13 | 1333,95 | 1801,84
9 | 506,77 | 790,37 | 1324,31 | 1613,41
10 | 598,47 | 952,25 | 1244,05 | 1576,92
11 | 735,79 | 1052,17 | 1372,77 | 1627,84
12 | 499,15 | 845,06 | 1190,30 | 1430,41
13 | 643,10 | 917,20 — —

A partir dos resultados do estudo é possivel observar que o comportamento de con-
sumo dos servigos auxiliares realmente ocorre em degraus, no entanto, os valores obtidos
neste estudo sao bem diferentes dos valores de referéncia informados pelos operadores.
Considerando apenas os valores médios, observa-se que o consumo inicial pela utiliza-
cao da ilha se aproxima de 294 kW, enquanto o consumo adicional por UG ¢ de cerca de
282 kW. No entanto, ao aprofundar a analise, é possivel ver que hé diferencas significativas
no comportamento por ilha. Por exemplo, as ilhas 1 e 11 apresentam um comportamento
significativo de maior consumo com 1 UG ativa em relacdo as outras, ao passo que as
ilhas 2, 4 e 12 tem menor consumo. Os resultados permitem notar que hé diferencas

significativas no comportamento por margem em relacdo ao panorama geral.

A Tabela 10 apresenta um comparativo entre o consumo por utilizacao da ilha e o
adicional por UG ativa de para as casas de for¢a da margem direita e esquerda, e o total

da usina.
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Tabela 10 — Comparativo do padrao de consumo (médio) entre as margens

Casa de Forga | Utilizacao de ilha | Adicional por UG ativa
Geral 294,22 282,04
Margem Direita 302,61 246,42
Margem Esquerda 273,99 334,02

3.3 Primeira Fase - Calculo da poténcia hidraulica disponivel para

a planta e as casas de forca

A primeira fase de otimizagao consiste no tratamento dos dados de entrada, para
realizar o agrupamento das informacoes das UGs em ilhas de geragao, levando em consi-
deracao o nivel de obstrucao das grades de cada UG. O agrupamento em ilhas visa lidar
com a maldi¢do da dimensionalidade, enquanto o nivel de obstrucao das grades é de fun-
damental importancia para a otimizacao devido ao seu grande impacto no rendimento do

sistema hidraulico, conforme discussao na Segao 1.2.3.

O setor de hidrologia da usina determina qual deve ser o nivel do reservatério ao
final do dia. Diante desta restricao, determinam-se a vazao a ser turbinada, a vazao a
ser vertida, caso nao seja possivel turbinar toda a vazao disponivel, e a poténcia a ser

despachada na usina, com base na poténcia disponivel nas UGs.

3.3.1 Definicdo do despacho global e divisdo de poténcia nas margens

Na operagao de uma usina hidrelétrica, o seu reservatorio possui uma vazao de
entrada, que corresponde a vazao do rio e seus afluentes, e uma vazao de saida, que é a
soma das vazoes turbinadas e vertida. O nivel do reservatério é controlado pela relagao
entre as vazoes de entrada e saida. Se forem iguais, o nivel de reservatério permanecera
constante, caso a vazao de entrada seja maior que a de saida, havera acumulo d’agua
e elevagao do nivel de reservatorio, e caso contrario, havera deplecionamento d’agua e

reducgao do nivel.

As usinas hidrelétricas nao tem controle da vazao de entrada em seu barramento,
sendo esta dependente exclusivamente das vazoes dos rios e seus afluentes, influenciadas
por seus respectivos ciclos hidrolégicos. Desta forma, quando a usina deseja atuar no nivel
de reservatorio, ela s6 pode atuar nas vazoes vertidas e turbinadas, e do ponto de vista
econdmico, verter agua significa desperdicar recurso, portanto, as usinas tem a preferéncia
de acumular tanta agua nos reservatorios quanto for possivel, conforme as caracteristicas

de projeto.

Assim, o primeiro passo de uma otimizacao é definir a poténcia a despachar, o que
na pratica significa definir qual a vazao a ser turbinada pelas UGs, de modo a atender

o controle de nivel esperado, isto é, turbinar o maximo da vazao de entrada de forma
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a efetuar as manobras de nivel de reservatorio necessarias. Na aplicacao desenvolvida
para a usina, decidiu-se por utilizar como vazao de entrada a vazao turbinada naquele
momento, uma vez que nao ocorrem variagoes abruptas (ou em degraus) da vazao dentro
do intervalo de tempo entre otimizacoes. Para tal foi criada uma malha de controle PID
(Proporcional, Integral e Derivativo) para calculo de um acréscimo ou decréscimo da vazao
a ser turbinada, de forma a executar o controle do nivel de reservatério. No entanto, a
metodologia apresentada nao é focada no controle de nivel, e sim na otimiza¢ao em tempo
real da vazao a ser despachada. Desta forma, para o desenvolvimento deste trabalho,
consideraremos como vazao de entrada a vazao definida para o despacho, ja com a variagao

necessaria para a manobra do reservatoério.

Conhecendo a vazao de entrada e o rendimento atual da usina, ¢ possivel determi-
nar, através da Equacao 3.8, qual a poténcia maxima possivel de ser gerada caso toda a
vazao de entrada seja turbinada, ou seja, a poténcia hidraulica disponivel para despacho
dada a vazao de entrada. Por outro lado, conhecendo-se os limites méaximos de geracao
de cada UG com base nas suas condigoes de operagio (queda liquida na tomada d’agua,
eventuais restrigbes operacionais diversas, entre outras), é possivel determinar a maxima

poténcia que a usina poderia turbinar. A partir dai existem duas possibilidades:

1. Se a poténcia hidraulica disponivel para a vazao de entrada, dada pela Equagao 2.1,
¢ menor ou igual a poténcia disponivel nas UGs, o despacho da usina sera igual a
poténcia hidraulica disponivel e as UGs nao operarao em carga total, havendo a

possibilidade de excedente de UGs que nao serao utilizadas, ainda que disponiveis.

2. Caso a poténcia hidraulica seja maior que a poténcia disponivel nas UGs, o despacho
sera toda a poténcia da usina, isto é, utilizando todas as UGs a disposi¢ao e em carga
maxima, e a vazao que nao sera turbinada nesse caso, deve ser vertida através dos

vertedouros.

Para o calculo da vazao a ser vertida, tem-se o seguinte procedimento:

1. Calcula-se a poténcia hidraulica excedente, isto é, subtrai-se dela o somatoério de

poténcias disponiveis por UG;

2. Através da manipulacao da Equagao 3.8, e utilizando como entrada a poténcia

hidraulica excedente, calcula-se a vazao a ser vertida.

Até aqui, foram calculados a poténcia a ser despachada e a eventual vazao a ser
vertida, restando definir qual poténcia alocar em cada uma das margens. E importante
relembrar que, embora sejam projetos semelhantes e com mesmos valores nominais, as

turbinas de cada casa de for¢a sao diferentes, e possuem, inclusive, equacionamentos de
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eficiéncia diferentes, conforme demonstram as equagoes 3.5 e 3.6. Além disso, ainda que
desconsideremos eventuais diferencas de eficiéncia provenientes da instalagao, as turbinas
estardo submetidas a subsistemas e quedas liquidas, tanto em funcao do leito do rio,
quanto em func¢ao de seus niveis de obstrucao, levando a disponibilidades diferentes. Isso
tudo sem mencionar, ainda, as préprias diferengas da instalacao fisica das casas de forga,

uma vez que o nimero de UGs ¢é diferente entre elas.

Todos esses fatores devem ser considerados para a divisdo de poténcia entre as
margens, desta forma, decidiu-se utilizar a mesma técnica de agrupamento realizada para
as ilhas, mas considerando as casas de forca, resultando em uma maquina equivalente para
cada margem. A partir desta simplificacao, é realizada uma otimizacao simples entre as
duas maquinas. Ao tratar as casas de for¢a como uma tnica UG, com os parametros médios

de todas as UGs da referida casa de forca, deve ser utilizada a curva colina correspondente.

Uma vez que as maquinas médias equivalentes por margem possuem as mesmas
limitagoes operacionais que as UGs individuais, ou seja, operam entre 23 e 75 MW, é
evidente que ao utilizar as maquinas médias, nao seria possivel o despacho de toda a
poténcia disponivel entre essas 2 tnicas UGs, entao deve-se fazer um ajuste da poténcia
a despachar para um valor coerente com o “hipotético despacho em 2 UGs” conforme
a Equacgao 3.10. Esse ajuste é obtido através da divisao da poténcia total a despachar
por um determinado fator, e variar esse fator implica em variar o nimero de maquinas
utilizadas. Desta forma, é necessario encontrar os valores maximos e minimos para o fator,

atraves das equacgoes 3.11 e 3.12, respectivamente.

POtD
Potginst = ——— 3.10
Otajust fator ( )
POtD
Fatorip = ——— 3.11
ator Pot_ ( )
POtD
Fatorg, = ———— 3.12
ator Pot ( )

Sendo Pot,j,s a poténcia a despachar ajustada para o cenario de uma UG média
por margem, Potp a poténcia original a despachar na usina, fator o valor de ajuste,
Pot . a média de poténcia despachavel por maquina disponivel na usina (Equacao 3.13)

e Pot,,;, o despacho minimo das UGs de cada margem.

28 ~ 50 :
° . Pmax,, x Disp, " oq Pmax,, X Disp,
Potyge = =t L0 X Disp nog T~ P (3.13)
1 Dispy, o9 Dispn,

Onde:

Pmazx, é poténcia maxima despachavel na UG n
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Disp,, é uma variavel binaria que identifica a disponibilidade da UG n (0 para UG

indisponivel e 1 para UG disponivel)

Sabendo que o primeiro termo corresponde a média de poténcia despachavel para
as UGs disponiveis na margem direita, e o segundo termo as UGs disponiveis na margem

esquerda, pode-se reescrever a expressao com a Equagao 3.14

Pot,ue = Pmediayp + Pmediay g (3.14)

Assim, é possivel encontrar uma faixa de valores para o fator, proporcional ao
numero de maquinas disponiveis para despacho. De acordo com a variagao no nimero de
UGs utilizadas, varia-se também, por consequéncia, a poténcia de despacho que deve ser
alocada em cada UG. A Figura 11 demonstra que o rendimento de uma turbina bulbo
produz uma curva concava para baixo a partir da variacao da poténcia de despacho para

uma mesma queda, o que implica na existéncia de um ponto de maximo rendimento.

Assumindo que a existéncia desse pico no rendimento também ocorre para o ren-
dimento global, considerando as 2 UGs médias, para definir o valor de fator que permite
o melhor despacho, basta fazer a otimizagao entre as 2 UGs (Tratando a usina como
uma ilha de geragdo com apenas 2 UGs e utilizando a otimizagao descrita na Segao 3.6),

variando-se o valor de fator para encontrar a poténcia ajustada a despachar entre as 2
UGs.

Para exemplificar a técnica utilizada, considere um cenario com:

Pdespyp = 648, 28 - é poténcia total despachavel na Margem Direita;

UGsDispyp = 15 - é o total de UGs disponiveis para despacho na Margem Direita;
Pdespyp = 340,84 - é poténcia total despachavel na Margem Esquerda;
UGsDispyg = 8 - é o total de UGs disponiveis para despacho na Margem Esquerda;

Potp = 628 - é a poténcia total a despachar na usina toda.

Partindo da Equagao 3.14, tem-se:

Pdespup Pdespys _ 648,28 | 340,84

P tma:p = . . =
¢ UGsDispyp  UGsDispyrg 15 8

= 85,824 MW  (3.15)
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Sabe-se que a poténcia minima de operagao de cada UGs é igual a 23 MW, por-
tanto, considerando as 2 UGs Pot,,;, = 46 MW . Assim, é possivel encontrar fatorMax e

o fatorMin através de suas respectivas equagoes 3.12 e 3.11.

Potp 628
Fator,,;, — - —7.4 1
aror Polay 85,824 ' (316)
Potp 628
Fator,,, — _ 220 3, 1
ator Pot.. 46 3,6 (3.17)

Assim, observa-se que o fator de ajuste da poténcia a despachar pode variar entre
7,4 e 13,6. Para a busca do melhor fator de ajuste, decidiu-se variar o valor do fator em
passos de 0,1. Apos realizado o ajuste da poténcia, é realizada a otimizacao entre as ilhas,
e encontrado o rendimento global para o cenario com cada poténcia ajustada. Apenas
para fins de demonstragao, foi realizado o procedimento de otimizacao variando-se o fator
para além dos limites encontrados, entre 6 e 14 e passando por todos os passos de 0,1, e

o resultado é apresentado na Figura 28.

Figura 28 — Rendimento global em funcao do fator de ajuste

Rendimento Global
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Fonte: O autor

A partir da andlise do grafico, observa-se que ha uma descontinuidade do rendi-
mento para além dos limites calculados, e conhecendo-se o comportamento da curva colina
das UGs, sabe-se que isso nao seria possivel. Desta forma, os fatores para além dos limites

podem ser descartados.
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Por outro lado, para a regiao dentro dos limites calculados, observa-se o com-

portamento esperado de uma curva com concavidade para baixo, cujo ponto de maximo

rendimento encontra-se entre os valores de 7,4 a 7,8 do fator.

O comportamento do rendimento global foi observado também em outros cena-

rios, portanto, foi desenvolvido um algoritmo buscando a varredura acelerada dos valores

possiveis para o fator de ajuste, seguindo os passos descritos a seguir:

10.

11.

12.

13.

14.

15.

