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Prefacio

Este livro se mostra inovador, fundamental e em consonincia com as tendéncias
modernas nas mais diversas areas, como engenharias elétrica, civil e sanitdria, e até
em arquitetura e urbanismo. Posiciona-se como fundamental em disciplinas para
cursos de graduagdo e pos-graduagdo de maneira transdisciplinar, uma vez que langa
mao de dados para tomada de decisdo que ocorrem de forma automatica. O smart,
ou seja, a virtude da inteligéncia, permeia e devera permear cada vez mais as redes
elétricas, as edificacdes e as cidades, ndo apenas pelos recursos das tecnologias da
informagdo e comunicagdo (TIC) iniciadas nos smartphones. Tal conceito abraga
também as técnicas de aplicacdo de aprendizagem de maquinas e meta-heuristicas
em um contexto de inteligéncia artificial, muito bem representadas nos exemplos
da presente obra.

Diante desta realizagdo, ndo sinto orgulho, pois orgulho ¢ um sentimento ne-
gativo; sinto a suprema felicidade pela realizagdo de um grande amigo com o qual
tive a honra de estudar e conviver, bem como a concretizacdo e a imortalizacdo de
seus estudos na area de Engenharia Elétrica passando por graduacgdo e mestrado na
Universidade Federal de Mato Grosso (UFMT), depois doutorado na Universidade
Federal de Uberlandia (UFU), com “periodo sanduiche” em que esteve na Universidade
da Flérida (UF), e pés-doutorado na UFU. O amigo Raul teve, a meu ver, o maior
despertar para a drea cientifica que presenciei na vida e hoje atua brilhantemente
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na docéncia na UFMT. Com certeza os conhecimentos trazidos nesta obra serdo de
grande valia para todo o publico que tenha interesse nas redes elétricas inteligentes
e na aplicagdo da inteligéncia artificial como recurso promissor e que, em breve, se
tornara essencial para a humanidade.

André Luiz Amorim da Fonseca

Engenheiro eletricista, doutor em Engenharia Urbana pela UFSCAr
Professor do Departamento de Engenharia Elétrica e Automagdo
do Instituto Federal de Mato Grosso



Apresentacao

Asredes elétricas convencionais vém sofrendo importantes alteracdes em suas estru-
turas e comportamentos em relagdo ao fluxo de carga, em decorréncia da transi¢ao
energética para fontes de energia limpas. De um lado, temos mais participagdes de
consumidores gerando sua propria energia elétrica, majoritariamente por meio de
sistemas fotovoltaicos; de outro lado, as companhias de energia elétrica que enfrentam
os efeitos e as consequéncias operacionais e financeiras dessa participagao.

O aumento da estrutura dos sistemas elétricos de poténcia, a necessidade de am-
pliagdo da confiabilidade no fornecimento da energia elétrica e as variaveis inseridas
pela geracao distribuida sao fatores que desencadeiam a necessidade de que uma
maior e mais complexa quantidade de varidveis sejam monitoradas e transmitidas
de maneira apropriada e eficiente. E nesse cendrio que ocorre a transicio das redes
elétricas convencionais para as redes elétricas inteligentes (smart grids).

Esta obra apresenta as politicas ptblicas necessarias para a transi¢do supracita-
da, além dos conceitos basicos sobre redes elétricas inteligentes e suas aplicagdes
nas principais partes que compdem a estrutura de um sistema elétrico de poténcia:
geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica.

Figurando como uma das principais ferramentas utilizadas nos processos das
smart grids, a inteligéncia artificial (IA) é inserida neste livro com o objetivo de
exemplificar de que maneira esses dois elementos se interligam. Isso é feito por meio
da apresentacdo de resultados de pesquisas ja publicadas pelo autor em perioédicos
de grande relevancia internacional.
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Adotou-se uma linguagem simples e acessivel, para facilitar a leitura e a compreen-
sao do contetido desta obra por estudantes de todos os niveis de graduagao, mestrado
e doutorado das mais diferentes areas da tecnologia, como (mas néo limitadas a)
engenheira elétrica, arquitetura, engenharia civil, engenharia sanitdria e ambiental,
engenharia mecanica, engenharia de telecomunicag¢des, dentre outras.

Boa leitural



CAPITULO
Conceitos gerais

11 GERACAO DISTRIBUIDA

Nas ultimas décadas, a desregulamentagdo da industria de energia elétrica tem
levado a mudangas profundas em suas configuragdes de mercado. Nesse sentido, o
alvo principal tem sido buscar um ambiente competitivo, inovador e voltado para
os consumidores. Tal contexto enfatiza, portanto, a confiabilidade, o aumento na
eficiéncia energética, a preservacdo ambiental e a prestagdo de servigos que atendam
a outras necessidades da comunidade em geral.

As melhorias tecnoldgicas ocorridas na produgdo em menor escala, considerando
fontes tradicionais como a térmica e a hidrica, além de meios alternativos como a
edlica e fotovoltaica, tém proporcionado um recurso concreto para o suprimento da
crescente demanda por energia elétrica, efetuando-se a geragao proxima aos pontos
de consumo final. Esses sistemas tém sido denominados genericamente geragao
distribuida (GD) e configuram um modelo complementar ou alternativo ao das
grandes centrais de poténcia no suprimento de energia elétrica.

Existem diversas defini¢des relacionadas ao conceito de geragdo distribuida,
como ¢ enunciado em El-Kjattan e Salama (2004). Segundo Ackermann, Andersson
e Soder (2001), por exemplo, a geragao distribuida pode ser definida como uma fonte
de geragdo conectada diretamente na rede de distribui¢ao ou ao consumidor. Nessa
definicéo, a poténcia instalada ndo é considerada relevante para sua caracterizagio.
Essa mesma referéncia divide a geragdo distribuida em fungdo da poténcia em micro
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(até 5kW), pequena (de 5 kW a 5 MW), média (de 5 MW a 50 MW) e grande (de 50
MW a 300 MW), valores que consideram a realidade americana.

De acordo com Severino (2008), as GD sdo caracterizadas como usinas de pequeno
porte ou pequenas o suficiente para serem conectadas ao sistema de distribui¢do em
vez da rede de transmissdo. Porém, esse conceito pode variar bastante entre paises,
podendo ser despachada segundo as mesmas regras de uma geragdo centralizada.
O autor dita ainda que, em alguns locais, uma central de GD nao deve exceder o
tamanho de 10 MW, enquanto em outros, esse valor deve ser menor que 30 MW ou
até mesmo de 300 MW, desde que atenda a outras exigéncias.

Lora e Haddad (2006) e Trigoso et al. (2008) ditam que a localizagao da GD ¢é de-
finida como conectada diretamente a rede de distribui¢éo ou no lado do consumidor.
Considera-se ainda o caso em que a GD pode ser conectada diretamente a rede de
transmissdo, situagdo em que a unidade de produgéo esteja diretamente ligada a uma
industria. Trigoso et al. (2008) sugerem ainda as seguintes distingdes:

*  Micro GD: sistemas com poténcia inferior a 10 kW.

* Pequena GD: sistemas com poténcia entre 10 e 500 kW.

* Média GD: sistemas com poténcia entre 500 kW e 5 MW.
* Grande GD: sistemas com poténcia entre 5 e 100 MW.

Outras defini¢des, independentemente da capacidade instalada, tém sido adotadas,
de acordo com Malfa (2002). Segundo o Conseil International des Grands Réseaux
Electriques (Cigre), geragdo distribuida é a geragdo que ndo é planejada de modo
centralizado, nem despachada de forma centralizada, ndo havendo, portanto, um
o6rgao que comande as a¢des das unidades de geracdo descentralizada. Para o Insti-
tute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), geragdo descentralizada é uma
central de geragdo pequena o suficiente para estar conectada a rede de distribui¢ao
e proxima do consumidor.

Ja Turkson e Wohlgemuth (2001) definem GD como o uso integrado ou isolado
de recursos modulares de pequeno porte por concessiondrias, consumidores e tercei-
ros em aplicacdes que beneficiam o sistema elétrico e/ou consumidores especificos.
Willis; Scott (2000) definem GD como um caso particular de produgao de energia
elétrica, aplicada diretamente ao sistema de distribuicio, com poténcias na faixa de
10 kW a 250 kW.

Para o caso do Brasil, segundo Severino (2008), a GD ¢ considerada uma fonte de
energia elétrica alimentando uma instalagdo isolada ou conectada diretamente a rede
de distribui¢do, ou ainda no lado do consumidor conectado a rede de transmisséo,
desde que ela ndo possa ser considerada pertencente a geragao centralizada. Essa
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defini¢do é também registrada no Decreto n°® 5.163/2004 (Brasil, 2004), que considera
GD como aquela conectada diretamente ao sistema de distribui¢ao, de acordo com
as seguintes condigdes:

* Hidrelétricas com capacidade inferior a 30MW.

* Termelétrica, inclusive cogeragdo, com eficiéncia energética superior a 75%.

*  Os casos de empreendimentos termelétricos que utilizem biomassa ou residuos
de processo como combustivel ndo estardo limitados ao percentual de eficién-
cia energética das termelétricas.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel), por meio de seus Procedimentos
de Distribuigdo (Prodist), estabelece GD como “centrais geradoras de energia elétrica,
de qualquer poténcia, com instalacdes conectadas diretamente no sistema elétrico
de distribuicdo ou por meio de instalagdes de consumidores, podendo operar em
paralelo ou de forma isolada e despachadas — ou ndo - pelo ONS” (Aneel, 2011). Esse
mesmo Orgao determina a relagdo entre as faixas de poténcia da unidade de GD e
os niveis de tensdo considerados, de acordo com as Tabelas 1.1 e 1.2 (Aneel, 2012).

Tabela1.l Tensdes nominais padronizadas do sistema de distribuigdo brasileiro

Classificagao do nivel de tensao Tipo do sistema Tens&o nominal (V)
Baixa tensao Monofésico 254 /127
440220
Trifasico 220 /127
380/220
Média tensao Trifasico 13.800
34.500
Altatensdo Trifasico 69.000
138.000

Fonte: adaptada de Aneel, 2012.

Tabelal.2 Niveis de tenséo para conexao de centrais de geragao distribuida

Poténcia instalada Niveis de tensao de conexédo
Menor que 10 kW Baixa tensao (monofasico)
Del10a75kw Baixa tensdo (trifasico)

De76a150 kW Baixa tensao (trifasico)/média tens&o
De151a500 kW Baixa tensao (trifasico)/média tenséo
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Tabela1.2 Niveis de tenséo para conexao de centrais de geragao distribuida

Poténciainstalada Niveis de tensdo de conexao
De501kWa10 MW Média tensdo/alta tenséo
Della30MW Média tensdo/alta tenséo

Maior que 30 MW Altatensao

Fonte: adaptada de Aneel, 2012.

Como pode ser visto, ndo é uma tarefa simples um acordo na definicdo do que
constitui de fato a GD e de como ela difere da geragao convencional ou centralizada.
A tnica conclusdo, em geral, é que esse tipo de geragdo estd conectado a rede de
distribui¢do ou subtransmissdo da concessiondria de energia.

Na literatura disponivel, ha também propostas de defini¢cdo da GD em funcio
de pardmetros técnicos, como niveis de tensao, capacidade de geragdo, tecnologia
empregada, modo de operagao, area de atendimento dos consumidores etc. No
entanto, fatores limitadores como dificuldades operativas, de planejamento, regula-
torias e outros empecilhos acabam impedindo que seja adotada uma defini¢ao mais
simplista e restritiva.

1.2 REDESELETRICAS INTELIGENTES

Asredes de energia elétrica, em sua concep¢ao original, sao projetadas levando-se em
consideragdo a unidirecionalidade do fluxo de poténcia, ou seja, a energia deve fluir
da gera¢ao para a distribuicao, ou da fonte para as cargas. Muitas vezes, considera-se
a fonte um ponto de referéncia do qual a energia é fornecida. Uma subestagdo pode
ser considerada uma fonte para referencial em estudos e pesquisas.

No entanto, com o surgimento, o desenvolvimento tecnolégico e a possibilida-
de da inser¢ao, de maneira distribuida, de geracdo de energia elétrica por meio de
fontes renovaveis de energia, a caracteristica unidirecional do fluxo de poténcia das
redes tem se alterado. Com a geragao e a injecdo de energia elétrica por meio dos
consumidores nas redes de distribuicdo, o fluxo agora se torna bidirecional, ou seja,
fonte para carga e carga para fonte.

Tem-se, entdo, um novo agente atuando nos sistemas de distribuigdo de energia
elétrica: os consumidores que geram sua propria energia, chamados em alguns casos
de prossumidores (produtores e consumidores).

Esses prossumidores assumem um papel importante no desenvolvimento das redes
elétricas inteligentes, uma vez que eles tém alterado as caracteristicas elétricas dos
sistemas. Podemos citar como exemplo a volatilidade da gera¢ao de energia elétrica
por meio de sistemas fotovoltaicos e edlicos.
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Uma vez que esses tipos de sistemas de geracao se utilizam da irradiagdo solar e
da velocidade dos ventos, verificam-se variagdes na energia gerada quando algum
sombreamento ocorre nas placas solares fotovoltaicas ou quando a velocidade do
vento varia, variando também a velocidade de rotagdo das turbinas eélicas.