. Apés os célculos dos fatores, define-se um passo longo (longStep = 0,5) e um passo

curto (shortStep =0, 1)
O procedimento de varredura inicia-se com fator = Fator,;,
Calcula-se a poténcia ajustada de despacho

Realiza-se a otimizacao da poténcia ajustada de despacho entre as UGs médias para

as casas de forca
Registra-se o rendimento obtido
Soma-se o passo longo ao valor de fator (fator = fator + longStep)

Repetem-se os passos 3 a 6 enquanto o rendimento obtido for maior que o rendimento

anterior, ou o fator ainda for menor que Fator,,q..

Uma vez que o rendimento obtido for menor que o anterior, inicia-se um novo loop

entre o valor atual e o valor anterior do fator

. Atribui-se o valor anterior de fator para uma nova variavel (Fator.,)

Soma-se 0 passo curto a nova variavel (Fatore,o = Fatore,, + shortStep)
Calcula-se a poténcia ajustada de despacho, registrando-a em um vetor de despachos

Realiza-se a otimizacao da poténcia de despacho ajustada entre as UGs médias para

as casas de forga

Registram-se todos os resultados obtidos em vetores (poténcia a despachar por UG

- representando a poténcia a despachar por margem, rendimento e perdas)

Repetem-se os passos 10 a 13 enquanto a nova variavel for menor que o tultimo valor

de fator calculado com o passo longo (até que Fatore,, > fator)

Finalmente, identifica-se o registro com o maior rendimento, e atribui-se o valor de

Fator ..+, como valor definitivo para o fator de ajuste
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Com o valor do fator de ajuste definido, basta calcular a proporcao da poténcia
original a dividir para as margens, utilizando a proporcao de UGs disponiveis em cada

margem através, das equagoes 3.18 e 3.19.

UGsDispyp
Pot = PotgjusmD- , 1
orMb OrajusMb UGSDZSpUsina <3 8)
UGsDispyg
Potyg = PotyjusmE- , 1
e OhajusME UGSDZSpUsina <3 9)

Sendo:

Potyp e Poty g as poténcias a despachar na margem direita e esquerda;

Potgjusmp € Potyjusve as poténcias otimizadas para cada margem, considerando a po-

téncia total a despachar ajustada;

UGsDisp sao correspondentes as UGs disponiveis em cada margem e na usina toda.

Para o cenario dado, tem-se:

UGsDispyp 15
Pot = Pot,; . = 1.— =382 2
otMDp OtajusMD UG sDispysina 37, 23 38 (3-20)
UGsDispyg 8
Poty g = Pot,; . =42,4.— =2 21
OlME OlgjusME UGSDZ'SpUSma s 23 33 (3 )

Ao somar as poténcias encontradas, tem-se 615 MW obtidos do calculo ante os
628 MW necessérios a despachar. Essa diferenga é entao dividida entre as margens, pon-
derada pela poténcia ainda disponivel e que nao foi despachada em cada margem, conforme

as equacgoes 3.22 e 3.23.

Pdespyp 648, 28
P = Potpg. = (628 — 615). =9 (3.22
acresup = Potn g pdesp ) 618,28 1 310,84 (322)
Pd 340, 84
Pacresy g = Potg. CoPME = (628 — 615) ’ 4 (3.23)

Pdespap + Pdespan 648,28 + 340,84

Finalmente, basta somar Poty x com Pacresyx (X = D ou E), e obtém-se a
poténcia final total de 628 MW, conforme esperado, sendo 391 MW para a margem

direita e 237 mW para a margem esquerda.
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3.3.2 Pré-tratamento dos dados e agrupamento de UGs em ilhas

O alto nimero de dispositivos na usina exige a utilizacao de técnicas e tratamentos
diferenciados para lidar com a maldi¢do de dimensionalidade, desta forma, foi decidido
pelo tratamento das UGs de forma agrupada pelas ilhas de geracao. Assim, foi necessario o
desenvolvimento de uma metodologia que transforma as UGs pertencentes a ilha em uma
“inica UG virtual” que representa todas as suas unidades e suas condi¢oes de operagao.
Para atingir tal objetivo, criou-se uma maquina média por ilha que agrupe as condig¢oes
das UGs da ilha. Em resumo, assim como uma UG real, a maquina média possuira as
seguintes informagoes: queda liquida, valor do coeficiente obstrucao (K) e sua tendéncia

de evolugao (K'), poténcia despachavel, além dos dados de disponibilidade e restrigdes.

Além disso, o fato de sua operacao ser realizada em baixa queda implica que os
impactos da perda de carga, causada pelo acimulo de materiais na tomada d’agua, sejam
muito grandes no rendimento do sistema hidraulico, entao, observa-se a necessidade do
sistema evitar tanto quanto possivel a utilizagdo de UGs que estejam com elevados indices
de obstrugao (indicado por um alto valor do coeficiente K'). Na prética, observa-se que
as maquinas mais limpas devem ser priorizadas, porém, existem casos em que pode ser
mais vantajosa a utilizacdo de uma maquina com maior indice de obstrucao ao invés de
outra maquina menos obstruida que pertenca a uma ilha ainda nao utilizada, devido ao

consumo adicional dos servigos auxiliares em fungao da operacao desta nova ilha.

Uma analise inicial pode sugerir que ao partir as n UGs com menor indice de
obstrucao e suficientes para turbinar toda a vazao de entrada, obtém-se o melhor despacho
para a condicao, no entanto, ao adotar tal abordagem, toma-se a decisao sem se considerar
a evolucao da obstrucao ao longo do tempo. Uma . O que justifica o desenvolvimento
desta metodologia é a analise que pode evidenciar que a escolha por UGs mais sujas em

determinados cenarios, pode resultar em ganhos operacionais ao longo do tempo.

Para fazer o agrupamento e evitar a utilizacao das UGs mais obstruidas para cada

ilha, sdo calculadas 4 condigoes, utilizando sempre as UGs mais limpas, desta forma:

Para 1 UG, escolhe-se a UG mais limpa;

Para 2 UGs ou 3 UGs, calcula-se os valores médios de todos os parametros considerando-

se as UGs mais limpas;

Para 4 UGs, calcula-se os valores médios, considerando todas as UGs.

Esses valores sao calculados e armazenados em vetores para uso posterior, ao longo
das fases de otimizacao. Logo, o resultado da primeira fase é o condicionamento das varia-

veis de entrada, transformando as ilhas em UGs virtuais que agrupam suas informacoes
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para serem utilizadas na fase 02, além da definicao da vazao a ser vertida e da poténcia

a ser despachada na usina dividida entre as margens esquerda e direita.

3.4 Segunda Fase - O modelo MDP

Apos a determinacao da poténcia a ser despachada em cada margem da UHE Ji-
rau, surge o desafio de selecionar quais UGs e ilhas deverao ser acionadas para o despacho.
Levando em consideracao as peculiaridades do rio Madeira, bem como os impactos obser-
vados e relatados do aciimulo de sedimentos nas grades de tomada d’agua, que resultam
em perda de carga, tornou-se imperativo desenvolver uma metodologia de otimizacao que
contemplasse nao apenas o estado atual dessa perda de carga nas UGs, mas também sua
evolucao dindmica, além de fatores como condigdes de queda liquida, disponibilidade e

consumo de servigos auxiliares.

Neste contexto, foi concebido um modelo decisério baseado em Processos Deciso-
rios de Markov (MDP) para abordar essa problematica. O modelo enfoca a questao por
margem, subdividindo-as em ilhas, com o objetivo de limitar o niimero de combinacoes
possiveis, uma questao abordada na Segao 1.1.2 deste documento como o problema da
explosao combinatoria, e assim possibilitar o calculo de solu¢ées em um tempo viavel para

operagoes em tempo real.

Para a formulacao do MDP, definiu-se que os estados do sistema seriam representa-
dos pelo nivel médio de obstrugao das grades em cada ilha, com valores inteiros variando de
0 a 2, determinados com base no valor da coeficiente de obstrucao K. Consequentemente,
sao 2187 e 729 estados possiveis para as margens direita e esquerda, respectivamente. Os

valores limites definidos para K sado apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Limites definidos para o valor do coeficiente K

Nivel de obstrucao | Limite inferior | Limite superior
0 0 1E-°
1 1E7° 4F~°
2 4 —

As agoes possiveis foram simplificadas para os valores 0, representando a ilha
desligada, e 1 a ilha ligada, totalizando, assim, 128 e 64 acOes possiveis para as margens

direita e esquerda, respectivamente.

Com os estados e a¢oes definidos, prossegue-se para a elaboragdo da matriz de tran-
sicoes de estados e de recompensa para as ac¢oes, elementos cruciais para o funcionamento

efetivo do modelo.
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3.4.1 Construcao da Matriz de Transicoes

A matriz de transicao é o elemento do MDP que determina a probabilidade de o
sistema sair de um estado inicial para um estado destino de acordo com a agao executada,
ou seja, possui trés dimensoes. Essa probabilidade é calculada levando em consideracao
a taxa de variacdo da constante K, isto é, a sua derivada K’, e o ntimero de estados
futuros alcancaveis para aquela acao, considerando o estado inicial. Assumiu-se que as
ilhas ligadas afetariam somente a si mesmas, e as mudancas de estado aconteceriam em
uma ilha por vez, isto é, uma ilha ligada nao causa a mudanca de estado de outras ilhas e
se existirem duas ou mais ilhas ativas, somente uma delas ira sofrer incremento do indice
de obstrucao, na transicao do estado atual para o estado futuro. Desta forma, para cada
estado (combinagao dos niveis de obstrugao das N ilhas da margem), é possivel alcangar
no maximo N+1 estados futuros, pois é possivel que nao ocorra evolucao do nivel de

obstrucao do sistema, mantendo-se assim no estado inicial.

Dadas as caracteristicas onde a usina foi construida, em determinadas épocas do
ano, no auge do periodo seco, a usina chega a ser despachada com menos de 10 UGs.
Por outro lado, durante o periodo chuvoso, a vazao é tao grande que ¢ necessario usar
os vertedouros para escoar o excedente da vazao de entrada e nao pode ser utilizada
imediatamente na geracao energética, e nem armazenada pois trata-se de usina a fio
d’agua.

Sendo assim, cada maquina indisponibilizada para manuten¢ao no periodo chuvoso
implica em desperdicio de recurso hidrico. Logo, antes do inicio do periodo chuvoso,
¢é realizada uma campanha de limpeza das tomadas d’agua, quando é retirado todo o
material que obstrui as grades de protecdo ao longo da barragem. Quando as grades
encontram-se totalmente desobstruidas, o indice de obstrugao K tende a zero e, portanto,

a discretizacao em estados resulta no estado 0 para aquela UG.

Considerou-se que nao ha redugao do nivel de obstrucao em fungao do despacho
das ilhas, de modo que o valor de K somente diminui através do procedimento de parada

para operacao de limpeza.

Logo, a probabilidade P(S— > S’|A) de transigdo de um estado S para o estado
S’, caso o sistema execute a acdo A, é calculada de acordo com o nimero X de estados
futuros possiveis (1 + I,,, onde I,, corresponde ao nimero de ilhas ligadas na agao cujo

valor do nivel de obstruc¢ao nao é 2 para o estado inicial).

e Caso nao seja possivel ao sistema evoluir de estado, s6 existe um estado futuro
possivel e, portanto, a probabilidade ¢ 100% de se permanecer no mesmo estado.
Isso ocorre quando a acao tem todas as ilhas desligadas, ou caso todas as ilhas

estejam com o nivel méaximo de obstrugao.
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e (Caso somente uma ilha com nivel de obstrucao menor que o maximo esteja ligada,

¢ atribuida a probabilidade de 80% do sistema permanecer no mesmo estado, e 20%

de que aquela ilha avance um nivel de obstrucao no estado de destino.

e Para os demais casos tem-se:

— Probabilidade Pg,s, de permanecer no mesmo estado;

— Probabilidade Pg,s, do sistema sair do estado inicial .S; para um dado estado

de destino possivel S,

Onde:

Ps,s, =

1
Pgg = ——
ST X 1
K,
W(l - Psisi)
n=1 n

OBS.: X é o numero de estados de destino possiveis.

(3.24)

(3.25)

Para exemplificar o calculo das probabilidades através das equacoes 3.24 e 3.25,

considere uma UHE hipotética, com apenas trés ilhas de geracao cada uma delas, podendo

assumir trés estados: 0 - limpo, 1 - parcialmente obstruido e 2 - obstruido, em relacao ao

nivel de obstrucao.

e Exemplo 1: Trés ilhas limpas. Kj;, = 10, Kjjpee = 2 € Kpjpes = 5, agdo = 111

(Ligar as 3 ilhas)

Como a agdo em andlise envolve ligar as trés ilhas, e todas encontram-se limpas e

podem evoluir nos niveis de obstrucdo. A Tabela 12 apresenta o estado inicial do

sistema e todos os possiveis estados futuros, a partir da agao de ligar todas as ilhas.

A execucgao desta acao neste estado inicial faz com que todos os outros estados do

sistema nao sejam alcangaveis.

Tabela 12 — Estados atuais e possiveis estados futuros do exemplo 1

Estado ITha 1 | Ilha 2 | Ilha 3 | Sistema
Inicial (S;) 0 0 0 000
Possivel destino 0 (.S;) 0 0 0 000
Possivel destino 1 (51) 1 0 0 100
Possivel destino 2 (55) 0 1 0 010
Possivel destino 3 (.S3) 0 0 1 001

E possivel observar que dadas as regras de transicio do sistema, para a acdo 111,

X = 4, pois existem 4 estados futuros possiveis, sendo que o primeiro deles re-

presenta a manutencao do sistema no estado inicial, sendo representado da mesma

maneira que o estado inicial S;.



Capitulo 3. Desenvolvimento da Abordagem 106

A probabilidade de manutencao do sistema no mesmo estado é calculada conforme

a Equacao 3.26:

1
=—— > Psg =~ 33,4
41 SiSi 7%

Os célculos das probabilidades de transicao dos estados de destino com evolucao do

nivel de obstrucao é apresentado na Tabela 13:

Tabela 13 — Calculo das probabilidades de transicao para os estados de destino possiveis
para o exemplo 1

Estado | Ilha 1 - .S5; | Ilha 2 - S, | Ilha 3 - S5 >
K’ 10 2 5 17
K'/SK'| 0,588 0,118 0,294 | 1,000
1— Pss, — — — 0, 666
| Pss, | 0,392 | 0,178 | 0,196 | 0,666 |

Todos os outros estados de destino recebem probabilidade igual a 0, uma vez que

nao podem ser alcangados partindo do estado inicial e adotando-se a a¢ao definida.

Exemplo 2: Trés ilhas limpas. K7, = 10, Kjjheo = 2 € Kjjhes = D, acdo = 011

(Ligar somente as ilhas 2 e 3)

Neste exemplo, o sistema encontra-se no mesmo estado, porém outra acao é ana-
lisada. Como a ilha 1 nao serd ativada, ela nao pode evoluir quanto ao nivel de
obstrucao, somente as ilhas 2 e 3 tem essa possibilidade. A Tabela 14 apresenta o
estado atual e os estados futuros possiveis, dada a acao de ligar somente as ilhas 2 e
3. Todos os demais estados do sistema nao podem ser alcancados a partir da adogao

desta agao neste estado inicial.

Tabela 14 — Estados atuais e possiveis estados futuros do exemplo 2

Estado Ilha 1 | Ilha 2 | Ilha 3 | Sistema
Inicial (S;) 0 0 0 000
Possivel destino 0 (.5;) 0 0 0 000
Possivel destino 1 (S7) 0 1 0 010
Possivel destino 2 (Sq) 0 0 1 001

Para a acdo em analise, temos X = 3, pois existem apenas 3 estados futuros pos-
siveis. Novamente, o primeiro deles representa a manutencao do sistema no estado

inicial, sendo representado da mesma maneira que o estado inicial S;.

A probabilidade de manutengao do sistema no mesmo estado é calculada conforme

a Equacao 3.27:

1
Pg ¢ —_— — Psz.gi = 50%

= 3.27
1~ 3_1 ( )
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Os céalculos das probabilidades de transicao dos estados de destino com evolucao do

nivel de obstrucao é apresentado na Tabela 15:

Tabela 15 — Calculo das probabilidades de transicao para os estados de destino possiveis
para o exemplo 2

Estado | Ilha 2 - S; | Ilha 3 - S, >
K’ 2 5 7
K'/SK'| 0,286 0,714 | 1,000
1 — Pss, — — 0,500
| Pss, | 0,143 | 0,357 0,500 |

A probabilidade de transicao para os demais estados recebe o valor zero para todos

os estados inalcancaveis.

e Exemplo 3: Ilha 1 obstruida, IlTha 2 parcialmente obstruida e Ilha 3 limpa, acdo =

Desta vez o sistema possui uma ilha (Ilha 1) no estado que representa o nivel maximo
de obstrugao, desta forma, ainda que essa ilha seja ativada na acao, ela nao pode
mais evoluir no nivel de obstrugdo. Apenas as ilhas 2 e 3 podem evoluir. Todos os
outros estados do sistema sao inalcancaveis a partir da adoc¢ao desta acao para este
estado inicial. A Tabela 16 apresenta o estado inicial do sistema e todos os estados

de destino possiveis a partir da acao.

Tabela 16 — Estados atuais e possiveis estados futuros do exemplo 2

Estado ITha 1 | Ilha 2 | Ilha 3 | Sistema
Inicial (.S;) 2 1 0 210
Possivel destino 0 (.5;) 2 1 0 210
Possivel destino 1 (51) 2 2 0 220
Possivel destino 2 (55) 2 1 1 211

Assim como no exemplo 2, existem apenas trés estados de destino possiveis, por-
tanto X = 3, sendo um deles a manutencao do sistema em seu estado inicial. A
probabilidade de manutencao do sistema no mesmo estado é calculada conforme a

Equacao 3.28:

1
Pss, = 3-1 Ps;s, = 50% (3.28)

Para este caso, como novamente o sistema s6 pode evoluir em nivel para as ilhas 2 e
3, e escolheu-se a utilizagao dos mesmos valores de K’, as probabilidades de transicao
de estados sdo as mesmas calculadas na Tabela 15. Todos os estados inalcangaveis,

recebem zero como valor da probabilidade de transicao.
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Com os exemplos acima, demonstra-se o procedimento para a determinacao das
probabilidades de transicao de estados. No entanto, ¢ importante notar que, nos exemplos,
nenhuma verificagdo quanto as poténcias disponiveis e necessarias para o despacho foi
realizada. Basicamente, tal verificacdo consiste em comparar a poténcia total alocada
para a margem com a poténcia total disponivel nas ilhas a serem despachadas, conforme

a acao.

As agbes sao numeradas de 1 a 128 para a margem direita e de 1 a 64 para a
margem esquerda. Cada ilha é representada por um digito, sendo 0 para ilha desligada
e 1 para ilha ligada, de forma que as combinagoes dos 7 digitos da MD e os 6 da ME

resultam nas respectivas agoes, indicando facilmente as ilhas ativas na acao.

Desta forma o algoritmo para a construcao da matriz de transicdo da margem

direita é apresentado abaixo.

1. Inicia-se pela ac¢ao 1, ("0000000',) e o procedimento é repetido para toda agao, até
a 128 ('11111117);

2. Soma-se a poténcia disponivel de cada ilha ativa na acdo, obtendo-se a poténcia

disponivel na margem,;
3. Considera-se que o numero de estados possiveis para a ac¢do inicia-se em zero;

4. Caso a poténcia disponivel na margem para a agdo seja menor que a poténcia a
despachar na margem, atribui-se 0 para as probabilidades de transicao para toda
a Tabela, independentemente de estado inicial ou de destino, pois nenhum deles

satisfaz a condi¢ao de despacho;

5. Se na margem houver disponibilidade de poténcia suficiente para atender o despacho,
utilizando as ilhas ativas na acdo, considerando um estado de origem, verifica-se
entre as ilhas ativas, quantas ainda podem evoluir de nivel, ou seja, quantas ilhas

nao estao no nivel maximo de obstrucao;

6. Para cada ilha que pode evoluir, incrementa-se em uma unidade o nimero de estados

de destino possiveis;

7. O nimero de estados de destino possiveis é acrescido em uma unidade, referente a

manutencao do sistema no mesmo estado;

8. Calculam-se as probabilidades de transicao para os estados de destino possiveis, con-

siderando o estado de origem utilizado no passo 5 através das equagoes 3.24 e 3.25;

9. Atribui-se o valor 0 para a probabilidade de transicao para todos os outros estados

do sistema, em relagao ao estado de origem determinado no passo 5
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10. A linha referente ao estado de origem utilizado é preenchida com os valores deter-

minados nos passos 8 e 9;

11. Repetem-se os passos 5 a 10, considerando o proximo estado de origem, repetindo-
os para todos os estados de origem possiveis no sistema, isto ¢, de 0000000’ .5 &
12222222, ..

O algoritmo de célculo da matriz de transicao foi paralelizado para maior eficiéncia
computacional. Dessa forma, cada nicleo de processamento calcula um elemento da matriz
por vez, representando a construc¢ao de uma matriz bidimensional relacionando estado de
origem com estado de destino (S x S’) para uma determinada agdo, até que todos os
elementos tenham sido calculados. Na sequéncia, o algoritmo de paralelismo do Octave
monta a matriz tridimensional (S x S’ x A) resultante com os valores calculados. Cada
célula da matriz representa, portanto, a probabilidade do sistema transitar do estado de

origem S, para o estado de origem S’ dada a adogao da agao A.

Cabe ressaltar que o calculo dessas probabilidades pode ser aprimorado com o
maior conhecimento e o avanco dos estudos sobre o tema, ou ainda, através da aplicacao
de ferramentas de aprendizado de méquina (Machine Learning), conforme a base de dados
historicos for aumentando. Essas possibilidades constituem uma relevante oportunidade

de novas pesquisas e melhorias do projeto.

3.4.2 ldentificacdo da melhor acdo de impacto imediato

Em uma UHE de operacgao a fio d’agua, onde a operagao do reservatério € limitada
e controlada pelos 6rgaos reguladores, ha uma preocupacgao constante em sempre gerar
o maximo de energia possivel turbinando o méaximo da vazao que chega a barragem,
visto que nao é possivel acumular recurso hidrico no reservatorio, conforme interesse do
agente operador (as concessionérias das UHEs). Tal estratégia considera apenas o cendrio
atual, ndo levando em conta a dindmica de evolugao da obstrucio das tomadas d’dgua.E
importante frisar que a forma de operacao pode influenciar o acimulo de material nas
grades das tomadas d’agua, aumentando a obstrucao, e consequentemente a perda de

carga nas grades, impactando negativamente no rendimento hidraulico do sistema.

A diminuicado do rendimento de determinadas UGs pode levar a indisponibilidade
de UGs e manobras de partida e parada que poderiam ser evitadas, caso o despacho
analisasse também as condigoes futuras. Esse é o grande beneficio oferecido pelo MDP,
uma vez que a técnica que permite ponderar a evolugao do sistema em comparagdo com
o cenario atual. Para reforcar a importancia do despacho maximo instantaneo, foi criada
uma metodologia para identificar quais seriam as maquinas usadas nesse despacho ins-
tantaneo, para entao alimentar a construcao das recompensas do MDP, considerando tal

configuragao.
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O algoritmo para fazer esse levantamento em cada margem considera que as UGs
seriam despachadas no ponto 6timo, isto é, o ponto de maior rendimento, e busca iden-
tificar até trés configuragoes de despacho (nimero de UGs utilizadas por ilha) e as a¢oes

que possibilitam tais configuragoes, ou seja, as agoes que utilizam as ilhas escolhidas.

A primeira configuracado consiste naquela que turbinaria uma vazao ligeiramente
menor que a vazao necessaria. Caso essa a¢ao seja a escolhida para o sistema, a vazao que

sobra seria remanejada entre as ilhas ativas, aumentando ligeiramente o seu despacho.

Jé a segunda configuracao acrescenta uma UG a mais na primeira, ndo importando
se ela pertence a uma ilha que ainda nao estava ativa. Nesta configuragao, se todas as UGs
fossem despachadas no ponto de melhor rendimento, a vazao turbinada seria ligeiramente
maior que a vazao que chega para a margem, neste caso, o despacho nas ilhas, seria

levemente reduzido para balancear as vazoes.

Por fim, a terceira configuracao também acrescenta uma UG a primeira, no en-
tanto, ela prioriza as ilhas ja ativas, buscando dentro delas pela UG mais limpa disponivel
e ndo utilizada. E evidente que podem existir cendrios em que a primeira configuracao
encontrada ja utilize todas as UGs disponiveis dentro das ilhas ativas, neste caso, entao

a terceira ird permanecer igual a primeira.

O algoritmo para encontrar as agoes, constréi um vetor (2x3), onde cada coluna
corresponde a uma das agoes encontradas, a primeira linha contém o valor decimal cor-
respondente a agdo, e a segunda linha um vetor com a quantidade de UGs por ilha. Tal

algoritmo consiste em:

1. Define-se uma variavel “Qutflow” para a vazao total turbinada, iniciando-a com o

valor 0;

2. Define-se uma variavel “Inflow” para a vazao a ser turbinada, recebendo o valor de

vazao a ser turbinada em toda a usina, calculada na primeira fase;

3. Um vetor “configl” de dimensoes [Numpqas X Numygs) é criado, inicialmente com
todos os elementos igual a 0, para indicar quais UGs serao utilizadas, sendo que
estas receberao o valor 1 em passos posteriores, onde Numy.s € 0 nimero de ilhas
na margem e Numygs ¢ o numero de UGs por ilha. A ilha 13 possui apenas 2
UGs, mas para fins computacionais considera-se que ela tem 4 UGs, sendo que as 2

ultimas, representadas pelos enderecos 3 e 4 da ilha recebem sempre o valor 0;

4. Define-se uma variavel “numUgs” para receber o nimero de UGs a ser utilizado no

melhor despacho;

5. Atribui-se um valor muito grande (infinito) para o coeficiente de obstrucao das UGs

que estao indisponiveis;
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10.

11.

12.

13.

14.

Calcula-se o limite de UGs que podem ser utilizadas, somando-se o nimero de UGs

disponiveis;

Ordena-se as UGs em um vetor, em funcao do coeficiente de obstrucao, do menor

para o maior;
Enquanto “Qutflow” for menor que “Inflow” incrementa-se “numUgs”:

a) Escolhe-se a UG de menor coeficiente K ainda nao utilizada;
b) Identifica-se qual a sua ilha e seu enderego na ilha;

¢) Encontra-se o rendimento méaximo da UG, considerando a queda disponivel e

o valor do coeficiente;
d) Para o rendimento maximo, encontra-se a vazao turbinada na UG “qUG”;
e) Soma-se “qUG” a “ Outflow”;
f) Verifica-se se “OQutflow”ainda é menor que “Inflow”:

e Caso sim, preenche-se a posicao correspondente de Ilha e UG do vetor

“configl” com o valor 1;

e (Caso contrario, copia-se o conteudo de “configl ” para um novo vetor “con-
fig2”, e preenche-se a posi¢ao correspondente de ilha e UG do novo vetor

com o valor 1;
Copia-se o contetudo de “configl” para um novo vetor “config3”;

Sabendo o nimero de UGs utilizadas na primeira configuracao 1, é realizada uma
varredura do restante das UGs ordenadas, novamente partindo do menor coeficiente

K, ainda nao utilizado, até a ultima UG;

Para cada UG, identifica-se se a ilha a que ela pertence e verifica-se se a Ilha esta

ativa:

e Caso a ilha esteja ativa, preenche-se a posicao correspondente de ilha e UG de

“config3”com o valor 1 e termina o loop;

e (Caso a ilha nao esteja ativa, a varredura do vetor segue para a préxima UG.
Com as 3 configuragoes conhecidas, sao calculados os totais de UGs por ilha;
Também sao identificados os cédigos da agdo de cada configuragao;

Os valores calculados nos passos 12 e 13 sdo armazenados no vetor de saida.