Além dos exemplos supracitados, o perfil de geragdo fotovoltaico e de demanda
de consumidores residenciais ndo coincide. Como pode ser visto na Figura 1.1,
quando a geragdo fotovoltaica se encontra no seu maximo, 14 horas, por exemplo,
a demanda residencial se encontra baixa. Essa demanda baixa se explica pelo fato
de que os consumidores residenciais estio em atividades fora de casa e, portanto,
somente cargas em standby ou refrigeradores estdo ligados. A Figura 1.1 mostra as
demandas residenciais e a geragao fotovoltaica com baixa penetra¢ao em um sistema
de distribuicio teste.

2500

:

1500

Poténcia Ativa (kW)
H

g

30

20 25
Tempo (h)

Figurall Demanda e poténcia ativa versus geracao fotovoltaica em um sistema teste.
Fonte: elaborada pelo autor.

Existe, entdo, um excedente de geragdo sendo injetado na rede e ndo sendo con-
sumido. Entre as consequéncias desse caso, podemos citar:

* Aumento das perdas por efeito joule no sistema.
* Elevagédo no nivel de tensdo do sistema.
° Variagdes de frequéncia.

Ja para a geragdo eolica, as variagdes podem vir a ser mais acentuadas, conforme
mostra a Figura 1.2, provocando os mesmos problemas encontrados na geragao
fotovoltaica.
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Figural2 Volatilidade da geragdo edlica.
Fonte: Buchholz, 2014.

De acordo com os problemas citados, temos alteracdes nos padrdes dos pardmetros
de energia elétrica relacionados a qualidade da energia elétrica.

Dessa maneira, podemos dizer que as redes elétricas inteligentes sdo redes que,
diante da integraliza¢do da geragdo distribuida por meio de fontes renovaveis de
energia, sdo capazes de melhorar os parametros dos sistemas elétricos de maneira
confiavel, segura, eficiente e sustentavel, atendendo tanto as necessidades dos con-
sumidores quanto das companhias de eletricidade.

Outra defini¢do interessante é a de que as redes inteligentes (SG, do inglés smart
grids) serdo inteligentes se forem capazes de aumentar a qualidade de vida de uma
comunidade, possibilitando a cria¢do de sistemas e servicos de energia holisticamente
sustentaveis. Fazendo uma analise dessa defini¢do, entendemos que a “inteligéncia”
da rede ndo esta diretamente ligada ao seu grau de automagéo (Cascio et al., 2021).

Para além da defini¢do anterior, para que seja possivel a aplicagdo de programas
e estratégias para melhorar os parametros das redes elétricas, é fundamental obter
dados dos sistemas. Quanto maijor a quantidade de dados disponibilizados, mais
eficientes e precisas serdo as agdes tomadas nos processos que envolvem as redes
elétricas inteligentes.

Desse modo, é possivel elencar as principais partes da estrutura basica de uma
rede elétrica inteligente, conforme mostra a Figura 1.3.
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GELES

inteligentes

Figura13 Estrutura basica de uma rede elétrica inteligente.
Fonte: elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 1.3, uma rede elétrica inteligente deve ser capaz de in-
tegralizar, de maneira eficiente e segura, os diversos tipos de geradores de energia
elétricas que alimentam, total ou parcialmente, determinado sistema, levando-se em
consideragao as volatilidades e as particularidades de cada tecnologia de geragdo.
Essa integralizagdo deve ser feita por meio de tecnologias de comunicagdo avangadas,
como os medidores inteligentes, que serdo mais bem abordados nos Capitulos 2,3 e
4. Essa integralizacdo possibilita introduzir os consumidores, detentores de geragao
distribuida, no mercado de energia, criando, assim, novos modelos de negdcios
(agregadores). Além disso, com o desenvolvimento de medidores inteligentes, maior
quantidade e diversificagdo de dados sdo alcangadas, possibilitando a melhora da
qualidade do servigo (QoS, do inglés quality of service) e a redugao de perdas técnicas
e ndo técnicas, reduzindo os custos de operagao. A rede elétrica inteligente deve ser
capaz de promover a integralizacdo de veiculos elétricos, armazenadores de energia,
criar programas de gerenciamento pelo lado da demanda (DSM, do inglés demand
side management), possibilitando a aplicagdo de tarifas elétricas dinamicas.

Outro ponto destacado pela Figura 1.3 diz respeito a otimizagao, que estd relacio-
nada ao modo como a rede inteligente tratara e analisara os dados disponibilizados
a ela para a realizagdo de algum processo. Esses dados podem ser:

* Climatologicos, para a previsdo de geragdo fotovoltaica e/ou eodlica.
* De alguma falha em determinada regido do sistema, para a¢des de protecdo
para ou contra ilhamentos de partes do sistema.
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* Dados de geracéo, para agdes como o despacho otimizado e inteligente de ener-
gia, no intuito de auxiliar alguma parte do sistema interligado que esteja com
uma alta demanda de energia em determinado instante.

* Dados de demanda do sistema em que se encontra, para tomada de a¢des de
resposta pelo lado de demanda.

* Dados de perdas por efeito joule, para a reconfiguragdo otimizada da topologia
do sistema inteligente.

Para isso, plantas de poténcia virtual (VPP, do inglés virtual power plants) devem
ser desenvolvidas, agregando todos os dados supracitados, otimizando o despacho de
energia, levando em consideragdo os novos atores e mercados de energia presentes.
Redes neurais artificiais, algoritmos de otimizagdo evolutivos e controles inteligentes
sao algumas das ferramentas computacionais que sdo utilizadas para a otimizagao
dos processos de uma rede elétrica inteligente.

Por fim, o dltimo ponto destacado na Figura 1.3 diz respeito a seguranga da rede
inteligente. Esse item estd relacionado a transmissdo, a aquisi¢do e ao compartilha-
mento dos dados fornecidos pelos medidores inteligentes. Varios problemas podem
ser apontados nessa parte da estrutura das redes inteligentes. Desde ataques ciber-
néticos (do inglés cyberattacks), cujo intuito é o mau funcionamento dos elementos
telecomandados da rede, até interferéncias eletromagnéticas que possam vir a pre-
judicar a tomada de decisdes de um sistema elétrico inteligente por falta de dados.

A Figura 1.4 mostra um esquema simples de um sistema inteligente.

Figural4 Sistema inteligente.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Pela disponibilidade encontrada de geradores e pela grande acessibilidade, sobre-
tudo por consumidores, as tecnologias edlica e fotovoltaica no Brasil, este livro tratara
majoritariamente da relagdo destas com os conceitos, as aplicagoes de tecnologias
e as estratégias relacionadas as redes elétricas inteligentes, mais particularmente da
fotovoltaica.

1.3 POLITICAS PUBLICAS DE INCENTIVO A IMPLEMENTACAO DAS
REDES ELETRICAS INTELIGENTES

A evolugdo das redes elétricas para redes elétricas inteligentes esta fortemente re-
lacionada ao desenvolvimento de novas tecnologias de comunicagao e informacao.
Para que isso ocorra em um pais, investimentos devem ser feitos por parte de agentes
publicos e privados. Dessa maneira, ¢ importante compreender os aspectos politicos
e regulatérios que se fazem necessarios para que haja interesse na evolu¢ao das SG.

As caracteristicas econdmicas do setor elétrico, particularmente as voltadas a
regulacdo e aos modelos de negdcio, tendem a desencorajar investimentos em SG.
Assim, diversos paises tém criado politicas publicas e atualizado suas regulamenta¢des
de maneira a incentivar esses investimentos.

As politicas publicas variam de acordo com as caracteristicas de cada pais. Os mo-
delos dessas politicas devem levar em considerac¢éo nio s6 as motiva¢des envolvidas,
mas também os aspectos socioeconomicos de cada pais. No Brasil, por exemplo, a
melhora na qualidade do servi¢o e 0 aumento da eficiéncia energética sao os principais
condutores da implementacdo das SG (Dantas et al., 2018). Ja na Alemanha, a des-
carbonilizagdo por meio da transigdo da fontes de energia por de fontes mais limpas,
¢ um dos principais aspectos a serem alcan¢ados (Schimd; Knopf; Pechan, 2016).

Para que sejam propostas politicas publicas e atos regulatorios que incentivem
a transi¢do das redes convencionais para as SG no Brasil, consumidores e industria
devem ser consultados para que seja possivel viabilizar a moderniza¢ao dos principais
condutores dentro da estrutura de smart grid apresentada até aqui. A Associagdo
Brasileira de Desenvolvimento Industrial (ABB, 2012) lista os seguintes fatores como
os principais condutores para a implementac¢do de uma SG:

* Integragdo da geragdo por fontes renovaveis de energia.
° Automacio e controle.

* Agregagdo do comportamento da demanda.

¢ Conexio de veiculos elétricos.

* Gerenciamento pelo lado da demanda.

* Medidores inteligentes.
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Politicas publicas e estruturas regulatérias devem compreender os condutores
supracitados a fim de remover barreiras, tornando possivel atrair investimentos para
o desenvolvimento de solug¢bes relacionadas. De acordo com Dantas et al. (2018),
incentivos a SG estdo mais relacionados a estrutura regulatéria do que a politicas
publicas, em um sentido mais amplo.

Em que pese os termos “politicas publicas” e “regula¢ao” estarem sendo utilizados
de maneira separada, a regulagdo é uma politica publica. No caso do setor elétrico,
uma agencia reguladora ¢ instituida pelo governo para regular o setor elétrico de
acordo com as necessidades do pais, levando em consideragdo o equilibrio entre os
interesses do mercado de energia e da sociedade. No Brasil, a agéncia reguladora é a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel), autarquia em regime especial vinculada
ao Ministério de Minas e Energia (MME). Dessa maneira, a institui¢do de novos atos
regulatorios faz parte de uma politica publica. A justificativa para serem mencionadas
de maneira separada ¢ a existéncia de diversas politicas publicas, porém, a que cria
condigdes para a manuten¢ao das demais é a politica de regulagdo, conforme citado
no paragrafo anterior.

1.3.1 Politicas publicas no Brasil e os principais condutores
dasredes inteligentes

Em que pese ser mais um elemento dentro da estrutura das redes elétricas do que
fazer parte da estrutura de medi¢ao e comunicagido que compdem uma SG, a geragao
distribuida introduziu um novo desafio nas redes de distribui¢do de energia elétrica.
Considerando uma alta penetragdo fotovoltaica,' surge a necessidade de monitorar os
parametros elétricos da rede, como tensdo e frequéncia, uma vez que essa penetracao
tende a alterar as caracteristicas do sistema relacionadas a qualidade da energia.

Em um primeiro momento, é necessario criar defini¢cdes e orientagdes quanto a
utilizagdo dessa nova tecnologia no sistema elétrico. No Brasil, a Resolu¢ao Normativa
n° 482 de 17 de abril de 2012 (RN 482/2012) deu inicio as diretrizes relacionadas ao
acesso de microgeragdo e minigera¢do distribuida de energia elétrica e sistema de
compensacao de energia.

Houve, entdo, a primeira mudanga nas relacdes comerciais entre os consumidores e
as companhias de eletricidade. A partir da RN 482/2012, os consumidores detentores
de geragdo distribuida recebiam o direito de abater seu consumo de energia ativa com
sua energia ativa gerada e injetada na rede, por meio de um sistema de compensagao

1 O termo “penetragio fotovoltaica” se refere a razdo entre a poténcia de geragdo fotovoltaica distribuida
total instalada em um sistema pela sua demanda de poténcia ativa total.
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de créditos. Posteriormente, a RN 482/2012 foi alterada pelas RN 687/2015 e RN
786/2017, e revogada pela RN 1059/2023.

No entanto, para que a integracao da geracdo distribuida fosse feita de maneira
eficaz, foi necessario substituir os medidores de energia elétrica convencionais por
medidores mais avancados. Esses novos medidores, deveriam ser capazes de fazer
leituras bidirecionais, ou seja, da energia consumida e, ao mesmo tempo, da injetada
narede para fins de compensagéo. Cria-se, entdo, mais uma RN, a RN n° 502 de agosto
de 2012 (RN 502/2012), que estabeleceu a regulamentagdo dos sistemas de medi¢ao
de energia elétrica de unidades consumidoras do grupo B. Posteriormente, a RN
502/2012 foi aprimorada e revogada, passando a valer a RN 863/2019. Esta ultima,
por sua vez, foi revogada e incluida na RN 1000/2021.

Vale comentar que a estrutura tarifaria é regulamentada pelos Procedimentos de
Regula¢ao Tarifaria (Proret) e, dentre outras defini¢des, divide os consumidores em
grupos, de acordo com sua demanda em kW. Unidades consumidoras residenciais
fazem parte do grupo B, subgrupo B1.

Um ponto importante da RN 502/2012 era a exigéncia de que os medidores
fizessem a medicdo do consumo de energia elétrica ativa em pelo menos 4 postos
tarifarios® para o grupo B. A partir dai, foi possivel a aplicagdo das bandeiras tari-
farias, por meio da RN 547/2013. Também possibilitou ao consumidor residencial
optar pela modalidade de pré-pagamento de energia elétrica regulamentada pela
RN 610/2014 e, por meio da RN 733/2016, a op¢ao de adesdo a modalidade tarifaria
horaria branca. A tarifa branca entrou em vigor em 2018, em primeiro lugar para
clientes com consumo médio superior a 500 kWh/més nos tltimos 12 meses. A partir
de 2020, passou para todos os consumidores do grupo B. As RN tarifarias citadas
foram revogadas pela RN 1000/2021.