O vetor contendo as agoes encontradas serd utilizado na proxima etapa da segunda

fase do algoritmo de otimizacao, durante a construcdo da matriz de recompensas.
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3.4.3 Construcao da Matriz de Recompensas

A matriz de recompensas foi modelada para relacionar as agoes com os estados ini-
ciais. Desta forma, ¢ uma matriz bidimensional em que cada posic¢ao traz o valor estimado
das perdas totais acumuladas para a acao a partir do estado. Para o céalculo das perdas
totais, sao utilizadas as metodologias de célculos de perda e rendimento apresentadas na
Subsecao 3.2.

A primeira etapa consiste em verificar se a agdo é capaz de despachar a poténcia
necessaria, isto é, se ha nas ilhas ligadas para a agdo, maquinas com poténcia disponivel
suficiente para o despacho. Todas as a¢oes incapazes de cumprir o despacho necessario re-
cebem recompensa muito negativa, representando uma perda significativa, correspondente

a 500MW de perda.

E importante ressaltar que existem alguns pontos de restricio para as acoes. Na
margem direita, ao menos uma das ilhas 01 e 02 deve estar ligada em todos os momentos,
e o mesmo vale para as ilhas 08 e 10 na margem esquerda. Tal restricao se deve as
caracteristicas de alimentacao dos servigos auxiliares das casas de for¢a. Existem ainda,
cenarios em que o despacho deve atender um ntimero minimo de UGs por casa de forga. As
acoes que nao conseguem atender ambas as restrigoes simultaneamente também recebem

a recompensa muito negativa.

Por outro lado, para as agoes validas, é necessario encontrar a melhor configuracao
considerando as ilhas a serem ativadas, e entao calcular as perdas totais para se obter o
valor da recompensa. Para realizar isso, existem 2 hipoteses baseadas nas acoes validas:
a primeira para as agoes de melhor impacto imediato encontradas conforme explicado
em 3.4.2, e a segunda para as demais acoes. A diferenca entre elas é que na primeira
hipétese, sabe-se qual o nimero ideal de maquinas para alcangar o melhor rendimento,
enquanto que para a segunda hipotese, é necessario variar a quantidade de UGs para

encontrar o melhor rendimento para as ilhas.

Na Subse¢ao 3.2.2 demonstrou-se como encontrar o rendimento esperado para
uma UG a partir da poténcia de despacho e de suas condig¢oes operacionais, através das
equacoes 3.5 e 3.6. Além disso, utilizando a técnica descrita na Subsecao 3.3.2, é possivel
representar cada uma das ilhas através de uma maquina média de acordo com o ntimero
de UGs utilizadas na ilha. Considera-se entao, que todas as maquinas a serem utilizadas

dentro de uma ilha sao idénticas a UG média.

A poténcia a ser despachada por ilha (Potjy, ») é calculada considerando uma
divisao média da poténcia a despachar ponderada pela poténcia disponivel em cada ilha
ativa, conforme a Equacdo 3.29. E importante ressaltar que tal poténcia é utilizada apenas
para o calculo dos rendimentos na construgao da matriz de recompensa, e apés a defini¢ao

das ilhas ativas, ha uma etapa da metodologia que faz uma otimizacao em ilhas, definindo,
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de fato, a poténcia a ser despachada em cada ilha.

max
POtIlha n

Numijipas max
2im1 Potfiha i

POt]l;m n — POtMa,«gem. (329)

Sendo:

Potyrargem - poténcia alocada para a margem;
Pot7¢* - poténcia méxima despachavel na ilha n (Obs.: 0 para ilhas inativas);

Numjipes - nimero de ilhas na margem.

Assim, tem-se a poténcia a ser considerada por ilha, restando definir o ntiimero de
UGs a serem utilizadas nas ilhas. Para as a¢oes previamente identificadas como acoes de
maior beneficio imediato, conforme Subsecao 3.4.2, basta utilizar os nimeros de UGs por

ilha indicados no vetor resultante do algoritmo identificador de acao.

Por outro lado, para as demais ac¢oes validas, é necessario variar o nimero de UGs
na ilha para encontrar o nimero que resulta em maior rendimento da ilha. Neste caso, sao
utilizados os valores médios para os atributos de queda liquida, perda de carga, e poténcia

disponivel nas ilhas ativas, de acordo com o nimero de UGs utilizadas na ilha.

Como presume-se que as maquinas sao idénticas e iguais a maquina média, estando
sob as mesmas condigoes, sabe-se que o melhor despacho possivel entre elas corresponde
ao despacho igualitario, conforme Bortoni, Bastos e Souza (2007). Assim, para encontrar
a poténcia por UG, que permite a determinagao do rendimento utilizando a regressao das
equagoes de colina (equagoes 3.5 e 3.6), basta dividir igualmente a poténcia a ser alocada

na ilha entre as UGs utilizadas.

Com a poténcia alocada por UG, basta utilizar a regressao e encontrar o rendi-
mento esperado pela UG. Nesta premissa de maquinas e condi¢oes idénticas para todas
as maquinas da mesma ilha, o rendimento encontrado para uma UG é também o ren-
dimento da ilha como um todo. A regressdo é realizada uma tunica vez para as agoes
pré-identificadas, e de 1 a 4 vezes para as demais acoes. Nos casos em que a regressao
¢é calculada mais de uma vez, seleciona-se apenas a configuracdo que apresenta o maior

rendimento.

A partir da poténcia ponderada para as ilhas e do rendimento encontrado para

cada uma delas, aplicados a Equacao 3.30, é possivel determinar qual a perda esperada
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para aquela ilha na configuracao escolhida (Perdasmiq,,, ., ), €m megawatts.

Potwia,,,, ., = Potnne n + Perdasgia,,, .

PerdasHid”ha n = POtHid”ha n POZf[lha n (330)
Potppg n
Perdaswiay,, , = ———— — Potnpa n
Nilha n

Onde:

Potna » € a poténcia a ser turbinada na ilha n;

Potwidg,,,. . ¢ a poténcia hidraulica disponivel na ilha n, dada a queda esperada para o

despacho da poténcia turbinada;

Nire n € 0 rendimento esperado para a ilha com o despacho da poténcia turbinada.

Além disso, com a definicdo da poténcia alocada por ilha e os dados de entrada
para as correntes de campo das maquinas médias, é possivel calcular as perdas no gerador
e no transformador a partir das equagoes 1.14 e 1.17. Sabendo-se o nimero de UGs
utilizadas na configuracao, é possivel determinar o consumo esperado para os servigos

auxiliares, conforme tabelas 8 ou 9.

Finalmente, de posse das perdas hidraulicas, no gerador, transformador e servigos
auxiliares de cada ilha, é possivel determinar a perda total da configuracao, que nada mais
¢ do que um somatério de todas essas perdas. O valor total da perda em MW ¢ entao
atribuido para a posicao da matriz correspondente ao estado inicial e acao analisada,
com sinal negativo, uma vez que trata-se de perda e nao de geragao. Esse valor pode ser
interpretado como a recompensa de adotar aquela determinada ac¢ado, dado que o sistema

encontra-se naquele estado inicial.

Esse procedimento ¢é repetido para cada estado e acao do sistema, resultando na
construgao da matriz de recompensas do MDP. O algoritmo para a margem direita (com

7 ilhas de geracao) consiste em:

1. Inicia no estado 1 (0000000’ ,,,.5) € acado 1 (‘0000000 ,);
2. Identifica a viabilidade da acao verificando simultaneamente:
e Se o somatoério da poténcia disponivel por ilha é igual ou a maior a poténcia a

despachar na casa de forca;

e Se o somatoério do nimero de UGs disponiveis por ilha é igual ou maior que o

numero minimo de UGs ativas na casa de forca;

e Se ao menos uma das ilhas obrigatodrias estd ativa (ilhas 1 ou 2 na CFMD e 8
ou 10 na CFME);
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3. Caso uma das verificacoes do passo 2 falhe a agdo é considerada impossivel e um

valor muito negativo (-500 MW) ¢é atribuido para a célula [agdo, estado]| da matriz

e pula para o passo 6

4. Caso todas as verificagoes sejam verdadeiras, encontra-se o rendimento global para

a casa de forca de uma das seguintes maneiras:

e Hipotése 1: agao corresponde a uma agao identificada como de melhor impacto

imediato

a)
b)

Calcula-se a poténcia por ilha usando a Equacao 3.29;
Utiliza-se o niimero de UGs por ilha encontrado conforme secao 3.4.2;

Com o numero de UGs, encontra-se a poténcia a despachar nas UGs de

cada ilha (considera-se UGs iguais);
Calcula-se o rendimento e as perdas por ilha;

Os passos anteriores sao repetidos para cada uma das ilhas ativas as demais

ilhas recebem o valor 0 (zero);

Calcula-se o rendimento global da margem bem como as perdas totais;

e Hipotése 2: acao diferente daquelas identificadas como de melhor impacto ime-
diato

a)
b)

Calcula-se a poténcia por ilha usando a Equacao 3.29;

Verifica-se se a ilha consegue despachar a poténcia definida com 1, 2, 3 ou
4 UGs, conforme disponibilidade;

Para cada configuracao possivel encontra-se a poténcia a despachar nas
UGs e calcula-se o rendimento;

A configuragdo com melhor rendimento é escolhida e calcula-se as perdas
por ilha;

Os passos anteriores sao repetidos para cada uma das ilhas ativas as demais
ilhas recebem o valor 0 (zero);

Com todas as ilhas com seu rendimento e perdas definidos, calcula-se o

rendimento global da margem bem como as perdas totais.

5. O valor correspondente as perdas totais é atribuido para a célula [agdo, estado| da

matriz;

6. Passa para a préxima agao até a acao 128 (1111111’;). Caso a préxima agao seja

129, pula para o passo 7, e caso contrario, retorna para o passo 2;

7. Caso o proximo estado seja 2188 pula para passo 8, caso contrario, atribui acao 1 e

passa para o proximo estado até 2187 (2222222, . ..), retornando ao passo 2;
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8. A matriz estd finalizada e é retornada para a determinacgao da politica do sistema e

escolha da agdo e continuidade da metodologia. Este algoritmo ¢é encerrado.

3.4.4 Determinacao da Politica e escolha da Acao

Com ambas as matrizes calculadas, é possivel aplicar os métodos de resolucao
de MDPs para calcular os ganhos esperados acumulados e assim, identificar a politica
do sistema. O método de cédlculo adotado foi a iteracdo de valores, com o objetivo de
maximizar o valor dos ganhos para a matriz Q. Desta forma ¢é determinada a politica do
MDP, atribuindo para cada estado do sistema uma agao 6tima, de acordo com os ganhos

esperados.

A partir dos valores para o coeficiente de obstrugao (K) obtidos para cada ilha, é
possivel determinar o estado do sistema no instante de execuc¢ao do otimizador (combina-
¢ao dos estados para os niveis de obstrugao observados para cada ilha), e entao identificar
a agao que gera maior ganho acumulado, segundo a politica, e que, portanto, serd a acao

indicada para as proximas fases.

3.5 Terceira Fase - Otimizacdo em llhas (PSO)

Durante a execucao da fase 02 do otimizador, o MDP possibilitou a escolha da acao
que o sistema deve tomar de forma a obter o maior ganho acumulado, considerando-se
o cenario hidrologico disponivel, a dinamica de evolu¢ao da perda de carga nas UGs e a
disponibilidade das maquinas para operacao. Tal acao correspondera a quais ilhas devem
ser operadas para o despacho da poténcia disponivel. Conhecendo-se as ilhas que devem
ser operadas, a fase 03 executa uma otimizac¢ao baseada em PSO para cada margem, com

o objetivo de definir a poténcia a ser despachada em cada ilha.

A otimizagao da distribuicao de poténcia entre as ilhas da UHE Jirau foi realizada
utilizando a técnica de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO). Essa técnica foi
escolhida por sua capacidade de explorar grandes espagos de busca e encontrar solugoes
globais para problemas complexos e de alta dimensionalidade, caracteristicas intrinsecas
do sistema de geracao da UHE Jirau, que conta com 50 unidades geradoras distribuidas

em 13 ilhas de geracao.

Toda a implementacao foi desenvolvida do zero, em linguagem “.m” no ambiente
Octave, garantindo a compatibilidade com as ferramentas utilizadas nas demais fases
da metodologia. O PSO foi adaptado de sua forma classica para atender as necessidades
especificas da operacao da UHE Jirau, levando em consideracao as restricoes operacionais,
o impacto do acimulo de sedimentos, e, principalmente, a maldicao da dimensionalidade.
Essa tultima representa um desafio critico em sistemas com elevado ntimero de variaveis

interdependentes, como o problema de despacho em tempo real na UHE Jirau.
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A adaptagao do algoritmo PSO visou reduzir a complexidade computacional, per-
mitindo que soluc¢oes otimizadas fossem encontradas dentro dos limites de tempo impostos

pela operacao em tempo real. Modificagoes especificas foram feitas nos seguintes aspectos:

e Representacao do espaco de busca: O espago de solugoes foi particionado em subes-
pacos correspondentes as ilhas, permitindo uma abordagem escalavel e mais efici-

ente.

e Funcao de custo personalizada: A fun¢do objetivo foi formulada para maximizar
o rendimento hidraulico e elétrico, enquanto minimiza as perdas de carga e vazao

turbinada.

e Parametros adaptativos: Foram introduzidos ajustes dinamicos no fator de inér-
cia, que regula a velocidade de exploracao do espaco de busca e a capacidade de
troca do nimero de UGs ativas entre as ilhas (Mantendo-se o niimero de total de
UGs constante), garantindo uma convergéncia robusta mesmo em cenérios de alta

dimensionalidade.