Apesar do papel dos medidores presentes na estrutura das smart grids nao serem
destinados somente para fins de faturamento, o surgimento de novas modalidades
tarifarias foi possivel. Essas novas modalidades, citadas no paragrafo anterior, dao
ao consumidor a op¢ao de diminuir o seu consumo de energia. Tanto a aplicagdo das
bandeiras tarifarias, da horaria branca quanto da pré-paga, podem ser consideradas
como programas de resposta pelo lado da demanda (DR, do inglés demand response),
que faz parte do gerenciamento pelo lado da demanda (DSM, do inglés demand side
manegement). O DSM sera mais bem explorado no Capitulo 3.

2 Os postos tarifarios sdo: horario (posto) de ponta, horario (posto) intermediario e horario (posto) fora
de ponta. Mais informagées em https://www.gov.br/aneel/pt-br/assuntos/tarifas/entenda-a-tarifa/pos-
tos-tarifarios.
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Ainda em relagdo as politicas publicas de regulamenta¢do para o incentivo do
desenvolvimento de redes inteligentes no Brasil, com a inser¢do dos veiculos elétricos
nos sistemas, foi aprovada em 2018 a RN 819/2018, que regulamentava sobre recarga
de veiculos elétricos. Esta RN foi revogada pela RN 1000/2021.

A RN 1000/2021 consolida os direitos e deveres dos consumidores de energia
elétrica e estabelece as regras de prestagdo do servigo publico de distribui¢ao de
energia elétrica.

JaaRN 1059/2023 aprimora as regras para a conexdo e o faturamento de centrais
de microgeragdo e minigeracgao distribuida em sistemas de distribuicdo de energia
elétrica, bem como as regras do sistema de compensacao de energia elétrica, inclusive
jalevando em consideragao sistemas de armazenamento de energia elétrica.

Em janeiro de 2022, a Lei n°® 14.300/2002 (Brasil, 2022) institui o marco legal da
microgeragdo e minigeragdo distribuida, o Sistema de Compensa¢ao de Energia
Elétrica (SCEE) e o Programa de Energia Renovavel Social (Pers), alterando as Leis
n° 10.848, de 15 de margo de 2004, e n® 9.427, de 26 de dezembro de 1996, e deu
outras providéncias. O marco legal teve por objetivo trazer maior estabilidade juri-
dica e, talvez, a grande mudanga que trouxe esteja relacionada a obrigatoriedade do
pagamento do TUSD-Fio B. Uma vez que esse marco trata de geracao distribuida,
ndo serd discutido neste livro, de acordo com o explicado no inicio desta subsecio.

Pode-se ver, entdo, que os medidores inteligentes sdo o diferencial entre as redes
elétricas convencionais e as inteligentes. Porém, para que toda essa informagéo seja
recebida e enviada pelo medidor, deve existir uma rede de comunica¢do bem estru-
turada e regulamentada.

No Brasil, infelizmente os servigos e a estrutura de comunicagao, regulamentados
pela Agéncia Nacional de Telefonia (Anatel), ndo sdo adequados. De acordo com
Dantas et al. (2018), as companhias elétricas tém construido sua propria estrutura
de comunicagdo de dados para a realizagdo dos seus projetos.

A Figura 1.5 mostra um mapa conceitual da evolugdo das resolugdes normativas.
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Figura1l5 Mapa conceitual da regulagdo da smart grid no Brasil.
Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser visto na Figura 1.5, existe ainda uma regulagdo que néo foi co-
mentada: a Lei n® 9.999/2000, que sera comentada a seguir.

1.3.2 Politicas publicas de incentivo a investimentos
Como citado anteriormente, as politicas publicas, criadas para regular a inovagao
das redes elétricas, devem romper barreiras de maneira a atrair investimentos para
o seu desenvolvimento. Dessa forma, outro tipo de regulagdo estd relacionado a
obrigatoriedade de investimentos por parte do setor elétrico privado em Pesquisa
e Desenvolvimento (P&D). Paises tém adotado diretrizes e regras para direcionar
esses investimentos, como é o caso de paises que compdem a Unido Europeia (UE).

A European Comission (EC) é uma comissao formada por 27 membros conheci-
dos como The College. A comissdo ajuda a moldar as estratégias definidas pela UE,
relacionadas aos diversos setores da industria, por meio de novas politicas e leis.
Além disso, monitora a sua implementacdo e administra o or¢amento.

Dentre as iniciativas da comissdo, pode ser citado o Bridge. O Bridge une diversos
projetos, criando uma estrutura de analise com o objetivo de verificar os obstacu-
los enfrentados para inovagao. O Bridge, desde seu langamento em 2016, ajudou a
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financiar 93 projetos. Mais de € 1 bilhdo foram investidos, sendo € 860,00 milhoes
por meio de apoio da UE.

Em outubro de 2022, a EC publicou o seu plano de agdo para a digitalizagdo da
energia (EC, 2022). Dentro desse plano, ressalta-se a iniciativa digital twin of the Eu-
ropean electricity grid. Essa iniciativa faz parte do plano de digitalizacdo do sistema
de energia europeu e é uma cooperagio entre a European Network of Transmission
System Operator for Electricty (ENTSO-E) e a European Distribution Systems Ope-
rators (EU DSO). Estima-se que, com essa cooperacéo, € 584 bilhdes serdo investidos
em infraestrutura na distribuicao entre os anos 2022 e 2030. Os investimentos serao
em solugdes digitais para a otimizagdo da rede de distribui¢do de energia elétrica,
reduzindo o aporte de capital financeiro em a¢des como reforco ou aumento das
redes existentes (EC, 2022)

Em termos de politicas publicas voltadas ao financiamento de projetos de pesquisa
que visem ao desenvolvimento de tecnologia, dentre elas as voltadas a implemen-
tacdo das redes elétricas inteligentes no Brasil, cita-se a Lei n® 9.999/2000. Essa lei
determina que as concessiondrias e permissiondrias de servigos publicos de energia
elétrica ficam obrigadas a aplicar, anualmente, o montante de no minimo 0,75% de
sua receita operacional liquida em P&D do setor elétrico e, no minimo, 0,25% em
programas de eficiéncia energética. A partir de 2016, o percentual para a aplicagdo
do Programa de Eficiéncia Energética passou para 0,4% da Receita Operacional
Liquida (ROL) das distribuidoras.

Programas de eficiéncia energética voltados ao setor elétrico estdo relacionados a
descarbonilizacdo da matriz energética por meio de mecanismos de mercado (EPE,
2021). O conceito de eficiéncia energética no setor elétrico pode ser estabelecido
como um conjunto de agdes cujo objetivo é atender o aumento da demanda de energia
elétrica do pais de maneira ambientalmente sustentdvel. Isso é conseguido por meio
da utilizagdo de equipamentos elétricos mais eficientes, o que resulta no adiamen-
to da necessidade da construcdo de novas fontes de geragao de energia elétrica. A
substituicdo de lampadas incandescentes por lampadas fluorescentes (ou LED) é um
exemplo de um programa de eficiéncia energética.

O banco de dados disponibilizado pela Agéncia de Energia Internacional (IEA,
do inglés International Energy Agency) (IEA, 2024) mostra que, de 2013 a 2020, no
Brasil, foram feitos investimentos de origem publica em P&D e eficiéncia energética,
no setor de energia, na ordem de R$ 3,5 bilhdes. Desse montante, aproximadamente
R$ 1,89 bilhdo destinou-se a projetos de eficiéncia energética e fontes renovaveis.

De acordo com o banco de dados da Aneel, foi possivel verificar, dentre os prin-
cipais condutores para a implementa¢ao da smart grid, as areas de concentragao dos
investimentos em P&D no Brasil, como mostra a Figura 1.6 (Aneel, 2024).
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Figura1.6 Divisdo de investimentos de P&D no Brasil de acordo com os principais condutores das smart grids.
Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 1.6 mostra que, desde quando os investimentos comegaram a ser dispo-
nibilizados para consulta publica, boa parte deles esta basicamente relacionada ao
desenvolvimento de novas tecnologias e analises para a integracdo da geragao distri-
buida no Brasil. Em segundo lugar, estdo os investimentos para automagao e controle
de processos relacionados a geragdo, transmissao e distribui¢ao de energia elétrica.

Pode-se concluir, entdo, que pouco ¢ investido em desenvolvimento de tecno-
logias voltadas a SG, uma vez que estas estdo relacionadas ao desenvolvimento de
medidores inteligentes e infraestruturas de comunicagdes.

No Brasil, algo analogo a EC é a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), vinculada ao
MME. A EPE é uma empresa publica federal cuja finalidade é prestar servigos ao MME na
area de estudos e pesquisas destinadas a subsidiar o planejamento do setor energético.
Foi criada por meio de medida provisdria convertida na Lei n° 10.847. Em 2020, sob
a justificativa da rapida transi¢ao energética que o pais vem experimentando e pela
retomada pés-pandemia de covid-19, a EPE langou o Plano Nacional de Energia 2050
(EPE, 2020), com o objetivo de apresentar um conjunto de estudos e diretrizes para
o desenho de uma estratégia de longo prazo para o setor elétrico brasileiro.

Um dos pontos apontados no plano esta relacionado a descentraliza¢do do setor
elétrico. Para que isso aconteca, o relatdrio supracitado afirma a necessidade da di-
gitalizagdo dos sistemas de energia. Essa digitalizagdo é capaz de prospectar e criar
negocios baseados na apropriagdo de ganhos em eficiéncia e no custo da operagdo
como um todo (EPE, 2020). E o que afirma também o relatério de 2023 referente a
evolugdo da forga de trabalho no setor de energia (IEA, 2023).
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O relatorio World Energy Employment (IEA, 2023) afirma que a digitalizagao do
sistema elétrico, por meio do emprego de medidores inteligentes, tem reduzido a
necessidade da mao de obra especializada em operagdo e manutencéo dos sistemas.
O documento revela que paises com baixos niveis de implantagdo de smart grids
podem ter até trés vezes mais trabalhadores do que regides que investem pesado,
principalmente, em medidores inteligentes.

Ao que tudo indica, as empresas do setor elétrico brasileiro ndo tém se atentado
para esse fato apresentado, uma vez que, de acordo com as informagdes reunidas,
apenas 9% de todos os projetos de pesquisa e desenvolvimento relacionados as smart
grids sdo voltados ao desenvolvimento de medidores inteligentes.

Por outro lado, essa queda nas posicdes de trabalho nas companhias elétricas afeta
diretamente a sociedade. Deve haver uma adaptagdo da forca de trabalho na dire¢ao
da necessidade do que esse novo sistema de energia elétrica necessita. O aumento do
conhecimento e o desenvolvimento de habilidades na drea digital estdo nessa direcao.

Com o surgimento de novas empresas de producdo de armazenadores de energia,
se espera o aumento da procura por especialistas em seguranga cibernética, bem
como o aumento de postos de trabalho (IEA, 2020).

Dessa maneira, novas regulacdes devem ser propostas com vias a garantir treina-
mentos e cursos relacionados as novas tendéncias do mercado de trabalho do setor
elétrico, de maneira a atualizar os trabalhadores do setor, garantindo e assegurando,
desse modo, seus direitos e postos de trabalho.

Politicas publicas devem ser empregadas na dire¢do de novos investimentos por
parte do poder publico, para a amplia¢ao do fornecimento de energia e desenvol-
vimento de tecnologias de energia limpa, prospectando o aumento de postos de
trabalho no setor.



CAPITULO?2
Geracao de energia elétrica
e sistemas inteligentes

21 GERAGAO DE ENERGIAELETRICAINTELIGENTE

Quando falamos em geragdo de energia elétrica inteligente, ¢ valido lembrar os
conceitos previamente explorados sobre o que significa ser inteligente no ambito
dos sistemas elétricos.

Levando-se em consideracio a defini¢édo feita na Se¢do 1.2 do Capitulo 1 e res-
tringindo-a para a geragdo de energia elétrica, a palavra inteligente esta relacionada
a capacidade da integracdo da geracdo de energia por meio de fontes renovaveis
(sol e vento, por exemplo), atentando-se para as necessidades de consumidores e
companhias elétricas. Nesse sentido, a geragdo elétrica inteligente estd muito mais
relacionada com a geragéo distribuida por meio dessas fontes do que com a geragdo
centralizada por meio de grandes usinas.

No entanto, para essas plantas centralizadas, como hidrelétricas e termelétricas,
também ¢é possivel aplicar conceitos e tecnologias inteligentes. Porém, esse processo
se limita quase que exclusivamente a disponibilizacdo e a protegdo de dados. A digi-
talizagdo de usinas hidrelétricas vem ao encontro dessa ideia.

Algumas das areas de maior interesse na geracao de energia elétrica inteligente sdo:

* Digitalizacdo de plantas de geragdo centralizada.
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* Digitalizacao da geragdo com fontes renovaveis de energia.

* Protegdo contra ataques cibernéticos (do inglés cyberattack).

* Variagdes de tensao em regime permanente devido a geragdo com fontes reno-
vaveis de energia.

* Variagoes de frequéncia devido a geragdo com fontes renovaveis de energia.

Além das areas supracitadas, a combina¢ao entre mais de uma fonte geradora,
sendo pelo menos uma delas por geragdo com fontes renovaveis de energia, a cha-
mada cogeracao, também faz parte de estratégias inteligentes aplicadas em sistemas
elétricos de poténcia.

2.2 DIGITALIZACAO DE PLANTAS DE GERAGAO CENTRALIZADAS

Em razdo da grande disponibilidade de recursos naturais encontrados no territdrio
nacional, a matriz energética brasileira se constitui majoritariamente por usinas hi-
drelétricas. Dessa maneira, esse tipo de planta de gera¢do possui grande impacto no
sistema elétrico brasileiro, com uma capacidade total instalada correspondente a 61,93%
do total de plantas de geragdo, divididas entre usinas hidrelétricas (UHE), centrais
geradoras hidrelétricas (CGH) e pequenas centrais hidrelétricas (PCH) (Aneel, 2021c).

De acordo com Vagnoni et al. (2021), dada a intermiténcia caracteristica das ge-
ragdes fotovoltaicas e edlicas, as plantas hidrelétricas, além de proverem regulagdo de
frequéncia ao sistema elétrico, estdo enfrentando grandes desafios. Como exemplo,
estarem preparadas para a modernizagdo dos sistemas de poténcia, por meio da im-
plementacdo de tecnologias a fim de for¢ar as turbinas hidraulicas e maquinas elétricas
no sentido de estender os limites e as horas de operacdo. Para que essa modernizacao
venha a ter sucesso, um conhecimento profundo dos limites de operacdes criticas se
faz necessdrio para otimizar o processo de manutengdo preditiva, com o objetivo de
explorar os limites das maquinas, porém, garantindo sua disponibilidade e seguranga.

Salienta-se que os processos de manutencéo realizados em usinas hidrelétricas,
até o presente momento, sdo feitos majoritariamente por meio de periodos pré-
-determinados e de maneira arbitraria, sem saber a necessidade real da manutengdo
agendada. Esse processo resulta em paradas, totais ou parciais, desnecessarias da
planta e, consequentemente, no aumento dos custos de geracdo. No entanto, desde
que a filosofia da manutengido 4.0' surgiu, diversas ferramentas tém sido desenvolvidas
para que o processo de manutengéo seja feito de maneira preditiva e mais assertiva,
aumentando a eficiéncia de geragdo da planta.

1 A manutengio 4.0 é o conceito segundo o qual o foco é a redugio da carga de trabalho humano nas
operac¢des de manutengio (Kandemir; Celik, 2020).
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Com investimentos em pesquisas e aplicagdes de processos de digitalizag¢ao na
geracdo hidrelétrica, é possivel realizar diagndsticos preventivos por meio de técnicas
estatisticas de andlise de dados e da utilizagdo de ferramentas de inteligéncia artificial
(IA), por exemplo. Dadas a versatilidade e a rapidez na deteccio e na classificacdo de
dados por meio de IA, é possivel realizar diagndsticos em tempo real.

Dentre os problemas encontrados em turbinas hidraulicas a serem analisados e
previstos, pode-se citar (Vagnoni et al., 2021):

*  Vazamentos de dleo.
* Cavitagao por erosdo.
* Fadigas.

* Falhas em turbinas.

A previsdo desses defeitos pode ser feita pela analise de dados, como (Selak;
Butala; Sluga, 2014):

* Poténcia de saida.

* Frequéncia de rotagéo.

* Temperatura dos rolamentos.
* Nivel do 6leo.

*  Temperatura do 6leo.

* Velocidade R.M.S.?

A Figura 2.1 mostra alguns dos possiveis pardmetros que podem ser medidos em
uma turbina do tipo Kaplan (Selak; Butala; Sluga, 2014).

2 Velocidade R.M.S., ou velocidade média quadrética, é o valor da raiz quadrada da soma média dos
quadrados da velocidade. Pode ser utilizada para calcular a energia cinética média de moléculas de gas.
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1. Poténcia de saida 13. Temperatura do 6leo do rolamento de impulso
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Figura2.1 Pontos de medidas da turbina e dos sistemas suportes.
Fonte: Selak; Butala; Sluga, 2014.

Dessa maneira, o processo de digitalizacao em plantas hidrelétricas, como exem-
plificado nesta se¢do, tem o objetivo de aumentar a eficiéncia do processo, resultando
em diminuig¢des de custos e de paradas desnecessarias. Isso se reflete, em um sentido
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mais amplo, na disponibiliza¢ao de energia elétrica gerada por um maior tempo,
consequentemente postergando a necessidade da implementagdo de novas usinas
geradoras, o que, no final, esta diretamente ligado ao aumento da eficiéncia energé-
tica e a redugdo de impactos ambientais. Por esses motivos, pode-se justificar que a
digitalizacao aqui citada faz parte de um processo inteligente.

2.3 DIGITALIZACAO DA GERACAO DE FONTES RENOVAVEIS
DE ENERGIA

Na geragao com fontes renovaveis de energia, dentre as que mais tém aplicacdes de
processos de digitalizagdo em seus sistemas, citam-se a e6lica e a fotovoltaica. Isto
se justifica pelas grandes facilidades de instalagdo e comercializa¢ao dessas tecnolo-
gias, o que proporciona a acelera¢ao do desenvolvimento, por parte dos fabricantes,
de sistemas com custo-beneficio cada vez maior, mais eficientes e que atendam as
exigéncias e os limites encontrados nas redes de transmissdo e/ou distribuigao.

2.3.1 Sistemas edlicos de geracao

A aplicagdo da digitalizagao nos sistemas eélicos, por meio de tecnologias de infor-
magdo e comunicagio (TIC), tem seu maior destaque nas aplicagdes em turbinas
edlicas, em conversores de poténcia e em outras aplica¢des relacionadas a energia e
que ndo se enquadram nas duas anteriores (Kangas et al., 2021).

Por meio das TIC, pode-se programar despachos econdmicos de energia elétrica,
auxiliando nas a¢des de prote¢do, controle de energia reativa da rede, entre outros.
Variagdes de frequéncia, controle de poténcia ativa gerada e, por consequéncia, nivel
de tensdo de geragdo podem ser monitorados em tempo real e controlados para que
se obtenha uma operagdo da qual se extraia o maximo que o gerador pode entregar
de poténcia ativa e/ou reativa, dentro dos padrdes normatizados da rede, resultan-
do em um processo de gera¢do com maior confiabilidade e eficiéncia. A Tabela 2.1
mostra alguns exemplos de aplicagdes de TIC e seus objetivos para sistemas eolicos
de geragdo de energia elétrica.
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Tabela2.1 Exemplos deTIC aplicados a sistemas edlicos de geragéo

Método de obtengéo de dados Sistema de Descrigao da aplicagéo
aplicagéo
Sistema 6ptico e métodos de dados de ar Turbinas Sistemas e métodos de sensoriamento de velocidade, temperatura

epressaodoar.

Previsdo de energia gerada de uma fazenda | Turbinas Métodos e equipamentos para a previsao da energia gerada de uma
edlica fazenda edlica.

Sistema de sensoriamento de turbuléncia Turbinas Sistemas de sensoriamento que detecta materiais acumulados,

e condi¢Oes das pas como sujeira e gelo, nas turbinas edlicas.

Método e equipamentos para o controle Turbinas Método e equipamentos para controlar a poténcia do vento na

da alimentagao de energia reativaemum geragéo. O sistema é conectado a rede elétrica e planejado para
sistema de geragao edlico alimentar a rede com energia reativa, com o objetivo de melhorara

estabilidade do sistema.

Sistema atmosférico de medigdo Turbinas Um método de medigao das condigées do vento na atmosfera de
maneira a prever o limite superior de capacidade de geragao de
cada turbina de uma fazenda edlica.

Extrator de poténcia condicionado a Conversao Extrator de poténcia que permite a fonte fornecer uma quantidade
mudanga de poténcia gerada otimizada de transferéncia de poténcia que é maior do que seria
sem realizar casamento de impedancia.

Sistema de controle e método de bateria Conversao Método e bateria de backup para controle de passo em uma

de backup para controle de passo turbina de um sistema edlico de geragao.

Sistema e métodos para monitoramentoe | Conversao Sistema e método para monitoramento em tempo real das

gerenciamento do desempenho energético operagbes da geragdo e informagdes de energia, utilizados para o
gerenciamento e a operagao, em tempo real, do desempenho da
planta.

Fonte: traduzida de Kangas et al., 2021.

Alguns dos métodos que tém tido maiores interesses em seus desenvolvimentos
serdo explorados com mais detalhes na Secio 2.4.

2.3.2 Sistemas de geragao fotovoltaicos

Diferentemente dos sistemas de geragao eélicos, os sistemas fotovoltaicos sdo, em sua
caracteristica construtiva, muito mais simples. Ndo se constituem de partes girantes,
sujeitas a fadigas por esfor¢os mecénicos, necessitando de menos manutengio, o que
leva a um sistema simples e de limitados pardmetros para controle. Por essas carac-
teristicas, sistemas fotovoltaicos sdo de menor custo e, por isso, majoritariamente
utilizados na geragdo distribuida.

Outro fator que limita o uso de sistemas edlicos na geragdo distribuida, em larga
escala como o fotovoltaico, esta relacionado aos ventos. Em grandes centros urbanos,
as correntes de ar sdo consideravelmente modificadas pelas mudancas na arquitetura
urbana. Grandes edificios servem como barreiras e acabam reduzindo a velocidade
dessas correntes de ar, muitas vezes inviabilizando a instalacdo de sistemas edlicos.

Por meio de TIC, pode-se controlar em sistemas fotovoltaicos, em tempo real,
pardmetros como tensdo gerada, quantidade de poténcia ativa e reativa injetada na
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rede, fator de poténcia do sistema de geracdo de corrente elétrica injetada na rede,
por exemplo.

As maiores aplicagdes de TIC em sistema fotovoltaicos estdo relacionadas a parte
da eletronica de poténcia presente no sistema (conversores e inversores de frequéncia),
ao controle do ponto de extracao de maxima poténcia (MPPT, do inglés maximum
power point tracking) e a tecnologias relacionadas a energia que nao se enquadram
nas duas classificagdes anteriores. A Tabela 2.2 mostra alguns exemplos de aplicagdes
de TIC e seus objetivos para sistemas de geragao de energia elétrica fotovoltaicos.

Tabela2.2 ExemplosdeTIC aplicados a sistemas de geracao fotovoltaicos.

Método de obtengéo de dados Sistema de aplicagao Descrigdo da aplicagdo

Controle de circuito para o chaveamento | Energia Circuito de controle para maximizar a produgao do sistema
de conversores CC-CC fotovoltaico por meio de conversores CC-CC.

Regulagdo de chaveamento de fonte Energia Regula e melhora a eficiéncia da conversado CC-AC.

fotovoltaica com méxima transferéncia
de poténcia sem alteragdo da tenséo

do sistema

Método de rastreamento do ponto de MPPT Um método de MPPT e um sistema de controle fotovoltaico

maxima poténcia que podem extrair a méaxima poténcia de um sistema
fotovoltaico.

Mdédulo fotovoltaico inteligente MPPT Maédulo fotovoltaico que rastreia o ponto de méxima poténcia
individual de cada painel e conecta com outros painéis para
aumentar a eficiéncia da produgéo.

Otimizagao de ponto de poténciadeum | Converséo Método e equipamentos que controlam a energia produzida

arranjo solar porarranjo de placas solares, possibilitando a produgéo

maxima do arranjo.

Fonte: traduzida de Kangas et al,, 2021.

Alguns dos métodos cujo desenvolvimento é de maior interesse serdo explorados
com mais detalhes na Se¢do 2.4.

24 PRINCIPAIS ESTRATEGIAS E PROBLEMAS ENCONTRADOS NAS
GERACOES EOLICAE SOLAR NO CONTEXTO DA QUALIDADE DA
ENERGIA E DAS REDES INTELIGENTES

A conhecida volatilidade da geragao por sistemas edlicos e fotovoltaicos pode resultar
na alteragdo de pardmetros dos sistemas de transmissao e distribui¢do de energia elé-
trica. Essas alteragdes tém a ver com problemas relacionados a qualidade da energia.

O termo “qualidade da energia elétrica” esta relacionado a qualquer desvio que
possa ocorrer na magnitude, forma de onda ou frequéncia da tensdo ou corrente
elétrica de um sistema elétrico.

No Brasil, os Procedimentos de Distribui¢do (Prodist), em seu mddulo 8 - Qua-
lidade da energia elétrica (Aneel, 2021b), definem os limites dos parametros de ten-
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sdo, frequéncia e corrente em que um sistema pode operar, por meio de indicadores
numéricos. E dividida entre indicadores relacionados & qualidade do produto e a
qualidade do servigo. Nesta secdo, estamos interessados somente na qualidade do
produto, que é definida pela norma como:

O conjunto de defini¢des de terminologias que caracterizam os fendmenos
e estabelece os indicadores limites ou valores de referéncia relativos a
conformidade de tensdo em regime permanente e as perturba¢des na forma
de onda de tensdo (Aneel, 2021b).

Os seguintes fendmenos sdo tratados na qualidade do produto (Aneel, 2021b):

* Tensao em regime permanente.

* Fator de poténcia.

* Harmonicos.

* Desequilibrio de tensdo.

* Flutuagéo de tensio.

* Variagdo de frequéncia.

* Variacdo de tensdo de curta duracio.

Neste capitulo, estamos interessados em apenas dois fendmenos: tensao em regime
permanente e variacdo de frequéncia.

De acordo com a Aneel (2021b), os limites superior e inferior de tensdo para re-
des com operacdo superior a 1 kV devem ser de 105% (1,05 pu) e 95% (0,95 pu) do
valor da tensdo nominal do sistema, respectivamente. Neste caso, estamos falando
de redes de distribuigdo e transmissdo. Para as redes de distribuicao em baixa tenséo,
dividem-se os niveis de tensdo em faixas, a saber: faixa adequada; faixa precéria; e
faixa critica. As Tabelas 2.3 e 2.4 mostram essas faixas para os niveis em baixa tensao
padronizados no Brasil (Aneel, 2021b).