A ideia central é lancar as particulas, que representam as possiveis configuragoes de
despacho (niimero de UGs e poténcia despachada) nas ilhas sobre o espago de solugoes, que
representa a curva de rendimento global do modelo. Desta forma, ao realizar a exploracao
do modelo, a variagao dos parametros (poténcia alocada por ilha ou a distribuigao de UGs
entre as ilhas) de cada configura¢do modifica o rendimento esperado para a configuragao
e por consequéncia o posicionamento esperado para as particulas no espago de solugoes.
E importante salientar que, nessa etapa da metodologia, o sistema ainda trabalha com o
conceito de UGs médias, considerando entao uma UG por ilha, equivalente a média das

UGs ativas naquela ilha.

Assim funcionamento desta fase pode ser dividido em quatro etapas: definicdo do
numero de modelos PSO e seu niimero de particulas, construgao das particulas, exploracao

do modelo e analise dos modelos.

3.5.1 Primeira etapa: Definicao do niimero de modelos e divisdo das particulas

Ao chegar nessa etapa da metodologia, o sistema ja conhece quais ilhas deve utili-
zar e qual deve ser a poténcia otimizada dentre essas ilhas, no entanto, ndo se sabe ainda
quantas méaquinas devem ser utilizadas por ilha, e tampouco quais devem ser as UGs.
Em um primeiro momento, tentou-se trabalhar com um tinico modelo de PSO, variando
o numero de UGs por ilha durante a exploragdo, mas isso se provou uma analise com-
plexa. Ao variar o nimero de UGs por ilhas, pode-se mudar completamente o ponto de

operacao das UGs, ocasionando uma mudancga radical do posicionamento da particula
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no espago de solugoes, e assim dificultando uma convergéncia em torno de uma solugao
6tima. Assim, decidiu-se utilizar uma estratégia de segmentacao do modelo PSO, criando
um modelo diferente para cada nimero total de UGs despachadas na margem, utilizando

uma distribuicao estatistica normal.

O primeiro passo dessa estratégia é identificar qual o nimero méximo e minimo de
UGs necessarios para despachar a poténcia alocada a margem. O maximo é encontrado
dividindo-se a poténcia a despachar pelo valor minimo de poténcia despachével (arredon-
dado para o proximo inteiro, pois nao existe “UG parcial” e nao é possivel ultrapassar
a poténcia maxima), enquanto o minimo é encontrado dividindo-se a poténcia alocada
pelo valor de poténcia maximo despachavel (arredondado para o inteiro anterior, pois nao
existe “UG parcial” e ndo é possivel ultrapassar a poténcia minima). Por exemplo, sabe-se
que para as condi¢oes nominais da UHE Jirau, a poténcia despachavel por UG é 75 MW
e a poténcia minima despachavel por UG é 23 MW. Se considerarmos que a poténcia

alocada a margem direita é de 400 MW, tem-se:

400

400
maxUGsyp = 55 = 17,319 — maxUGsyp = 17 (3.32)

A partir das equacoes 3.31 e 3.32 temos os valores de referéncia para o nimero
minimo e maximo de UGs, respectivamente. E evidente que o nimero maximo é limitado
pela disponibilidade de UGs. Conhecendo-se os limites para o nimero de UGs, o préoximo
passo é encontrar um niumero de UGs que possibilite o despacho em um ponto mais
proximo possivel do ponto de melhor rendimento, e para isso, considera-se uma média
global das méaquinas disponiveis e é executada uma rapida otimizacao para encontrar
a poténcia de maior rendimento. Para esta otimizacgao, é utilizada a mesma técnica de
otimizacao que sera explicada na Secao 3.6, porém sem a restricio de poténcia total a
despachar - o interesse é apenas encontrar o maior rendimento possivel e a respectiva
poténcia despachada para as condi¢oes de queda e obstrucao das grades. Com a poténcia
de maior rendimento encontrada a partir da UG média, sabe-se que o despacho com
essa poténcia produzirda um rendimento global préximo ao rendimento 6timo com alguma
distorcao dada as diferengas de condicao entre as UGs e as ilhas. Assim, o niimero 6timo

de UGs sera dado pela divisao da poténcia a despachar pela poténcia “6tima” encontrada.

Com os parametros para os nimeros maximo e minimo, e também o melhor niimero
de UGs para despacho, é entao criada uma distribui¢do normal entre os limites utilizando
o melhor nimero como média. Os valores de probabilidade obtidos para cada ntmero
total de UGs despachadas e o nimero total de particulas sao utilizados para definir o

numero de particulas ideal para cada modelo. Essa estratégia permite a criacao de um
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numero maior de particulas nos modelos que utilizam uma quantidade de UGs onde é

mais provavel de se obter o melhor rendimento.

3.5.2 Segunda etapa: Construcdo do modelo PSO - Criacdo das particulas

Uma vez definidos a quantidade de modelos a serem criados, assim como a quanti-
dade de particulas em cada um deles, a criagao das particulas é definida pela distribuicao
probabilistica, sendo que cada uma delas vai receber uma combinac¢ao do nimero de UGs

por ilha que atenda o niimero total de UGs do modelo.

Definido o ntimero n de UGs a despachar por ilha, sao utilizados os atributos
médios calculados na Secao 3.3.2 referentes ao niimero de n. Isso pode ser feito pois o
comportamento da otimizacao inteira-mista da fase 04 garante a utilizagao de tais maqui-
nas, devido ao rendimento esperado para esse cenario. Eem outras palavras: o rendimento
das UGs mais limpas sempre serd melhor que o das com niveis mais elevados de obstrucao,

desta forma o despacho sempre prioriza as UGs mais limpas.

Como cada particula representa uma configuragdo de despacho a ser explorada,
cada particula consiste em um conjunto de valores ou vetores de 1 dimensao e tamanho
correspondente ao nimero de ilhas de cada margem, assim, possui tamanho 7 para a
margem direita e 6 para a esquerda. A Tabela 17 apresenta os pardmetros variaveis de
cada particula. Além dos parametros variaveis, cada particula possui também parametros
internos que armazenam os dados do melhor resultado ja obtido por aquela particula.

Tais parametros sao apresentados na Tabela 18.

Tabela 17 — Parametros variaveis de cada particula dos modelos PSO

Parametro Tg:éje Descricao
Numygs Numero de UGs despachado em cada ilha
Potencias Poténcia despachada em cada ilha ativa
Pot,ux vetor Maxima poténcia despachdvel em cada ilha (dado de entrada)
Pot g Poténcia alocada nas UGs da ilha (Potencias/Numygs)
Reps Numero de repetigoes sem melhoria no rendimento
Rendimento valor Rendimento global estimado para a configuracao

Tabela 18 — Parametros de melhor resultado de cada particula dos modelos PSO

Parametro T:i-’;:ise Descrigao
Melhor Rendimento Melhor rendimento global estimado ja obtido por esta particula
Melhor iteracao valor Iteracao onde foi encontrada a configuragao
Melhor Numgygs Numero de UGs despachado em cada ilha na melhor iteracéo
Melhor Potencias vetor Poténcia despachada em cada ilha ativa na melhor iteragao
Melhor Pot g Poténcia alocada nas UGs da ilha (Potencias/Numygs) na melhor iteragdo
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As particulas sdo criadas com um ntmero aleatério de UGs ativas por ilha, sem-
pre respeitando-se a disponibilidade de cada ilha e o nimero total de UGs do modelo,
determinado na la etapa. Para a primeira particula, é atribuida uma poténcia igualitaria
entre todas as UGs, isto é, divide-se a poténcia a despachar na margem pelo niimero de
UGs, e para encontrar a poténcia de cada ilha, multiplica-se a poténcia igualitaria pelo
numero de UGs ativas na ilha. As demais ilhas recebem poténcias aleatérias, mantendo-
se os limites operacionais de suas UGs e a condicao de despacho, isto é, o somatorio da

poténcia despachada nas ilhas é igual a poténcia a despachar na margem.

Assim, com o ntimero de UGs por ilha definido e os dados da UG média corres-
pondente, é calculado o rendimento otimizado esperado, a partir da férmula de rendi-
mento global dada pela Equacgao 1.6, para a solucao formada pela particula, utilizando
um algoritmo de otimizacao sequencial quadratica, o mesmo utilizado na fase 4, porém

considerando as maquinas médias das ilhas como uma UG.

O procedimento é repetido para cada uma das particulas do modelo, e ao final
da criacao de todas as particulas, identifica-se aquela que obteve o melhor rendimento e
armazena-se todos os dados da melhor particula para utilizacdo na etapa de exploracao

do modelo.

3.5.3 Terceira etapa: Exploracdo do modelo PSO - Movimentacdo das parti-

culas

Depois que todas as particulas foram criadas e aquela de melhor desempenho teve
seus parametros registrados, comega a fase de busca do otimizador PSO, onde a cada
iteracao, cada particula tenta caminhar em direcao a melhor particula conhecida, isto
é, a solugao que apresentou o melhor rendimento esperado a partir da otimizacao. Essa
movimentacao é feita variando-se a distribuicao de poténcia ou a combinacao de maquinas
em cada ilha em diregao a solucao de melhor resultado, e um novo rendimento é encontrado

para cada particula, garantindo assim a exploragao do espago de solugoes.

No contexto geral dos modelos de otimizacao PSO, é comum a movimentagao
das particulas no espago de solucao através de um equacionamento, que representa a
velocidade da particula em funcdo da distdncia da solucao representada pela particula
para as melhores solugoes e de algumas constantes paramétricas do modelo. No entanto,
para os modelos desta solucao, decidiu-se pela utilizacdo de um valor constante e um fator
de atenuacao, de forma que a cada iteracao, o deslocamento das particulas seja menor que
na iteragao anterior. O valor base (Vjuse) para a movimentagao foi definido como 2 MW,

e o fator de atenuagdo (w) como 0.99. Assim, para cada i-ésima iteragao, temos o valor
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do passo de deslocamento, conforme a Equacao 3.33.

‘/step - %ase-w(i_l) (333)

Além do tamanho da variacdo, também é necessario determinar como sera a va-
riacao dos parametros, em outras palavras, quais ilhas terao sua poténcia de despacho
atualizadas. Como a poténcia total dividida entre as ilhas deve permanecer igual em to-
das as iteracoes, ao se aumentar o despacho de uma ilha, obrigatoriamente o despacho
de outra ilha deve ser diminuido em igual proporc¢do. Desta forma, o método consiste
em comparar a configuracao atual da particula com a melhor configuracao ja observada,
e entao identificar quais ilhas devem receber acréscimo ou decréscimo de poténcia, de
forma a se aproximar das poténcias alocadas na melhor configuragdo. O ajuste é feito

considerando sempre a poténcia média das UGs na ilha.

Dentre aquelas que podem receber acréscimo, uma € sorteada para receber o ajuste.
A poténcia média das UGs recebe o valor de passo calculado, desta forma, o total acres-
centado a ilha é calculado pela multiplicacdo do nimero de UGs na ilha pelo valor do
passo, e é retirado de uma das ilhas, também sorteada, que pode ter decréscimo de po-
téncia. E importante ressaltar que, caso sejam necessarios ajustes, os limites de despacho

possiveis devem ser observados para cada uma das ilhas.

Por outro lado, também existem casos em que existem mais de uma possibilidade
de se atender ao nimero total de UGs a despachar (definido na primeira etapa), variando-
se o numero de UGs entre as ilhas. Por exemplo, em um cenario hipotético para a margem
direita, em que todas as ilhas tem todas as UGs disponiveis, todas devem estar ativas e
devem ser despachadas um total de 8 UGs, existem 7 possibilidades: em 6 ilhas existe 1

UG ativa e apenas em uma ilha tem 2 ativas.

Desta forma, ¢ interessante criar mecanismos que possibilitem também a variacao
do nimero de UGs na ilha ao invés da poténcia alocada as UGs. A mesma estratégia
utilizada para a poténcia é adotada para o nimero de UGs: calcula-se a diferenca entre o
niumero de UGs da configuracao atual da particula e da melhor configuracdo conhecida,
e identifica-se as ilhas com numero maior ou menor, que representam aquelas que podem
ter o numero de UGs ajustado para mais ou para menos. Escolhe-se aleatoriamente uma

ilha para reduzir o nimero de UGs e outra para aumentar.

As poténcias sdo ajustadas dividindo-se igualmente as poténcias alocadas nas duas
ilhas pelo numero de méquinas de tais ilhas. Para ilustrar o mecanismo de atualizagdao do

numero de UGs em cada ilha de uma particula, considere o cenario descrito na Tabela 19.