Tabela2.3 Pontos de conexao em tensdo nominal igual ou inferiora1kV (220/127)

Tensao de atendimento (TA) Faixa de variagéo de tenséo de leitura (volts)
Adequada (202 <TL<231)/(117<TL<133)
Precéria (191<TL<202) ou (231 TL<233)

(110 < TL<117) ou (133 < TL < 135)

Critica (TL<1910uTL>233)/(TL<10 ouTL >135)

Fonte: Aneel, 2021b.
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Tabela24 Pontos de conexdo em tensdo nominal igual ou inferiora 1kV (380/220)

Tensao de atendimento (TA) Faixa de variagédo de tenséo de leitura (volts)
Adequada (350 < TL<399) /(220 < TL<231)
Precéria (331<TL<350) ou (399 < TL<403)/

(191 <TL<202) ou (231 < TL < 233)

Critica (TL<331ouTL>403)/(TL<1910uTL>233)

Fonte: Aneel, 2021b.

Ja para a variagdo de frequéncia, os indicadores da Aneel (2021b) normatizam
que, em condi¢des normais de operagdo e em regime permanente, o sistema deve
operar dentro dos limites de frequéncia situados entre 59,9 Hz e 60,1 Hz. No entanto,
na ocorréncia de distirbios no sistema, os sistemas de geragdo devem garantir que a
frequéncia retorne, 30 segundos apds a transgressao, para a faixa de 59,5 Hz a 60,5 Hz.

24.1 Qualidade da energia e sistemas de geracao edlicos

Nos sistemas de geragdo edlicos, a inconstancia dos ventos que fazem as pas aco-
pladas as turbinas edlicas girarem acaba ocasionando uma variagdo no torque e na
velocidade que sdo entregues e desenvolvidas entre a turbina e o rotor da maquina
elétrica (gerador). Essa variagdo de torque estd diretamente relacionada a poténcia
ativa gerada, e a variacdo de velocidade esta diretamente ligada a frequéncia da tensao
gerada pelo conjunto turbina-gerador elétrico. Nesse sentido, é necessario desenvolver
estratégias paralidar com a varia¢do da velocidade do vento e para extrair a maxima
poténcia e a frequéncia da tensdo geradas constantes e dentro dos limites impostos
pela regulamentacdo nacional.

Para o controle da poténcia gerada, trés estratégias de controle podem ser encon-
tradas: controle de passo, controle de estol e controle de estol ativo.

O controle de passo é um sistema ativo que, de acordo com sinais vindo do sistema
de controle, mudam o 4ngulo das pas do rotor da turbina para manter a geragdo de
poténcia ativa em um mesmo patamar. Sempre que a poténcia do gerador ¢é ultra-
passada em virtude da velocidade do vento, as pas mudam o seu angulo, girando
em torno do seu eixo longitudinal, para reduzir o angulo de ataque. Essa redugio
diminui as forcas aerodinidmicas atuantes nas pas do rotor e, consequentemente, o
torque desenvolvido (Dutra, 2008).

Ja para o controle de estol, as pas do rotor sdo fixas em seu angulo de passo e ndo
giram em torno do seu eixo longitudinal. Sdo construidas de maneira que seu dngulo
de passo é escolhido para que, em velocidades de ventos superiores a nominal, ocorre
o estol’ e no rotor. Devido ao estol, ocorre uma diminui¢do do torque desenvolvido

3 Redugio da for¢a de sustentagdo e aumento das forcas de arrasto.
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e, consequentemente, da poténcia elétrica gerada pelo conjunto turbina - gerador
elétrico. Para que ndo ocorram grandes perdas de poténcia em todas as posi¢des
radiais das pas ao mesmo tempo, reduzindo a poténcia elétrica gerada, uma pequena
tor¢do longitudinal é empregada as pas, que as levam a um suave desenvolvimento
desse efeito (Dutra, 2008). A Figura 2.2 mostra as pas do rotor de uma turbina com
deformagdes, para o caso do controle de estol, e sem deformacdes, para o caso do
controle de passo.

— Deformed geometry
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Figura2.2 Pasdo rotorde uma turbina com e sem deformagao em seu eixo longitudinal.
Fonte: Barber e Motley, 2016.

Em sistemas mais modernos, uma mistura entre o controle de passo e de estol
pode ser encontrada. A essa estratégia se dd o nome de controle de estol ativo.

O controle de estol ativo é provido de um mecanismo que gira as pas do rotor
da turbina na direcdo de estol (do inglés stall) ou na direcdo de embandeiramento*
(do inglés feather). Dessa maneira, pequenas variagdes no angulo de passo das pas
garantem uma geragao de poténcia elétrica ativa de acordo com a maxima capacidade
que pode ser entregue pelo gerador edlico. Para ventos extremos e cargas pequenas,
as pas giram na dire¢do do embandeiramento. Para ventos superiores a velocidade
nominal, as pas giram na dire¢ao do estol. Todas essas agdes sao feitas por um sistema
de controle (MPPT) que, por meio de comparagdes com valores de referéncia, ajustam
a variavel de saida desejavel (poténcia elétrica gerada ou torque desenvolvido) de
acordo com a variavel de entrada (angulo das pas do rotor da turbina do gerador).
A Figura 2.3 mostra uma pa de rotor e as dire¢des supracitadas.

4 Condigdo em que as pas do rotor de uma turbina ou hélices de um avido giram paralelamente ao fluxo
de ar para reduzir o arrasto.
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Figura2.3 Controle de passo para o estol e para 0 embandeiramento.
Fonte: Barber e Motley, 2016.

A frequéncia elétrica gerada em um grupo gerador ¢ a frequéncia da tensdo elé-
trica gerada. Essa frequéncia elétrica em Hertz é proporcional a frequéncia de giro
do campo magnético girante do rotor da maquina elétrica em corrente alternada.

Ha dois tipos de maquinas elétricas empregadas no grupo gerador do sistema:
madquinas sincronas e gerador de indugdo duplamente alimentado.

As maquinas sincronas, dadas as suas caracteristicas construtivas, geram energia
auma frequéncia proporcional a velocidade de rotagdo do campo magnético girante,
criado pelo enrolamento de campo da maquina e que se encontra na parte girante
(rotor) dela. Por isso, é denominada sincrona, pois existe um sincronismo entre
frequéncia da tensdo gerada e velocidade de rotagdo do campo magnético girante.
Assim, para que se entregue energia gerada a uma frequéncia constante, a velocidade
da maquina deve ser constante. Aqui se chama o gerador de maquina sem prejuizos
conceituais. Uma maquina elétrica pode funcionar tanto como motor elétrico, quanto
como gerador elétrico.

Para que a frequéncia gerada seja constante, levando em consideragdo a variagao
dos ventos, ndo se conecta a maquina sincrona diretamente com a rede elétrica. Faz-se
0 uso, entdo, de um inversor de frequéncia.

Os inversores de frequéncia sdo dispositivos eletrénicos compostos de chaves
automaticas feitas por material semicondutor. Os tipos mais comuns de chaves ele-
trénicas empregadas em inversores de frequéncia sdo os IGBT (insulated gate bi-po-
lar transistor). Por meio de modulagdo por largura de pulso (PWM, do inglés pulse
width modulation), os angulos de disparo (atua¢ao) dos IGBT sdo alterados para que
a frequéncia de saida desse inversor de frequéncia seja a adequada para o sistema.
Assim, apesar da velocidade do aerogerador ser variavel, a frequéncia injetada na
rede serd constante. A Figura 2.4 ilustra um sistema desse tipo.
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Figura24 Diagrama elétrico de um sistema de geragédo edlica com gerador sincrono a velocidade variavel.
Fonte: elaborada pelo autor.

O grande diferencial no emprego de gerador de indugdo duplamente alimentado
(DFIG, do inglés doubly fed induction generation) é o conversor bidirecional utilizado
em seu arranjo. O estator do DFIG ¢é conectado de forma direta a rede, e o rotor é
conectado por meio do conversor bidirecional. O sistema bidirecional controla a saida
do aerogerador. O inversor conectado do lado do rotor tem a fun¢ao de controlar a
poténcia ativa e reativa gerada. O inversor conectado do lado da rede é responsavel
pelo controle da tensdo do elo em corrente continua e do conversor do lado da rede.
A Figura 2.5 ilustra um sistema desse tipo.
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Figura2.5 Diagrama elétrico de um sistema de geragao edlica com gerador DFIG a velocidade variavel.
Fonte: elaborada pelo autor.
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A busca por solugdes inovadoras para o controle dos pardmetros de geragao, em
atendimento as exigéncias do sistema elétrico de poténcia em que se encontram, faz
parte dos conceitos das redes elétricas inteligentes.

24.2 Qualidade da energia e sistemas de geragao fotovoltaicos

Os sistemas de geragao fotovoltaicos, em sua maioria, estdo localizados nas redes de
distribui¢do. Como ja citado, tém grande adesdo dos consumidores que desejam gerar
sua propria energia a ser consumida, devido a seu aspecto construtivo mais simples.

O perfil de demanda de consumidores residenciais nao segue o perfil de geragao
fotovoltaica, ou seja, quando a geragdo fotovoltaica estd no maximo, a demanda re-
sidencial encontra-se muito baixa. A justificativa para este fato ja foi dada na Se¢ao
1.1 do Capitulo 1.

Esse fato, aliado ao nivel de penetracéo fotovoltaica, pode resultar em elevagéo no
nivel de tensdo em regime permanente. Alids, nos dias atuais, a maior preocupagao
das companhias que detém concessdes ou permissdes sobre sistemas de distribuicao
no Brasil é em relagdo as sobretensdes causadas pela penetracio fotovoltaica. Muitas
vezes, as companhias precisam interferir na geragao distribuida dos consumidores
e solicitar que ajustem sua geragdo para o controle dos niveis de tensdo em regime
permanente.

Como ja foi dito no Capitulo 1, as placas fotovoltaicas, por meio de um processo
quimico da reagdo do material empregado com a irradiagdo solar, liberam energia
em forma de energia elétrica. No entanto, essa energia liberada ¢ condicionada em
corrente continua, nao sendo possivel injeta-la no sistema elétrico, uma vez que o
sistema de distribui¢do de energia elétrica no Brasil é em corrente alternada. Faz-
-se necessario, entdo, utilizar inversores CC-AC para adequar a energia gerada e
converté-la de corrente continua para corrente alternada. Porém, sabe-se que esses
inversores eletronicos possuem em sua composicao chaves eletronicas (transistores)
que, devido as elevadas frequéncias de chaveamento (abrir e fechar) que operam, ori-
ginam distor¢des harmdnicas na forma de onda da tensao, o que pode ser prejudicial
a outras cargas existentes no sistema em que essa distor¢do harmonica ¢ inserida.

No entanto, os inversores fabricados nos dias de hoje ja possuem filtros harmé-
nicos e entregam as formas de onda de tensdo e corrente praticamente senoidais e
com baixa distor¢do. Dessa maneira, as distor¢oes harmonicas geradas pelos sistemas
fotovoltaicos, na geragao distribuida, ndo tém sido motivo de preocupagio para as
companbhias elétricas.

Dentre os filtros passivos de acoplamento utilizados nos sistemas fotovoltaicos,
destaca-se o de maior uso, o LCL - indutivo-capacitivo-indutivo. Sdo mais utilizados
por diminuirem consideravelmente o volume dos indutores. Esse filtro reduz, ainda,
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os transitorios de conexdo, uma vez que é uma indutincia que conecta o filtro a rede,
e ndo um capacitor. A Figura 2.6 mostra um filtro LCL.
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Figura2.6 Filtro passivo de acoplamento LCL.
Fonte: elaborada pelo autor.

Outro aspecto amplamente investigado esta relacionado aos sombreamentos par-
ciais sofridos pelas placas dos sistemas fotovoltaicos em decorréncia de nuvens, por
exemplo. A intensidade da corrente elétrica produzida nas placas fotovoltaicas esta
diretamente ligada a intensidade da irradiagdo solar. A corrente de curto-circuito (1)
e a tensdo de circuito aberto (V) sdo diretamente proporcionais a essa irradiagao.
Existe, entdo, uma varia¢do da tensdo e corrente emitida por uma célula fotovoltaica
de acordo com a variagdo da irradiagédo solar incidente nela.

Analisando uma placa fotovoltaica onde se tem um conjunto de células fotovol-
taicas, o efeito do sombreamento parcial ¢ uma diminui¢ao na poténcia gerada pelo
painel. A Figura 2.7 mostra essa relagao.
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Figura2.7 Curva corrente versus tensao em um maodulo fotovoltaico.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Como pode ser visto na Figura 2.7, existe, porém, um ponto em que a maxima
poténcia gerada (MPP) pode ser alcangada. Para isso, langa-se mdo do MPPT e de
técnicas para atingir esse ponto de maxima poténcia. Dentre as técnicas aplicadas,
pode-se citar o uso de redes neurais artificiais, algoritmos de otimizagdo, método
perturba e observa, e condutancia incremental.

Em determinadas situa¢des, nas quais ocorre o sombreamento total do sistema,
ndo ha como o MPPT atuar e, portanto, o sistema deixa de gerar energia e, por con-
sequéncia, deixando de injetd-la no sistema elétrico. Mas, geralmente, esses sombrea-
mentos totais sio momentaneos, pois as nuvens se deslocam de acordo com os ventos.

Em razdo das caracteristicas do sistema fotovoltaico, a inje¢do de poténcia ativa
narede elétrica é instantanea. Da mesma maneira, quando ocorre um sombreamento
total do sistema, a retirada de poténcia ativa injetada por este também se d4 de maneira
instantinea. Dessa forma, essas entradas e saidas bruscas e instantaneas dos sistemas
fotovoltaicos na geragao distribuida podem ocasionar variagdes de frequéncia nos
referidos sistemas elétricos. Outra preocupagio relacionada a variagéo de frequéncia
sdo as perdas de cargas no sistema.

Se analisarmos pelo ponto de vista de geradores sincronos, de acordo com o ba-
lanco entre a poténcia mecanica e a poténcia elétrica gerada, os geradores sincronos
aceleram em caso de perda de carga em um sistema. No entanto, pela inércia caracte-
ristica do rotor das maquinas sincronas, essa aceleragdo que resulta em um aumento
da frequéncia do sistema pode ser detectada em tempo habil por controladores de
velocidade e, entdo, ajustada aos limites de frequéncia nominal do sistema. Em um
sistema fotovoltaico, caso haja uma perda de carga, o sistema continua injetando a
maxima poténcia na rede elétrica por meio do seu MPPT. Esse fato pode ocasionar
uma instabilidade na frequéncia da rede. Os problemas relacionados a inércia na
geracdo fotovoltaica também sdo encontrados na geragao eélica.

Uma maneira de se tentar contornar esse efeito é a simula¢édo de uma inércia nos
sistemas fotovoltaicos, tanto para a sua saida quanto para a sua entrada nos sistemas.
Essa estratégia de simulagdo de inércia tem como referéncia os sistemas de geragao
de energia elétrica que se utilizam de mdquinas elétricas rotativas sincronas.

A estrutura basica de um sistema de conversao de energia em um sistema de geracao
renovavel possui basicamente um capacitor, um inversor de fonte de tensao (VSI, do
inglés voltage source inverter) e um filtro de acoplamento a rede. A Figura 2.8 mostra
arelagdo dos elementos basicos de um sistema renovavel e de uma maquina sincrona.
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Fonte primaria Estrutura basica de sistema renovavel
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Figura2.8 Estruturas basicas de um sistema renovavel e de uma méquina sincrona.
Fonte: Dantas, 2018.

E possivel a analise de que os principais elementos contribuintes para a inércia
caracteristica de uma maquina sincrona podem ser relacionados em um sistema
renovavel. Dessa maneira, surge a estratégia da simula¢ao de uma maquina sincrona
virtual (MSV), por meio dos elementos de controle de um sistema renovével. Assim
como na maquina sincrona, esse controle ¢ feito por meio da estratégia de controle
por decaimento (do inglés droop control). Simula-se entdo o controle por decaimen-
to da mdquina sincrona no controle eletrénico dos sistemas de geragdo edlicos e
fotovoltaicos, com o objetivo de prover ao sistema elétrico uma maior estabilidade.

2.5 SEGURANCA CONTRAATAQUES CIBERNETICOS
(CYBERATTACKS)

Se, por um lado, o emprego de tecnologias inteligentes na geragdo de energia elétrica
para monitoramento e controle eficientes contribui para um sistema elétrico confiavel
e diminui os custos de operagao, por outro lado, tais tecnologias tornam-se suscetiveis
a operagdes indesejadas e provocadas por ataques cibernéticos, uma vez que entre
o monitoramento e o controle sdo empregados meios de transmissdo de dados por
meio de comunicagdo sem fio.

A frequéncia de um sistema elétrico deve ser monitorada e controlada, uma vez
que desvios do valor nominal da frequéncia do sistema podem afetar diretamente
sua operagao, seguranca e confiabilidade. O desbalan¢o entre poténcia demandada
pelas cargas e poténcia gerada faz com que a frequéncia de operagao de um gerador
sincrono saia do seu valor nominal. Existem trés niveis de controle de frequéncia
e varios métodos para seu controle podem ser utilizados. Os primeiros dois mé-
todos estdo relacionados ao controle das unidades geradoras, e o terceiro nivel é
implementado por meio das cargas, por exemplo, pelo sombreamento de carga (do
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inglés load shedding). O primeiro nivel de controle esta relacionado ao controle de
frequéncia pela unidade geradora por meio do seu controle primdrio ou governador
de velocidade (do inglés speed governor). Esse controle atua diretamente no torque
desenvolvido pela turbina presente na unidade de geragdo. O segundo nivel esta
relacionado ao controle suplementar que atua obtendo auxilio de outras unidades
geradoras para o controle de frequéncia do sistema em desconformidade. O terceiro
nivel utiliza-se de mudangas implementadas por meio de controle direto de cargas
ou sombreamento de cargas, despacho econémico de energia e tirando ou inserindo
mais poténcia no sistema.

Apesar dessas estratégias garantirem a confiabilidade e a estabilidade do sistema,
elas estdo sujeitas a ataques cibernéticos por meio de agdes maliciosas. Sistemas de
poténcia modernos utilizam infraestrutura de comunicagao aberta, que, por sua vez,
utilizam canais de comunicagdo dedicados a transmissdo de sinais entre unidades
de terminal remoto (RTU, do inglés remote terminal units), centros de controle e
unidades geradoras. Além do mais, em razdo da rapidez com que os sinais de con-
trole devem ser gerados para o controle da frequéncia do sistema, ndo podem ser
utilizados algoritmos de validagdo de dados complexos para a validagdo e a estimagao
dos dados medidos. Os maliciosos podem tirar vantagem desse fato manipulando
dados de medi¢do com uma matematica ndo muito complexa.

Um sistema de transmissdo de dados inteligente é geralmente bidirecional, ou
seja, transmite e recebe dados. As propriedades de seguranca desse sistema devem
possuir os trés atributos seguintes (Mohan; Meskin; Mehrjerdi, 2020):

1. Disponibilidade: asseguramento da oportuna e confidvel disponibilidade da in-
formacdo na rede de transmissédo de dados do sistema.

2. Integridade: capacidade de se atingir objetivos operacionais por meio de pre-
vencéo e deteccdo de ataques nos canais de comunica¢do entre atuadores, sen-
sores e controladores.

3. Confidencialidade: habilidade do sistema em manter inacessiveis as informa-
¢Oes a pessoas ndo autorizadas.

Os tipos de ataques cibernéticos em sistemas de geracao de energia elétrica sdo
resumidos na Figura 2.9.
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Figura2.9 Diversos tipos de ataques ao sistema.
Fonte: traduzida de Mohan; Meskin; Mehrjerdi, 2020.

A integrac¢ao de geragdo por fontes renovaveis de energia, sejam distribuidas ou
centralizadas, com usinas de geracdo a maquinas sincronas também pode ser alvo
de ataques maliciosos. A Figura 2.10 mostra o esquema de uma microrrede em que
uma unidade geradora sincrona, uma fotovoltaica e uma edlica fazem parte, hipo-

teticamente.
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Figura2.10 Esquema de pontos de ataque em uma érea de controle de frequéncia.
Fonte: elaborada pelo autor.

Nesse caso, pela falta de inércia nas unidades com fontes renovaveis, a unidade
sincrona é a responsavel por controlar e regular a frequéncia do sistema dentro dos
limites permitidos por regulamentacdo do drgao fiscalizador. Vamos analisar a di-
namica de transmissao de dados da Figura 2.10:

1. Um sensor, que verifica a frequéncia do sistema em tempo real, informa ao
centro de operagdo e controle, por meio de telemetria (comunicagdo sem fio),
qual o desvio de frequéncia em relacido ao seu valor nominal.

2. E feita uma anélise de dados, que, muitas vezes, envolve algum algoritmo ma-
tematico para calcular o ajuste da velocidade de rotagdo da unidade sincrona.

3. A variavel de ajuste (variavel de controle) é enviada via comunicagdo sem fio
para o controle local que se encontra no centro de controle e operacdo da usina
geradora.

4. O controle local, entdo, faz o ajuste da velocidade da unidade sincrona por
meio do controle primdrio ou speed governor.

5. Enquanto a variagdo de frequéncia ndo atingir o limite maximo estipulado pela
central de operagdo do sistema, os passos de 1 a 4 se repetem.

Os ataques cibernéticos podem ocorrem nas etapas 1 e 3, pois sdo as etapas em que
ocorrem as transmissdes de dados. Os dados podem ser alterados, por exemplo, se 0
valor da variagdo da frequéncia, na realidade, estiver fora dos limites, pode-se modi-
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fica-los para estarem dentro dos limites. Somente este ataque pode contribuir para
que o sistema entre em colapso e se torne instavel do ponto de vista da frequéncia. A
negacdo de dados também pode ocasionar o mesmo efeito. Caso as informagdes nao
sejam transmitidas nas etapas 1 ou 3, o controle de velocidade da unidade sincrona
ndo atuard, o que também pode levar o sistema a colapsar.

Técnicas como classificacdo de dados por reconhecimento de padrdes e estima-
dores de estados podem ser utilizadas para detec¢do e defesa contra esses ataques.
Os controles aqui mencionados séo tradicionalmente supervisionados por meio do
supervisorio SCADA (do inglés supervisory control and data aquisition) e, geralmente
é esse supervisorio que recebe a maior parte dos ataques cibernéticos. Um detalha-
mento maior do SCADA e medidas para aumentar sua seguranc¢a contra acessos nio
autorizados sera dado no Capitulo 3.

2.6 COGERAGCAO COM FONTES RENOVAVEIS DE ENERGIA

A Aneel, por meio de sua Resolu¢do Normativa n. 235, de 14 de novembro de 2006,
define a cogeragao da seguinte maneira:

processo operado numa instalagdo especifica para fins da produgdo combinada
das utilidades calor e energia mecanica, esta geralmente convertida total ou
parcialmente em energia elétrica, a partir da energia disponibilizada por uma

fonte primadria (Aneel, 2006).

A cogeragao consiste na produgdo simultdnea de duas ou mais utilidades. Essas
utilidades podem ser o calor do processo e poténcia mecéanica e/ou elétrica, a partir
da energia disponibilizada por uma ou mais fontes combustiveis.

Levando-se em consideragdo o conceito fundamental das redes inteligentes, to-
mam-se aqui somente processos de cogeracdo com fontes de energia renovaveis.
Podemos citar as seguintes aplicacdes no Brasil: usinas termelétricas a combustao
de biomassa; turbinas a gas acionadas por biogas; e sistema de cogeragdao em ciclo
combinado.

As vantagens da operagdo por meio da cogera¢ao com fontes combustiveis reno-
vaveis estdo na alta eficiéncia que essas plantas podem oferecer, com baixas perdas
de energia.

A utilizagdo do biogas oferece duas grandes vantagens relacionadas ao conceito
de redes inteligentes:

1. Materiais bioldgicos contém energia derivada diretamente da fotossintese. As
plantas convertem didxido de carbono e d4gua em carboidratos e oxigénio. No
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entanto, na combustio desse material, diéxido de carbono é liberado na atmos-

fera. Porém, se um ciclo fechado de carbono for realizado de maneira correta,

as plantas replantadas para serem utilizadas como combustivel de biomassa

reabsorverdo esse didxido de carbono e liberardo oxigénio na atmosfera.

2. O biocombustivel, ou biogas, é a tinica fonte de energia renovavel que ndo depen-

de do clima, como a edlica e a solar, e que garante a continua geragdo de energia.

De acordo com a Aneel, existiam no Brasil, em 2021, 588 empreendimentos em

operagao que utilizavam biomassa como fonte de energia para a geragdo de energia
elétrica. Para se ter uma ideia, essa quantidade representa 8,84% dos empreendimen-
tos e a geracdo com fonte edlica a 10,64%. A Tabela 2.5 mostra a relagdo dos tipos

de biocombustiveis e sua representacido no setor elétrico brasileiro (Aneel, 2021).

Tabela2.5 Representatividade da geragéo por biomassa no setor elétrico brasileiro

Origem Tipo Combustivel Quantidade Poténcia % poténcia
outorgada (kW) | outorgada
Biomassa Agroindustriais Bagago de cana-de- | 412 12.010.314,20 76,16%
aclcar

Biomassa Floresta Licornegro 18 2.538.634 16,1%

Biomassa Floresta Residuos florestais 63 603.010 3,82%

Biomassa Residuos sélidos Biogas - RU 22 189.195,60 1,20%
urbanos

Biomassa Floresta Gés de alto forno - 12 127.705,05 0,81%

biomassa

Biomassa Floresta Lenha 8 104.575 0,66%

Biomassa Agroindustriais Cascadearroz 13 53333 0,34%

Biomassa Floresta Carvao vegetal 7 38197 0,24%

Biomassa Agroindustriais Biogas - AGR 4 31.867 0,2%

Biomassa Agroindustriais Capim elefante 2 31.700 0,2%

Biomassa Residuos solidos Residuos sélidos 5 19.608 0,12%
urbanos urbanos - RU

Biomassa Residuos solidos Carvéo - RU 3 8.250 0,05%
urbanos

Biomassa Floresta Biogés - Floresta 1 5.000 0,03%

Biomassa Residuos animais Biogas - RA 15 474120 0,03%

Biomassa Biocombustiveis Oleos vegetais 2 4350,40 0,03%
liquidos

Biomassa Biocombustiveis Etanol 1 320 0%
liquidos

Total 588 15.770.800,45 100%

Fonte: Aneel, 2021.
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Como pode ser visto na Tabela 2.5, o biogas ndo deriva apenas de plantas, mas
também de residuos animais (gases expelidos na suinocultura, por exemplo) e resi-
duos solidos urbanos, entre outros.