Neste cenario a configuracao atual da particula é comparada com a da melhor
solugdo conhecida até o momento. Assim, apds o ajuste, a Ilha 01 passa de 2 UGs da

configuracao atual para 3 UGs, conforme a melhor solucao, enquanto a Ilha 02 passard a
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Tabela 19 — Cenario hipotético de ajuste do niimero de UGs em duas ilhas de uma parti-

cula
IIha Particula pré-ajuste | Melhor Solugao | Particula pés-ajuste
# UGs | Poténcia | # UGs | Poténcia | # UGs | Poténcia
.| TTha 01 2 102 3 160 3 162
[Tha 02 3 168 2 110 2 108
[Tha 03 1 53 1 53 1 53

ter 2 ao invés das 3 iniciais. Como a Ilha 03 nao mudara o seu niimero de UGs, sua poténcia
permanecera inalterada em 53 MW, ainda que seja diferente da poténcia observada na
melhor solucao conhecida. A poténcia total alocada entre as Ilhas 01 e 02 é 270 MW,
e sao b UGs no total, logo, ao atualizar o nimero de UGs das ilhas, cada UG deve ter
poténcia alocada igual a 54 MW, e portanto a Ilha 01 despachara 162 MW, enquanto a
ITha 02 despachara 108 MW.

Estas sao as duas hipdteses possiveis para a movimentacao, e a cada iteracao, to-
das as particulas passam por ao menos uma delas. Apds a movimentacao o rendimento é
atualizado com a nova configuracdo, e os resultados sdo comparados com o melhor resul-
tado da particula e o melhor resultado de todo o modelo. A cada iteracdo, o modelo trata
particula por particula, comecando pela atualizagdo de poténcia enquanto o rendimento
da particula estiver melhorando. A cada vez que o novo rendimento nao é melhor que o
rendimento anterior da propria particula o parametro Reps, apresentado na Tabela 17, é
incrementado. O parametro é resetado toda vez que o novo rendimento é melhor que o
anterior. Se o parametro atingir determinado valor configurado, por exemplo 5, isto é, se
houver tal nimero de iteragoes consecutivas em que a particula nao foi capaz de melhorar

o seu resultado, entao executa-se o ajuste do nimero de UGs.

O procedimento é repetido até que todas as iteragoes tenham sido executadas.

3.5.4 Quarta etapa: Analise do melhor resultado de cada modelo

Finalizadas as iteragoes, o melhor resultado do modelo (combinac¢ao de UGs por
ilha, poténcia a ser despachada por ilha e rendimento global) é armazenado e o algoritmo
de otimizacao parte para o préximo modelo PSO, a mesma sequéncia de operacoes é
realizada para a criacdo de particulas e exploragao do modelo, até encontrar o melhor
resultado do segundo modelo. O processo se repete até que o modelo PSO com o maior
numero possivel de maquinas seja executado e tenha o melhor rendimento possivel cal-
culado. Com os melhores resultados de cada modelo conhecidos, basta escolher o melhor
deles e a solucao correspondente sera a solucao indicada para a continuacao da otimizacao

na fase subsequente.
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3.5.5 Parametros de configuracdo utilizados para os modelos PSO

Para validar a abordagem desenvolvida e garantir a eficicia do modelo de Otimiza-
¢ao por Enxame de Particulas (PSO) aplicado a UHE Jirau, foram definidos os seguintes

parametros de configuracao durante os testes:

e Numero total de particulas

O espago de busca foi explorado por um total de 5000 particulas, que serao distri-
buidas entre os diferentes modelos PSOs identificados para o cenario. Esse niimero
foi escolhido para balancear a capacidade exploratéria do modelo com a viabili-
dade computacional, considerando as restrigoes de tempo impostas pela operagao

em tempo real.

e Numero de iteracoes

Cada modelo foi configurado para executar até 100 iteragoes, permitindo uma ex-
ploracao suficiente do espago de busca e garantindo que o modelo convergisse para

uma solucao otimizada dentro do horizonte operacional.

e Fator de decaimento (w)

Para controlar a movimentagao das particulas e promover a convergéncia, foi uti-
lizado um fator de decaimento constante de 0,99. Esse parametro ajusta dinami-
camente o deslocamento das particulas, reduzindo gradualmente a amplitude de
busca nas iteragoes subsequentes e favorecendo a exploragao em direcao as melhores

solugoes identificadas.

e Passo inicial de poténcia

O valor inicial para o ajuste de poténcia das particulas foi configurado como 3 MW,
garantindo uma movimentacao inicial significativa, capaz de explorar o espago de

solucao de forma eficiente nas primeiras iteragoes.

e : Critério de parada por iteragoes consecutivas sem melhoria no rendimento

Caso o modelo nao apresentasse melhorias no rendimento global por um periodo de
10 iteragoes consecutivas, o processo de otimizacao era finalizado. Esse critério foi
estabelecido para evitar a realizacao de calculos desnecessarios e reduzir o tempo

computacional em cenarios de convergéncia precoce.

Esses parametros foram ajustados para atender as caracteristicas especificas do
problema da UHE Jirau, considerando a alta dimensionalidade e as restricoes computa-
cionais do sistema. Os valores escolhidos foram validados através de testes preliminares e

mostraram-se adequados para alcancar solugoes otimizadas em tempo habil.



Capitulo 3. Desenvolvimento da Abordagem 124

3.6 Quarta Fase - Otimizacao nas UGs das ilhas

Com o término da fase 03, o otimizador sabe quais as poténcias a serem despacha-
das em cada ilha, entao, na fase 04, o otimizador lida com a otimizagao dentro das ilhas
de geracao. Assim, deve-se determinar o despacho de cada uma das quatro UGs de forma
a atender a demanda da ilha, que é definida previamente nas fases anteriores (dados de
entrada da fase 4). Para tal finalidade, foi aplicada uma modelagem por varidveis inteiras
e continuas para esse problema de otimizacado. As variaveis inteiras indicam se a UG esta

ligada ou desligada, e as continuas, a poténcia que deve ser despachada pela UG.
Seja:
U, - Variavel inteira que representa o estado da UG n (0 = desligada e 1 = ligada);
P, - Variavel continua que representa a poténcia ativa a ser atribuida a UG;
P, - Poténcia a ser despachada na ilha 7;
i - Indice da ilha em analise, variando de 1 a 13;
n - Indice da UG dentro da ilha de geracdo i, variando de 1 a 4;
1; - Rendimento global da ilha ¢;
Nn - Rendimento da UG n;
Pp; - Limite inferior de poténcia despachavel por UG (definido em 23 MW);

P s - Limite superior de poténcia despachéavel, calculado a partir da curva colina, con-

siderando a queda liquida disponivel e eventuais restricoes técnicas.

O problema de otimizagao consiste em maximizar o rendimento global da ilha ¢
(m;), e é apresentado na Equacao 3.34. O problema é sujeito as restrigbes dadas pelas

equacoes 3.35 e 3.36:

o Zi:l Un Pn
L W .
4
P,=% U, P, (3.35)
n=1
PL[SPTLSPL37 paran:1727374 (336)

Para o céalculo da otimizacao, foi utilizado o pacote de programacao sequencial
quadratica do Octave. Esse pacote consegue variar parametros de entrada buscando a
solugao 6tima de um problema de otimizacao sujeito a restricoes de igualdade e desigual-

dade, e assim adequando-se a modelagem realizada. No caso deste problema, o modelo
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Octave vai variar as poténcias P;, P5, P3 e P, buscando a maximizac¢ao de n;, dentro dos
limites de operagao definidos pela poténcia minima despachavel (dado estético definido
pela usina, com base no projeto das UGs) e a poténcia méxima despachével (dado varidvel
definido com base na curva colina, em funcao da queda liquida disponivel ou de eventuais

restrigoes técnicas nos subsistemas da usina).

Além de identificar a melhor distribuicdo de poténcia para uma determinada po-
téncia da ilha e para uma determinada combinacao de UGs ativas, também é necessario
variar essa combinagao para encontrar a configuracao que garante o melhor rendimento.
E para isso, decidiu-se pela construcao de algoritmo que realiza uma varredura de todas
as combinagdes de UGs - como cada ilha tem 4 UGs, o nimero de combinacoes exis-
tentes é 2* = 16 -, realizando a otimizacdo para todas aquelas que forem possiveis, isto
é, em que ha disponibilidade das méaquinas e a poténcia disponivel nas UGs ativas ga-
rante o despacho alocado para as ilhas. Adicionalmente, as combinac¢oes de UGs possiveis
sao comparadas com a configuracao atual da usina, penalizando o rendimento daquelas
que desligam UGs que devem permanecer ligadas e bonificando o resultado da configu-
ragao idéntica a atual. O rendimento global otimizado de cada ilha, com bonificagdo ou

penalidade, é armazenado.

A bonificacdo do rendimento da configuracao atual tem como objetivo proteger o
sistema contra mudancas repetitivas na configuracao das UGs, pois, considerando a dina-
mica da perda de carga nas tomadas d’agua, é plausivel que configuragoes com diferentes
UGs ativas possam alternar marginalmente como a configuragdo de melhor rendimento.
Se essa alternancia for implementada no despacho, implicard na repeticdo do processo de
partida e parada de uma ou mais UGs, o que é sabido ser indesejavel devido ao impacto

negativo na vida util dos equipamentos.

Por fim, os resultados de todas as configuragoes sao comparados, e aquele de
maior rendimento é escolhido como a configuragao de despacho da ilha. O procedimento
é realizado entao para as demais ilhas, até que se obtenha a configuracao de despacho
para todas as ilhas da usina, e por consequéncia, tenha-se o despacho final da UHE, a ser

indicado para os operadores.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo é dedicado a exposicao e a avaliagao critica do modelo e das andlises
efetuadas. Foi empregada uma abordagem metodica, relacionando os resultados obtidos

aos objetivos e hipdteses definidos no inicio do estudo.

O problema do despacho 6timo na UHE Jirau apresenta dois grandes desafios si-
multaneos: o elevado nimero de unidades geradoras, que traz a maldicao de dimensionali-
dade para as eventuais solugoes, e os impactos dinamicos do transporte de sedimentos no
Rio Madeira. Ambos os problemas sao bastante complexos por si mesmos, resultando em
alta complexidade para as suas analises, caso fossem estudados individualmente. Assim,

ao apresenta-los simultaneamente, o caso da UHE Jirau tem complexidade elevadissima.

Neste contexto, a solugao proposta utiliza-se de uma abordagem de otimizagao
“Near Optimal” (quase 6tima), isto é, trata-se de um método que busca solugdes que,
embora nao seja possivel garantir que elas sejam as melhores em absoluto, estao muito
proximas disso em termos de eficiéncia ou eficacia. Tal abordagem ¢ bastante utilizada em
problemas complexos de otimizagao, onde encontrar a solugao 6tima pode ser extrema-
mente desafiador, devido a complexidade computacional, limitagoes de tempo, ou outras
restrigoes praticas, sendo uma alternativa viavel, oferecendo solugoes que, embora nao

sejam perfeitas, sao suficientemente boas para o propésito pretendido.

Em outras palavras, pode se dizer que uma solucao utilizando a abordagem “Near
Optimal” busca o equilibrio entre a qualidade da solugao e os recursos necessarios para

alcanga-la, como tempo de computacao e capacidade de processamento.

Desta forma, a metodologia proposta nesse trabalho nao visa garantir a solucao
perfeita para o despacho, mas solugoes viaveis e alcancaveis em tempo héabil que resultem

em uma operacao otimizada do sistema.

4.1 Andlise dos resultados do sistema de otimizacao

Nesta Secao é apresentada uma avaliacdo da ferramenta desenvolvida com o ob-
jetivo de otimizar o despacho elétrico da Usina Hidrelétrica de Jirau. A esséncia dessa
ferramenta é fornecer uma solucdo capaz de oferecer sugestoes operacionais precisas e
eficientes. Assim, a validade e eficacia da ferramenta sdo definidas por sua capacidade de

gerar sugestoes validas do ponto de vista dos operadores e os impactos de sua operacao.

Para a analise, foi adotada uma abordagem comparativa, utilizando dados histori-
cos da operacgao da usina como referencial. Este método consiste em alinhar as sugestoes

de operacao geradas pela ferramenta com os registros historicos, permitindo uma analise
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detalhada sobre a congruéncia entre as operacgoes recomendadas e as que foram efeti-
vamente realizadas no passado. Essa abordagem fornece uma base sélida para avaliar a
precisao das previsoes da ferramenta e sua adaptabilidade as condigoes reais e varidveis
da usina. Ao correlacionar os resultados gerados pela ferramenta com os dados histéricos,
é possivel ilustrar claramente a eficiéncia e a aplicabilidade pratica da metodologia desen-
volvida, ressaltando sua contribuicao para a melhoria continua da gestao de operacoes na
UHE Jirau.

4.1.1 Comparativo com dados histéricos

Para avaliar as solugoes apresentadas pela metodologia desenvolvida, foi realizado
um estudo comparativo entre o despacho realizado normalmente pela equipe de operacao,
isto é, sem a utilizacao do sistema, com os resultados esperados pela simulagao da operacao
com o despacho sugerido pela metodologia. Para este fim, foram usados dados histéricos

de diferentes periodos do ano de 2022.

Assim, foram selecionados os dados de uma semana de cada um dos doze meses
do ano, de forma a obter um panorama do sistema nos diferentes cenarios hidrologicos
observados no decorrer do ano, para fins de comprovacao da efetividade do otimizador e
andlise do projeto. O modelo foi projetado para ser executado na usina uma vez a cada

30 minutos, e portanto, 48 vezes ao longo de um dia.

Desta forma, é possivel determinar quantos cenarios foram executados ao longo de
todo esse periodo. A Tabela 20 apresenta o nimero de execugoes realizadas segmentadas
por més, e o percentual em relagdo as execugoes esperadas (em geral, 336 por més, uma

vez que tratam-se dos dados de uma semana por més).