Para o caso da cogeragdo com ciclo combinado, na geragdo de energia elétrica é
feita a combinagdo do calor gerado por uma unidade geradora como fonte para outra
unidade, extraindo mais energia do processo, consequentemente, aumentando sua
eficiéncia. A eficiéncia de plantas de cogeragdo com ciclo combinado pode chegar
a 85%.

A Figura 2.11 mostra a cogeragdo com uma unidade que gera calor pela combustiao
do biogas, e esse calor é aproveitado para o processo de vaporizagao da dgua, que ser-
vira para o acionamento de uma turbina a vapor em uma segunda unidade geradora.
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Figura2.11 Cogeragédo com ciclo combinado.
Fonte: Buchholz, 2014.

A busca por processos de geragdo mais ambientalmente amigéveis tem levado
pesquisadores a desenvolverem métodos que cada vez mais aproveitam os diversos
tipos de energia transformados nos sistemas de geragdo para que se alcance um maior
rendimento e maior eficiéncia. No Brasil, a cogera¢ao tem como enfoque o biogas.
Processos que envolvem energia geotérmica e células combustivel ndo recebem atengao
no pais, pois ndo se encontram no territorio brasileiro fontes geotérmicas proprias
para a geragdo, e porque o custo das células combustiveis ainda ¢ alto.



CAPITULO 3
Transmissao de energia
e asredes inteligentes

3.1 TRANSMISSAO DE ENERGIAELETRICAINTELIGENTE

Sistemas de transmissdo de energia elétrica sdo, em sua natureza, complexos e, na
maioria das vezes, longos. Uma vez que esses sistemas sdo os pilares de sistemas de
poténcia espalhados pelo mundo, em casos de falhas ou faltas, devem-se garantir
alta confiabilidade e procedimentos para restabelecer sua correta operacio no menor
tempo possivel.

O aumento da demanda de energia elétrica por parte dos consumidores e o au-
mento da insergdo de geragdo fotovoltaica e edlica centralizadas e distribuidas tém
aumentado a complexidade de operacédo de sistemas de transmisséo. Isso se deve ao
fato de que, com o aumento da demanda, novas linhas de transmissdo tém que ser
construidas e interconectadas, de preferéncia nos sistemas existentes, por exemplo.
Essa interconexao influencia as agdes de despacho de energia, monitoradas e realizadas
por meio dos operadores de sistemas de transmissdo (TSO, do inglés transmission
system operator). No Brasil, essas agdes sdo determinadas pelo Operador Nacional
do Sistema (ONS). Ja para o caso da geragdo renovavel centralizada e distribuida, a
volatilidade natural desse tipo de geragao afeta diretamente a previsao do despacho
econdmico de energia elétrica.
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Um sistema elétrico de poténcia, inserido na filosofia das redes elétricas inteli-
gentes, s6 é possivel onde exista um sistema de transmissao robusto. Para isso, alguns
pontos devem ser levados em consideracdo, como a observabilidade do sistema e
a aplicagdo de estratégias de monitoramento que possam agregar dados coletados,
aumentando a confiabilidade do sistema.

Para o aumento da observabilidade e confiabilidade dos sistemas de transmisséo,
pode-se citar, entre as agdes empregadas:

* A utilizagido de unidade de medigao fasorial (PMU, do inglés phasorial measu-
rement unit).

° A implementac¢do de sistema de monitoramento de rede ampla (WAMS, do
inglés wide area monitoring system).

* A implementacido de acdes contra ataques cibernéticos ao supervisorio SCADA.

* A utilizagdo de sistemas flexiveis de transmissdo em corrente alternada (Facts,
do inglés flexible alternating current transmission system).

Neste capitulo, iremos explorar esses topicos. No entanto, é necessario investigar
a importancia de um sistema ter uma maior observabilidade.

3.2 AOBSERVABILIDADE NOS SISTEMAS DE POTENCIA

Sistemas de poténcia sdo operados por operadores dentro de salas de controles. A
principal tarefa desses operadores é manter o sistema operando em seu estado normal
e seguro, enquanto as condi¢des de operagdo variam dinamicamente e diariamente
(Abur; Exposito, 2004).

Para que essa manutencdo seja alcan¢ada, em um primeiro momento, se faz
necessario um continuo monitoramento das condi¢des do sistema por meio da
aquisicao de medidas de todas as suas partes. Em um segundo momento, devem-se
determinar as condi¢des do estado de operacio do sistema e, por fim, determinar se
agOes preventivas devem ser tomadas para evitar que o sistema deixe de operar em
suas condi¢des normais. Essa sequéncia é referida como analise de seguranca (Abur;
Exposito, 2004). O estado de operagdo de um sistema em um determinado instante
de tempo pode ser determinado pelo conhecimento da topologia do sistema e dos
fasores de tensao complexos de todas as barras deste. Para que esses dados sejam
disponibilizados, equipamentos de medigdo em campo devem ser empregados.

Inicialmente, as subestagdes de energia elétrica eram equipadas com dispositi-
vos denominados unidades de controle terminal (RTU, do inglés remote terminal
units), que coletavam diversos tipos de medidas de campo e eram responsaveis por
transmiti-las aos centros de controle. Posteriormente, esses dispositivos come¢aram
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a ser substituidos por dispositivos eletronicos inteligentes (IED, do inglés intelligent
electronic device) e, nos dias atuais, pelos PMU. Os trés tipos de dispositivos citados
aqui ainda podem ser encontrados em subesta¢des nos dias de hoje, e conectados a
uma drea de redelocal (LAN, do inglés local area network) juntamente com um siste-
ma supervisério (SCADA), que faz toda a interliga¢ao das medidas coletadas com o
computador que ird processa-las. Medidas como dados de fluxo de carga, magnitudes
de corrente e tensdo, informagdes sobre geragao e status de chaves de manobra estao
entre as diversas medidas que podem ser coletadas por esses dispositivos.

No entanto, nem sempre todas as medidas coletadas pelos dispositivos supraci-
tados estdo sempre disponiveis ou sdo transmitidas de maneira correta. Isso ocorre
por diversos motivos. Dentre eles, pode-se citar: falhas na transmissido de dados
telemedidos; erros naturais encontrados nos medidores; ataques cibernéticos; e
ruidos na comunicagdo. Outro fator que deve ser considerado é que nem sempre é
viavel obter todos os dados de todos os pontos de sistema. Isso se deve ao elevado
custo financeiro envolvido, desde a aquisi¢do até a manutencédo dos medidores. Dessa
maneira, a observabilidade do sistema pode ser prejudicada caso agdes ndo sejam
tomadas para evitar as falhas citadas.

Para que isso seja minimizado e evitado, os dados recebidos sdo processados por
meio da técnica de estimagdo de estados, para que erros grosseiros sejam detectados
e excluidos do conjunto de dados recebidos pelo centro de operagdes.

Ap0s o processamento pela técnica de estimacéo de estados, os dados do sistema
sdo, entdo, enviados a um gerenciador de sistema de energia (EMS, do inglés energy
management system), para que o estado do sistema seja analisado e agdes como
contingenciamentos, despacho econémico de cargas, ajustes na gerac¢ao de energia
ativa e/ou reativa, fluxo de carga 6timo e previsao de demanda de poténcia ativa,
caso necessarias, sejam tomadas.

Segundo Abur e Exposito (2004), a aplicagdo da técnica de estimagao de estados
envolve as seguintes fungdes:

* Processamento de topologia: retine dados referentes as posi¢gdes dos contatos
de disjuntores de poténcia e chaves de manobra e configura de maneira online
a topologia do sistema.

* Analise de observabilidade: determina se a solu¢do encontrada pelo estimador
de estados para todo o sistema pode ser obtida utilizando-se o conjunto de
dados disponiveis por meio das medi¢oes. Identifica trechos do sistema que
nao sdo observaveis e os ilhamentos observaveis do sistema, caso existam.

*  Solucdo por estimagdo de estados: determina a estimacéo otimizada para o es-
tado do sistema, composto por tensdes complexas das barras do todo o sistema,
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baseado no modelo dos pardmetros fisicos do sistema e nos dados reunidos por
meio das medi¢des disponiveis.

* Processamento de dados ruins: detecta a existéncia de erros grosseiros no con-
junto de medidas. Identifica e elimina medidas ruins disponibilizadas, desde
que exista redundancia das medidas disponiveis.

*  Processamento de erros de parametros e estrutural: estima os diversos parame-
tros do sistema, como os da linha de transmissdo, da mudanca de tap de trans-
formadores, parametros de capacitores shunt e de reatores. Detecta erros estru-
turais na configuragdo da rede e identifica erros nas informagées do status de
disjuntores, desde que haja redundéancia nas medidas disponibilizadas.

Um dos problemas usualmente encontrados na utilizagdo da técnica de estimacao
de estados é a falta de redundéncia dos dados disponibilizados pelos medidores em
campo. Diversos estudos tém sido realizados para o desenvolvimento e a aplicacdo
de métodos e técnicas, matematicas e computacionais, com o intuito de se criarem
pseudomedidas de cargas, levando-se em consideragdo medidas fasorias sincroni-
zadas e medidas SCADA. Apesar dessa andlise mais avangada fugir ao escopo deste
livro, recomenda-se ao leitor que se interessar a consulta ao trabalho desenvolvido
por Fantin (2016).

Um exemplo da necessidade de maior monitoramento de sistemas de poténcia é
apresentado a seguir.

3.2.1 Desligamento da UHE Coaracy Nunes e do Sistema Amapa

No dia 3 de novembro de 2020, 90% da populacido do Estado do Amapa ficou por
22 dias com fornecimento limitado de energia. Esse fato decorreu de uma falha que
culminou no desligamento dos transformadores de 230/69/13,9 kV da SE Macapa,
tendo sequéncia o desligamento da UHE Coaracy Nunes e do Sistema Amapa aten-
dido pela referida subestagdo. As informagdes contidas aqui foram extraidas de ONS
(2020). A Figura 3.1 mostra o diagrama esquematico da area envolvida na perturbagéo.
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Area Amapa
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Figura3.1 Diagrama esquematico da area envolvida na perturbagao.
Fonte: modificada de ONS, 2020.

Aslocalizagdes dos eventos sdo mostradas na Figura 3.1. A sequéncia dos eventos

se deu da seguinte maneira:

1.

A perturbagdo teve inicio com o desligamento automatico do transformador
TR1 230/69/13,8 kV da SE Macapa, devido a um curto-circuito interno. Houve
incéndio no referido transformador, resultando na sua perda total.

Em sequéncia, ocorreu o desligamento automatico do transformador TR3
230/69/13,8 kV, também da SE Macap4, devido a sobrecarga. Por consequéncia,
ocorreu o ilhamento de toda a carga do Amapa alimentada pela SE Macapa e a
UHE Coaracy Nunes. Existia um terceiro transformador na SE Macapa de 150
MVA, o TR2 230/69/13,8 kV. Porém, este encontrava-se em manutencao desde
30/12/2019, devido a uma explosdo na bucha da fase A de 69 kV, o que ocasio-
nou vazamento de dleo.

Alguns segundos ap6s a perda do transformador 230/69/13,8 kV da SE Ma-
capd, ocorreu o desligamento automatico da UHE Coaracy Nunes, com 37 MW
de geracdo, e a interrup¢do de 242 MW de carga da Companhia Elétrica do
Amapa (CEA), afetando a capital Macapa.

As 20h51, ocorreu o desligamento automatico das LT 230 kV Laranjal/Macap4
Cl e C2 e LT 230 KV Ferreira Gomes/Macapa C1, causado por curto-circuito
monofasico na barra B2 de 230 kV da SE Macapa.
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5. As 22h55, ocorreu a energizagao do transformador TR3 230/69/13,8 kV da SE
Macapa, entretanto, logo em seguida, antes da retomada de carga, ocorreu o seu
desligamento automatico pela sua protegdo diferencial devido ao aparecimento

de um curto-circuito na fase B.

recomposicdo fluente da area Coaracy Nunes.

As 21h11, foi ligada e desligada em seguida a UG02 da UHE Coaracy Nunes.
As 23h59, foi ligada a UG02 da UHE Coaracy Nunes, iniciando o processo de

Um resumo da sequéncia de eventos considerando sequéncia de desligamentos
e protecdes atuadas é mostrado na Tabela 3.1.