Tabela 20 — Resumo do niimero de execucoes realizadas pela metodologia

Meés Execucgoes Meés Execucgoes
Janeiro® | 152 (79,17%) Julho 336 (100%)
Fevereiro | 334 (99,40%) Agosto 336 (100%)

Margo | 336 (100%) | Setembro | 334 (99,40%)

Abril | 311 (92,56%) | Outubro | 336 (100%)

Maio | 331 (98,51%) | Novembro* | 269 (93,40%)

Junho 336 (100%) | Dezembro | 330 (98,21%)

*No més de janeiro foi realizada uma adequacao nos medidores da usina e, por-
tanto, os dados de apenas 4 dias da ultima semana estavam disponiveis para uso, totali-
zando assim um maximo de 192 execucgoes possiveis ao invés das 336. Além disso, no més
de novembro, ocorreram problemas no armazenamento de dados da usina, limitando a dis-
ponibilidade de dados para o referido més em 1 semana com 6 dias de dados, totalizando

288 execugdes possiveis.
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Assim, foram realizadas 3741 execugoes dentro de um horizonte de 3840 execugoes
possiveis (totalizando 97,42% de aproveitamento). A diferenga no niimero de execucoes
realizadas se deve a falhas na execugao em alguma das fases da metodologia. O nimero
de execugoes diminui quando acontecem falhas pois foi projetado de forma a interromper
a execuc¢ao e reiniciar uma nova tentativa de execucdo até que o algoritmo tenha sido
executado com sucesso, quando entao aguarda o intervalo de 30 minutos desde o inicio da

ultima execugao bem sucedida para iniciar uma nova execugao.

As figuras 29, 30 e 31 apresentam comparativos entre os resultados obtidos pela
operacao da usina, sem a utilizacao da metodologia proposta neste trabalho e os esperados
pelo otimizador para a poténcia despachada, vazao turbinada e o rendimento global da
usina, respectivamente. E possivel notar que tanto para a poténcia despachada quanto
para a vazao turbinada, os resultados estiveram bastante proximos dos obtidos pela des-
pacho realizado normalmente pela equipe de operacao da usina. Para o rendimento, no
entanto, observou-se pequena variagdo no comportamento, de acordo com o periodo do
ciclo hidrolégico: durante o periodo de altas vazoes (AV), compreendido entre novembro a
maio, o rendimento médio esperado foi bastante préximo, ou ligeiramente menor ao obtido
pela operagao, enquanto durante o periodo de baixas vazdes (BV), compreendido entre
junho e outubro, o otimizador apresentou um rendimento médio esperado ligeiramente

maior que o resultado obtido na operacao.

Figura 29 — Comparativo entre a poténcia despachada pela usina e a sugerida pela meto-
dologia
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Este comportamento é esperado e justificado por se tratar de uma usina a fio
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Figura 30 — Comparativo entre a vazao turbinada pela usina e a previsao da metodologia
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Figura 31 — Comparativo entre o rendimento obtido pela usina e o esperado pela meto-

dologia
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d’agua, isto é, durante os periodos de alta vazao, quando a vazao do rio excede a maxima

vazao turbinavel pela usina, a usina deve operar turbinando a méaxima vazao possivel, sem
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tanta margem para a otimizacgado, reduzindo as margens de ganho da otimizagao. Ja no
periodo de baixas vazoes, ha maior flexibilidade no despacho, permitindo assim alcancar
ganhos maiores no rendimento. A Tabela 21 apresenta uma comparacao entre as médias

obtidas pela operacao e esperadas pelo otimizador, considerando os dados utilizados.

Tabela 21 — Comparativo dos resultados obtidos pela metodologia com os da operacao

Resultado Poténcia despachada | Vazao turbinada | Rendimento global | Energia gerada
Usina 1591,1 MW 12639 m3/s 91,28% 2973.68 GWh
Metodologia 1596,6 MW 12524 m3/s 91,58% 2983.78 GWh
Ganho absoluto 5,5 MW -114 m3/s 0,30% 10.1 GWh
Ganho relativo 0,35 % -0,90 % 0,33% 0,34%

Para além da analise do resultado global, também é importante observar o com-
portamento do otimizador em relagao as configuragoes de despacho, isto é, se as solugoes
encontradas pelo otimizador sao validas (por exemplo, ele ndo pode sugerir nenhuma po-
téncia fora dos limites operacionais das unidades geradoras) e factiveis (o procedimento de
partida e parada de unidades geradoras é custoso, e se realizado em frequéncias elevadas,
impacta negativamente na vida 1til do ativo, desta forma, nao é desejavel que ocorram
muitas trocas de unidades de geradoras com o objetivo de um ganho infimo de desempe-
nho). Nas figuras 32 a 44 podemos observar o comportamento de cada uma das 13 ilhas

de geracao da usina.

E interessante notar que, em todos os casos, o comportamento do otimizador se
assemelhou bastante ao comportamento observado na pratica, sofrendo apenas ajustes na
poténcia. Este comportamento é esperado, uma vez que a metodologia utiliza a condi¢ao
de despacho atual da usina como parametro de entrada, e a manobra de ilhas inteiras
(desligamento de uma ilha e a partida de outra em substituigdo) constitui num grande

impacto para o sistema e, portanto, é uma condicao de despacho a ser evitada.

Além disso, observa-se que durante todos os periodos avaliados, ao menos uma
entre as ilhas 1 e 2 da margem direita e 8 e 10 da margem esquerda estiveram ligadas,
respeitando-se a condig¢ao necessaria estabelecida para garantir o funcionamento adequado

dos sistemas de servicos auxiliares da usina.

Finalmente, é necessario ainda observar o comportamento individualizado das UGs
para garantir que nao hé despacho intermitente (sugerir partidas e paradas de uma mesma
UG de forma ciclica em execugdes subsequentes do otimizador). A Figura 45 apresenta os
resultados de simulac¢oes do inicio de desenvolvimento do otimizador, quando ainda nao
haviam sido implementadas estratégias para evitar tal comportamento de repetitivas par-
tidas e paradas. E possivel observar o comportamento indesejado no destaque da Figura.
Seria invidvel apresentar em um documento o comportamento de cada uma das 50 UGs

para todos os periodos observados. Desta forma, foram selecionados os dados de uma ilha
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Figura 32 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 1 e a sugestao da metodo-

logia
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Figura 33 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 2 e a sugestao da metodo-
logia
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de cada margem, em dois meses distintos, um durante o periodo de altas vazoes e outro
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Figura 34 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 3 e a sugestao da metodo-

logia
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Figura 35 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 4 e a sugestao da metodo-
logia
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durante os periodos de baixas vazoes.
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Figura 36 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 5 e a sugestao da metodo-
logia
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Figura 37 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 6 e a sugestao da metodo-
logia
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Para a margem direita, escolheu-se analisar o comportamento da ilha 03. A Fi-
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Figura 38 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 7 e a sugestao da metodo-
logia
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Figura 39 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 8 e a sugestao da metodo-
logia
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gura 46 apresenta o comportamento da ilha 03 durante os meses de abril (periodo de altas
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Figura 40 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 9 e a sugestao da metodo-
logia
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Figura 41 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 10 e a sugestao da meto-
dologia

Poténcia nailha 10 |
" -Usina .
oy, [ b ~Metodologial

300

250

W)

ia (

n

Pot
)
o

W’“

0 | | |
0 500 1000 1500 _ 2000 2500 3000 3500 4000
Execucao

Fonte: O autor

vazoes) e setembro (periodo de baixas vazoes), respectivamente.
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Figura 42 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 11 e a sugestao da meto-
dologia
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Figura 43 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 12 e a sugestao da meto-
dologia
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Pode-se observar que para a ilha 3, nos periodos indicados, o otimizador sugeriu
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Figura 44 — Comparativo entre a poténcia despachada na ilha 13 e a sugestao da meto-
dologia
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Figura 45 — Comportamento indesejado de repetitivas partidas e paradas observado no
inicio do desenvolvimento do sistema
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poténcias ligeiramente menores para as UGs da ilha do que aquilo que foi alocado pela
equipe de operacao, o que indica que as UGs desta ilha provavelmente estavam sofrendo
mais com problemas de obstrugao das grades do que as outras ilhas da margem. Desta
forma, o otimizador tenta diminuir o despacho nesta ilha e aumentar nas ilhas com menos
problemas de obstrucao, ao passo que, no despacho convencional da equipe de operacao,

as UGs de todas as ilhas usualmente sdo despachadas com o mesmo valor de poténcia.
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Figura 46 — Comparativo entre as poténcias despachadas na ilha 03 e as sugestoes da
metodologia em periodos de altas vazoes(“AV”) e baixas vazoes (“BV”)
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Fonte: O autor

Aprofundando a analise, deve-se observar o comportamento de cada uma das UGs
dailha. A Figura 47 apresenta a poténcia despachada pela usina nas UGs da ilha 3 durante
os meses de abril e setembro, enquanto a Figura 48 apresenta as sugestoes da metodologia

para tais UGs nos mesmos periodos.

E possivel notar que, no perfodo de altas vazdes, nido hé grandes diferencas entre
o despacho realizado pela usina e o sugerido pelo otimizador. Isso acontece pois, durante
as altas vazoes, usualmente ha a necessidade de se despachar toda a poténcia disponivel
em funcdo da vazao. As diminui¢oes gradativas de poténcia observadas nas UGs 11 e 12
sao provocadas pelo aumento da perda de carga em funcao do acimulo de material nas

grades de protecao.

No entanto, para o periodo de baixas vazoes, acontecem mais divergéncias entre os
despachos realizados pela usina e o sugerido pelo otimizador, uma vez que com as baixas
vazoes, ocorre maior flexibilidade de manipulacao do despacho, de acordo com a disponi-
bilidade de UGs, uma vez que se aproveita o periodo de baixas vazoes para a realizacao

de manutencoes, ja que nao seria possivel despachar todas as maquinas simultaneamente.

Pode-se observar que as sugestoes do otimizador mantém-se préoximas ao despacho
realizado pela usina, no entanto, ocorrem algumas variacoes: logo no inicio do periodo
analisado, ha a sugestao de troca da UG10 pela UG11, e ja mais préximo do final, quando

somente as UGs 09 e 10 estao ativas, ha sugestoes de mudanca nas poténcias de despacho
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Figura 47 — Comparativo entre as poténcias despachadas pela usina nas UGs da ilha 03
em periodos de altas vazoes (“AV”) e baixas vazoes (“BV”)
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Figura 48 — Comparativo entre as poténcias sugeridas pela metodologia para as UGs da
ilha 03 em periodos de altas vazoes (“AV”) e baixas vazoes (“BV”)r
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de cada uma, mas mantendo-se constante a poténcia total despachada na ilha.
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E importante ressaltar que, para os dois perfodos, ndo hd comportamento inter-
mitente, isto é, ndo hé sugestao de alternar o estado de uma UG entre ligada e desligada
entre ciclos de execugoes do otimizador. Assim, ainda que o otimizador tenha sugerido
mudancas do despacho convencional, trata-se de uma solucao plausivel e aceitavel e, como
as sugestoes para todas as ilhas do otimizador atendem esses critérios de plausibilidade,

a solugao do otimizador para a margem direita é considerada valida.

Para demonstrar as analises para a margem esquerda, repetiu-se o mesmo proce-
dimento, escolhendo uma das ilhas da margem esquerda, a ilha 10, e analisando o seu
despacho em um més do periodo de altas vazoes e outro para baixas vazoes. O compor-

tamento da ilha 10 para os meses de abril e setembro é apresentado na Figura 49.

Figura 49 — Comparativo entre as poténcias despachadas na ilha 10 e as sugestoes da
metodologia em periodos de altas vazoes (“AV”) e baixas vazoes (“BV?”)
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Fonte: O autor

Para o caso desta ilha, o otimizador sugeriu poténcias ligeiramente maiores para
as UGs do que aquilo que foi alocado pela equipe de operagao, o que indica que as UGs
desta ilha provavelmente estavam sofrendo menos com problemas de entupimento das
grades do que as outras ilhas da margem. Desta forma, o otimizador tenta aumentar o
despacho nesta ilha as custas da diminuicao nas ilhas com mais problemas de entupimento.
A Figura 50 apresenta a poténcia despachada pela usina nas UGs da ilha 10 para os dois

periodos, enquanto a Figura 51 apresenta as sugestoes da metodologia para tais UGs.

Assim como na margem direita, as sugestoes do otimizador para a margem es-

querda, seguiram a tendéncia do despacho realizado pela usina devido a necessidade de
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Figura 50 — Comparativo entre as poténcias despachadas pela usina nas UGs da ilha 10
em periodos de altas vazoes(“AV”) e baixas vazoes (“BV”)
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Figura 51 — Comparativo entre as poténcias sugeridas pela metodologia para as UGs da
ilha 10 em periodos de altas vazoes(“AV”) e baixas vazoes (“BV”)
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producao méaxima disponivel durante os periodos de altas vazoes, e as diminui¢oes progres-

sivas na geracao das UGs devem-se a perda de carga causada pelo acimulo de materiais
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nas grades de protecao das tomadas d’agua.

Finalmente, para o periodo de baixas vazoes, as UGs da margem esquerda também
nao apresentaram comportamentos indesejados, ou seja, sugestoes fora dos limites de ope-
ragdes ou comportamento intermitente entre execugoes do otimizador. No caso especifico
da ilha escolhida para ilustrar a analise, nota-se que as sugestoes foram parecidas com
o despacho realizado pela equipe de operagao da usina, porém com maior oscilagao das

poténcias individuais de cada UG.

Tal comportamento estendeu-se para todas as ilhas da margem esquerda, assim,
como as diferencas entre as sugestdes do otimizador e o realizado pela usina nao sao
significativas e nem resultam em despachos fora dos limites de operacao das UGs, o
despacho sugerido para a margem esquerda pode também ser considerado plausivel e
satisfatério. Dessa forma, as sugestoes do otimizador sao consideradas validas e indicam
a possibilidade de um ganho marginal de eficiéncia na operacao da UHE, conforme os

indices apresentados na Tabela 21.

4.2 Trabalhos publicados e outras producées

Para além da metodologia proposta, durante a execugao da pesquisa, uma série
de investigacoes e descobertas progressivas foram fundamentais para moldar e enriquecer
o seu desenvolvimento. A Tabela 22 apresenta, em ordem cronoldgica, os artigos desen-
volvidos e publicados (ou em processo de publicagdo, ja tendo o aceite), oferecendo uma
visdo clara da trajetoria e evolugdo do projeto de pesquisa. Cada trabalho listado na Ta-
bela sera brevemente descrito, destacando os principais achados, metodologias adotadas
e como cada um deles contribuiu para o avanco do projeto global. Esta andlise refletira
a interconexao entre os trabalhos individuais e o objetivo maior da tese, sublinhando o

progresso incremental e a profundidade da investigacao realizada em torno da tese.

O primeiro artigo publicado, “ Hydropower Operation Optimization Using Machine
Learning: A Systematic Review”, consiste em uma revisao sistematica analisando na li-
teratura o estado da arte da utilizacao de ferramentas de machine learning e inteligéncia
artificial na otimizacao da operacao de usinas hidrelétricas. O trabalho indicou que, na
maioria dos casos, tais ferramentas sao empregadas no planejamento de pré-operacao

envolvendo os dados de reservatorio das usinas.

Os trabalhos “Integracao do sistema de gerenciamento de informagcoes da pré-
operacio com DESSEM utilizando o PI System: o caso da UHE Jirau” e “Ferramenta
para a detecgao e monitoramento automdticos de estados operativos de unidades geradoras
de wusinas hidrelétricas” apresentam desenvolvimentos de funcionalidades da aplicagao
desenvolvida para a UHE Jirau, visando possibilitar a otimizacao da operacao da usina.

O primeiro apresenta como os dados de previsao hidrologica da usina foram integrados
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Tabela 22 — Artigos publicados durante as investigacoes da pesquisa

Titulo Tipo de Publicagao Publicagao Fator de Impacto Organizacio Ano
Hydropower Operation Optimization
Using Machine Learning: Periédico
A Systematic Review
Integracao do sistema de gerenciamento
de informagoes da pré-operagao com
DESSEM utilizando o PI System:
o caso da UHE Jirau

Al Systems:

Theory and Applications 3.1 MDPI 2022

XV SEPOPE - Simpésio de especialistas
Conferéncia em planejamento da operacao e expansao - CIGRE 2022
de sistemas de energia elétrica

Ferramenta para deteccao e monitoramento XV SEPOPE - Simpésio de especialistas
automaticos de estados operativos de Conferéncia em planejamento da operagao e expansao - CIGRE 2022
unidades geradoras de usinas hidrelétricas de sistemas de energia elétrica
Redugao de dimensionalidade via Anélise
L I - XXIV CBA - Congresso Brasileiro de
de Componentes Principais de Varidveis Conferéncia Autmiética - SBA 2022

Inerentes a geracao de energia hidrelétrica
IT/OT Integration at Jirau Hydropower .
- . o - 13th International Conference
Plant: Real-time operational intelligence Conferéncia 3th In ermationa Conference - IGHEM 2022
. o on hydraulic efficiency measurement
using the PI System ¥
Plataforma de convergéncia tecnolédgica - X SBSE - Simpésio brasileiro de sistemas
- - : Conferéncia P
para operagao otimizada da UHE Jirau elétricos
Forecast of operational downtime
of the generating units for sediment
cleaning in the water intakes:
A case of the Jirau hydropower plant
A Markov Decision Process and
Adapted Particle Swarm Optimization based
approach for the hydropower dispatch problem -
Jirau hydropower plant case study

SBA 2023

Peri6dico Energies 3.2 MDPI 2023

Periddico Energies 3.2 MDPI 2025%

ao planejamento diario de operacao, enquanto o segundo apresenta uma ferramenta para
identificar automaticamente a disponibilidade das UGs, conforme classificacao exigida
pelo ONS. Ambas as funcionalidades sdo importantes para a formatacao dos dados de

entrada da ferramenta de otimizacdo do despacho em desenvolvimento.

Durante a analise dos servicos auxiliares da usina, verificou-se que a complexidade
do desafio imposto pela quantidade de variaveis era bastante elevado e, portanto, seriam
necessarias ferramentas que pudessem viabilizar a analise. Assim, o artigo “Redug¢do de
dimensionalidade via Andlise de Componentes Principais de Varidveis Inerentes d geracao
de energia hidrelétrica” propoe a utilizacao de técnicas de redugao de dimensionalidade,

garantindo a manutencao da significancia dos dados dentro deste contexto.

Os artigos “IT/OT Integration at Jirau Hydropower Plant: Real-time operational
intelligence using the PI System” e “Plataforma de convergéncia tecnoldgica para a ope-
racao otimizada da UHE Jirau” apresentam a plataforma completa desenvolvida para a
operacao da UHE Jirau, com todas as suas funcionalidades e subsistemas. Além disso,
também discutem as relagoes e impactos entre os diferentes médulos. A ferramenta de
otimizacao do despacho em desenvolvimento nesta tese ¢ uma das funcionalidades da

plataforma.

O trabalho “Forecast of operational downtime of the generating units for sediment
cleaning in the water intakes: A case of the Jirau hydropower plant” apresenta a utiliza-
¢ao de técnicas de Modelos Ocultos de Markov e Redes Bayesianas para elaborar uma
estimativa do tempo de parada necessario para a diminuicao dos niveis de acimulo de
sedimentos nas grades de protecao da tomada d’agua, ou seja, da perda de carga na
grade. Estas estimativas constituem dados de entrada que podem afetar diretamente a

disponibilidade das UGs para o modelo de otimizacao.
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Finalmente o artigo “A Markov Decision Process and Adapted Particle Swarm Op-
timization based approach for the hydropower dispatch problem - Jirau hydropower plant
case study” apresenta os resultados do desenvolvimento da pesquisa a comunidade abor-
dando a metodologia de otimizacao baseada em MDPs e na nova implementacao de PSOs.
O artigo foi aceito e estd com o processo de publicagdo em andamento (serd publicado em

2025).

Além da producao de artigos académicos, que enriqueceram substancialmente as
pesquisas sobre a otimizagao da operagao de Usinas Hidrelétricas (UHEs), foram reali-
zadas iniciativas educacionais significativas para disseminagdo do conhecimento adqui-
rido. Um minicurso intitulado “ Otimizacao da operacao de UHEs: Tempo-real, pré e pis-
operagao”, com duragao de quatro horas, foi conduzido pelo Prof. Dr. Guilherme Bastos
no SBSE 2023, realizado em Manaus. Este curso proporcionou uma visao abrangente e

aprofundada sobre as diferentes fases de otimizagao operacional em UHEs.

Além disso, um curso de extensao universitaria de quarenta horas denominado
“Operacao e otimizacgdo de Usinas Hidrelétricas” foi ministrado pela equipe do projeto de
pesquisa. Este curso foi elaborado para abordar amplamente os aspectos praticos e tedricos
da operagao e otimizacao em UHEs, enfocando a minimizac¢ao das perdas no processo de
geracdo. Em ambos os cursos foram discutidas as técnicas aplicadas no desenvolvimento

da metodologia proposta.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sao apresentadas as principais conclusoes e insights derivados das
analises dos resultados obtidos, bem como os caminhos prospectivos para a continuidade

e expansao desta pesquisa.

A primeira secao consolida as conclusoes, destacando os avancgos alcancados, os
desafios superados e as implica¢oes dos resultados para a otimizacao do despacho elétrico
na Usina Hidrelétrica de Jirau. A segunda seg¢ao delineia os trabalhos futuros, explorando

possibilidades de investigacao e aplicagoes que excedem o escopo deste estudo.

5.1 Conclusoes

Os avancos alcancados permitem confirmar a relevancia e a eficicia da metodologia
desenvolvida para a otimizacdo do despacho energético da Usina Hidrelétrica de Jirau,

alinhando os resultados obtidos aos objetivos propostos inicialmente.

A metodologia proposta demonstrou ser uma ferramenta valiosa para o agente ope-
rador da UHE Jirau, oferecendo suporte a tomada de decisao com base em dados e anélises.
A abordagem de otimizacao Near Optimal foi eficaz em lidar com a complexidade e as
variacoes do despacho energético, abordando o desafio da maldi¢ao da dimensionalidade.
Os resultados indicaram que a ferramenta ¢é capaz de propor operagoes que respeitam os
limites operacionais das UGs e otimizam o uso dos recursos hidricos disponiveis, mesmo

diante das incertezas causadas pelo transporte de sedimentos.

Além disso, a ferramenta mostrou-se capaz de minimizar as perdas de geracao
devido ao aciimulo de sedimentos nas grades de protecao da tomada d’agua. As analises,
por meio de comparacoes com dados histéricos de operagao, mostraram que ao seguir as
sugestoes da metodologia pode haver uma melhoria no rendimento operacional, princi-
palmente em periodos de baixa vazao, quando as decisoes de despacho podem ser mais

flexiveis e estrategicamente otimizadas.

A metodologia desenvolvida considera adequadamente o consumo nos servicos au-
xiliares no processo de tomada de decisao, permitindo alcancar uma reducao efetiva das
perdas de geragao por meio da escolha das configuragoes 6timas. Essa abordagem pro-
move uma operacao mais econdmica e sustentavel, com uma gestao eficiente do despacho

energético e do uso da infraestrutura disponivel.

A caracteristica modular adotada no desenvolvimento da metodologia permite a
incorporacao e utilizacao de avancgos obtidos em diferentes fases do processo. Por exemplo,

atualizagbes nas caracteristicas operativas das UGs, como a revisao das curvas Colina
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ou de conjugcao, além de melhorias nas medigoes, podem ser facilmente integradas ao
sistema. Essa flexibilidade assegura que a metodologia continue evoluindo e se mantenha
alinhada as inovacoes tecnoldgicas e operacionais, aumentando ainda mais sua robustez e

aplicabilidade.

Desta forma, é possivel dizer que a metodologia completa proporciona uma pla-
taforma robusta para otimizagoes continuas e respostas rapidas as condigoes fluviais e
operacionais em constante mudanga, em um cenério como o da UHE Jirau. Os resultados
comprovam que a metodologia pode atender ndao somente as necessidades operacionais
imediatas da usina, mas também contribuir para a literatura académica e pratica com
novas abordagens para o despacho energético de UHESs, especialmente em cenarios com-

plexos impulsionados por fatores ambientais e operacionais.

5.2 Trabalhos futuros

O problema de pesquisa, caracterizado pela sua complexidade devido a maldicao da
dimensionalidade e as perdas de carga ocasionadas pela obstrucao das grades das tomadas
d’agua, é identificado como um vasto terreno para investigagoes futuras no campo da

otimizacao em usinas hidrelétricas.

A primeira oportunidade a ser discutida corresponde a comparacao do desempenho
da abordagem utilizando diferentes linguagens de programagao e ferramentas de otimi-
zagdo. A implementacao da metodologia proposta em ambientes distintos, como Python,
MATLAB e C++, bem como o uso de diferentes solvers de otimizacao, como Gurobi,
CPLEX e IPOPT, pode oferecer uma analise mais aprofundada sobre a eficiéncia com-
putacional e a escalabilidade da abordagem desenvolvida. Essa investigagdo se justifica
pelo interesse em compreender como diferentes infraestruturas de software impactam a
velocidade de convergéncia, a robustez da solugao e a viabilidade da aplicacao em cena-
rios de operagao em tempo real. Além disso, a comparacao pode fornecer insights sobre
trade-offs entre precisao, tempo de execucao e consumo de recursos computacionais, ele-
mentos criticos para a implementacao de solugoes de tempo-real em usinas hidrelétricas

onde demandam resposta rapida e otimizacgao eficiente.

Uma das areas promissoras de pesquisa é a otimizacao direta em cenarios com um
numero limitado de unidades geradoras disponiveis. Esta abordagem pode proporcionar
solugdes mais eficazes para situagoes especificas, onde a gestao de um niimero reduzido de
unidades abre a oportunidade de utilizacao de métodos de otimizacao ja estabelecidos. O
desafio consistiria no desenvolvimento de uma metodologia para identificar quais seriam
os melhores momentos para se utilizar uma abordagem mais classica e em quais utilizar

a metodologia desenvolvida.

Além disso, a adocao de técnicas de aprendizado de méaquina na definicao das
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probabilidades do Processo de Decisao de Markov (MDP) representa uma oportunidade
significativa para aprimorar a modelagem e a tomada de decisdes no sistema, permitindo

uma resposta mais adaptativa e inteligente as varidveis operacionais da usina.

Outra linha de investigacdo importante é focada na melhoria dos métodos de
previsdao do coeficiente de obstrugao das tomadas d’agua (K) e na andlise detalhada da
perda de carga devido a essas obstrucoes. O desenvolvimento de previsoes mais precisas é
essencial para otimizar continuamente as operagoes da usina, influenciando diretamente

na eficiéncia e na sustentabilidade do sistema.

Assim, as diretrizes para futuras pesquisas apresentadas nesta Subse¢ao nao so-
mente ampliam o escopo do estudo atual, mas também tracam oportunidades para avancos
significativos no campo da otimizagao de sistemas em usinas hidrelétricas, abordando de-
safios complexos e contribuindo para um futuro mais eficiente e sustentavel na geracao de

energia.
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