Tabela3.1

Sequéncia de desligamentos automaticos

Instante TO = 20h48min16.689s - Inicio da perturbagdo com a incidéncia de um curto-circuito na fase B do
transformador TR1230/69/13,8 kV da SE Macapa

Sequéncia de desligamentos e protegdes atuadas

Instante Instalagédo LT ou equipamento Protegdo atuada Observagdes
TO =20h48min16.689s - Curto-circuito na fase B do transformador TR1230/69/13,8 kV da SE Macapéa
T1=TO+78ms SE Macapa 230 kV TR1230/69/13,8kV Diferencial (87T) +relé
, Buchholz (63)
SE Macapa 69 kV
T2=TO+2190s SE Macapé 230 kV TR3230/69/3,8kV Sobrecorrente de fase Durante sobrecarga

temporizada do lado de
AT (51AT)

T2 =20h48min18.879s - Ilhamento de parte do Sistem

a Macapa com a UHE Coaracy Nunes

T3=T0+4190s SE Macapéa 230 kV SvVC Fungdo de controle Perda de servigo auxiliar
T4=T0+82s UHE Coaracy Nunes uG2 Subfrequéncia (81U) 56Hz-2s
T5=TO+11.2555s UHE Coaracy Nunes UG3 Protegao de
sobrecorrente de fase
com controle por tensao
(510)
T6=T0+12190s SE Macapa 69 kv LT69kV Macapa Il Subtensao (27) 05Vn-10s
SE Macapa 69 kv LT69kV Santa Rita
SE Macapa 69 kv LT69kV Santana
T7=TO+1min46409 ms | UHE Ferreira Gomes UG1 Protegdo mecanica Perda de servigo auxiliar

T8 =20h51min58.237s - C

urto-circuito nafase C da Ba

rra 2 - 230 kV da SE Macapa

(TO+3min41548s)

T9=T8+50ms SE Macapéa 230 kV Barra1-230kV Diferencial de Barras Atuagdo ndo seletiva
(230kV)
Barra2-230kV
TI0=T8+65ms SE Ferreira gomes LT230kV Macapa RxTDD mantido
230kV
T11=T8+393 ms UHE Cachoeira IG3 SEP Alivio de geragéo por
Caldeirdo sobrefrequéncia
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Tabela3.1 Sequéncia de desligamentos automaticos

Instante TO = 20h48min16.689s - Inicio da perturbagao com a incidéncia de um curto-circuito na fase B do
transformador TR1230/69/13,8 kV da SE Macapa

T12=22h55min15.529 s - Curto-circuito na fase B do transformador 230/69/13,8 kV da SE Macapa

T13=T12+83ms SE Macapa 230 kV TR3230/69/13,8kV Diferencial (87T) +relé Curto-circuito fase B
Buchholz (63)

SE Macapa 69 kV

Fonte: ONS, 2020.

Como pode ser visto na Tabela 3.1, uma série de prote¢des atuaram na tentativa
de proteger os elementos presentes no sistema e restabelecer a energia, de forma
segura para o sistema.

Apesar de ndo ter sido considerada como uma das causas para a interrup¢io
do fornecimento de energia elétrica, o relatério do ONS indica que houve falha na
protecdo diferencial das barras da SE Macapa 230 kV, que ndo apresentou a correta
seletividade na eliminagdo da falha da Barra 2 ocorrida em 3 de novembro de 2020.

Outra falha indicada pelo relatério em que foi identificado falha de operacio
de protegdo, foi a abertura do terminal de Ferreira Gomes da LT 230 kV Macapa/
Ferreira Gomes. Segundo o ONS, esse terminal abriu e houve bloqueio indevido de
seu disjuntor, quando da atuagdo da protegdo diferencial de barras da SE Macapa
230 kV. Nesse caso, a falha ocorreu na origem do sinal recebido de time division
duplex' (TDD).

Por fim, outras falhas que puderam ser identificadas estavam relacionadas a
falha ou falta de dados de supervisio, analdgicos e digitais, das usinas geradoras e
a dificuldade em se transportar grandes transformadores pela regido de mata do
Estado do Amapa.

Uma vez que a principal falha se deu na queima de um transformador de 150
MVA por curto-circuito interno, uma solugdo seria substituir esses grandes trans-
formadores por bancos trifasicos, com 3 transformadores monofasicos de 50 MVA
cada um, resultando em processos de manuten¢des mais eficientes e aumentando a
confiabilidade do sistema, uma vez que, caso ocorra dano em algum transformador
do banco, os remanescentes podem continuar alimentando o sistema, respeitando-se
o seu limite de poténcia.

A melhora da observabilidade de um sistema, aliada a melhora na qualidade, na
quantidade e nos tipos de dados a serem disponibilizados por telemedidores, pode
ser alcancada por meio dos PMU.

1  Técnica aplicada a multiplexagdo temporal aos sinais de comunicagdo em ambos os sentidos.
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3.3 UM BREVE HISTORICO SOBRE A UNIDADE DE MEDIGAO FASORIAL

A necessidade de medidas sincronizadas em um sistema de poténcia levou um grupo
de pesquisas da Virginia Tech, liderado pelo professor Phadke (2002), a desenvolver
a maior parte da tecnologia inicial do PMU. O conceito de PMU foi concebido para
aaplicagdo em projetos de protegdo de sistemas, para o desenvolvimento de um relé
de falta de longa distancia.

No comeco das pesquisas, nos anos 1960, os computadores disponiveis ndo eram
nem rapidos nem baratos o suficiente para permitir o desenvolvimento de um relé
de protecdo totalmente computadorizado. Porém, entre as décadas de 1970 e 1980,
grandes avangos foram alcangados no desenvolvimento de algoritmos computacio-
nais com aplicag¢do a todos os equipamentos de poténcia e sistemas (Phadke, 2002).

Foi nessa época que o relé de distancia, baseado na teoria de componentes simé-
tricas, foi desenvolvido. Por meio do desenvolvimento de um algoritmo baseado nas
medidas de sequéncia positiva, negativa e zero, de tensdo e corrente de um sistema
em uma linha de transmisséo, verificou-se que com somente uma equa¢io era pos-
sivel determinar a localizagdo de faltas, para todas os tipos de faltas, em um sistema
elétrico de poténcia (Phadke, 2002).

Uma das inovagdes apresentadas foi a utilizagdo de um algoritmo recursivo para
calcular as componentes simétricas de tensio e corrente elétricas por meio da transfor-
mada discreta de Fourier para componentes simétricas (SCDFT, do inglés symmetrical
component discrete fourier transform). Verificou-se que, com a precisdo da técnica de
medi¢do de componentes simétricas desenvolvida e com a rapidez da resposta, que
era de um ciclo da frequéncia fundamental do sinal medido, essas medidas poderiam
ser de interesse para serem aplicadas em outras dreas. O desenvolvimento dessa
técnica possibilitou que as medidas coletadas ao longo de um sistema pudessem ser
sincronizadas (Phadke, 2002).

O préximo passo verificado era que se os dados medidos em dois pontos dife-
rentes fossem sincronizados precisamente, e os tempos absolutos do processo de
amostragem fossem gravados, entdo, seria possivel enviar as amostras dessas medidas
acompanhadas de um time stamp?* para um local remoto. Apos isso, bastava alinhar
todos os time stamps de todas as medidas recebidas de diferentes partes do sistema
para se obter medidas de sequéncia positiva a cada poucos ciclos. Essas informagdes
se tornaram mais precisas com o desenvolvimento do sistema de posicionamento
global (GPS, do inglés global positioning system). E por fim, em 1988, o primeiro
protétipo do PMU foi desenvolvido (Phadke, 2002).

2 Time stamp é uma sequéncia de caracteres ou informagio codificada que identifica quando um evento
ocorreu, em geral fornecendo a data e a hora do evento.
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3.3.1 Conceitos gerais sobre PMU

Sistemas elétricos de poténcia em todo o mundo estdo enfrentando um periodo
significativo de mudangas. Um dos principais impulsionadores dessas mudangas é
a geragdo de energia elétrica por meio de fontes renovaveis de energia. Como ja ci-
tado, com o desenvolvimento tecnoldgico e a facilidade ao acesso dos consumidores
a esse tipo de geragdo, denominada distribuida, observam-se mudangas a natureza
operacional dos sistemas elétricos.

Os sistemas elétricos, originalmente projetados levando-se em consideragio so-
mente a previsao da demanda de cargas elétricas, agora enfrentam o desafio da insergao
da geragdo distribuida. Se, por um lado, a previsdo de cargas é um processo simples
até certo ponto, podendo ser utilizadas ferramentas estatisticas para tal, mesmo que
com algum erro de precisdo, por outro, a previsdo da geragdo de energia elétrica
por meio de fontes renovaveis ndo é uma tarefa facil. A corre¢do em tempo real da
operacdo do sistema de acordo com a varia¢do diaria da demanda pode ser realizada
de maneira satisfatoria. Isso se deve ao fato de que, por meio da geragao centralizada
em grandes plantas, o controle e o ajuste da energia gerada, ativa e reativa, pode ser
feito de uma maneira mais facil, além do fato de que uma planta centralizada abas-
tece grande parte de um sistema elétrico. No entanto, quando a geracao distribuida
é inserida, seu controle e previsdo se tornam complexos. Isso acaba por mudar a
infraestrutura dos sistemas e os requisitos para o seu monitoramento e automacao.

Esse cenario faz nascer a necessidade de novas solugdes e tecnologias, por exemplo
o armazenamento de energia, programas de responsabilidade pelo lado da demanda,
dentre outras.

De maneira geral, a operagdo dos sistemas elétricos de poténcia estd ficando
cada vez mais complexa e requer tecnologias mais avancadas de monitoramento e
automagdo (Monti; Muscas; Ponci, 2016).

Enquanto as linhas de transmissdo vém empregando um monitoramento mais
avangado ha algum tempo, as redes de distribuigdo estdo comegando a ficar mais
sofisticadas do que no passado. O principal agente causador dessa necessidade é a
geracdo distribuida conectada a média e a baixa tensdo.

Um monitoramento mais avancado para o sistema elétrico de poténcia implica
basicamente dois pontos: novos algoritmos e novas tecnologias empregadas em
medidores de grandezas elétricas.

A tecnologia trazida pelas unidades de medigdes fasoriais (PMU) se encaixam
no segundo ponto supracitado. Essa tecnologia introduz, basicamente, dois novos
conceitos fundamentais que ndo estavam presentes, de uma maneira geral, nos sis-
temas de poténcia (Monti; Muscas; Ponci, 2016):
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* O conceito de medidas sincronizadas, caracterizadas pela precisdo de data e
hora (time tags).

* O conceito de medidas que vdo além da simples ideia da raiz média quadratica
(RMS) e trazem informagdes diretas sobre a fase entre tensio e corrente elétri-
ca.

Uma vez que a dindmica dos sistemas de poténcia vem se modificando e aumen-
tando a necessidade de ser operado proximo ao seu limite, fica evidente a necessi-
dade de se ter um conhecimento maior dos valores das fases, sendo essencial para a
estabilidade do sistema como um todo.

Os PMU séo dispositivos de medicio capazes de extrair ndo sé a amplitude, mas
também a fase de um parametro elétrico senoidal. A fase é estimada com base em uma
referéncia de tempo global coordenada (UTC, do inglés coordinated universal time),
geralmente selecionada de acordo com o sistema de GPS que disponibiliza uma con-
fiavel sincronizagdo de medidas de diferentes pontos para o mesmo instante de tempo.

Esses dispositivos sdo capazes a medir fasores, frequéncia e a taxa de variagdo
de frequéncia (ROCOF, do inglés rate of change of frequency) de sinais elétricos de
tensdo e corrente em sistemas de poténcia, utilizando uma fonte de sincronizagédo
para marcar cada medida com o seu instante de leitura correspondente. A Figura 3.2
mostra o principio do PMU.

_
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Figura3.2  Principio do PMU.
Fonte: Kabalci; Kabalci, 2019.

A Figura 3.2 mostra que o PMU possui entradas analdgicas e uma interface de
aquisicdo de dados para a comunicacdo com um microcontrolador. Um receptor
do sinal de GPS e um phase locked loop (PLL) garantem a sincronizagao de todo o
sistema com um time stamp de acordo com o UTC.
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Os PMU transmitem pacotes de conjuntos de dados, em forma de time stamps,
por meio de canais de comunicagdo, sob protocolos padrdes do IEEE (Institute of
Electrical and Electronic Engineers) com um atraso de cerca de 20 ms. As medidas sdo
atualizadas em um intervalo entre 20 e 100 ms (Buchholz, 2014). Com a flexibilizacao
e a maior disponibilidade e qualidade de dados, o monitoramento de grandes areas
do sistema de poténcia tem se tornado mais acessivel, possibilitando uma maior
observabilidade e aumentando, por consequéncia, sua confiabilidade e seguranca.

34 SISTEMAS DE MONITORAMENTO DE AREAAMPLA (WAMS)

Operadores dos modernos sistemas de transmissdo tém por objetivo principal o
gerenciamento de sistemas de alta tensdo garantindo sua operagdo com seguranga,
qualidade e custo-beneficio ao longo do tempo. Isso é feito por meio de uma série
de analises, devidamente implementadas on e off line (Vaccaro; Zobaa, 2016). Essas
agOes requerem maior disponibilidade de dados do sistema para que a previsao do
seu comportamento seja realizada, considerando sua dindmica e suas condi¢des de
operagao. Caso a seguranga de operagdo do sistema seja comprometida, as devidas
medidas devem ser tomadas para garantir sua operacdo estavel e dentro dos limites
exigidos pelas normas vigentes determinadas pelos reguladores dos sistemas de
energia elétrica de cada pais.

Porém, nem sempre é tdo simples implementar essas medidas, por dois motivos
basicos (Vaccaro; Zobaa, 2016):

* Pela complexidade que envolve a dindmica do sistema e a dificuldade em se
preverem seu comportamento.

* DPelas limitagoes tecnologicas dos sistemas supervisdrios de controle e aquisi¢ao
de dados (SCADA).

Por essas razdes, os sistemas de monitoramento de area ampla (WAMS, do inglés
wide area monitoring systems) estdo recebendo grande atengdo nos ultimos tempos.
Esses sistemas se utilizam de sofisticados medidores (PMU), cujas caracteristicas ja
foram detalhadas na secio anterior.

Um WAMS é um tipico controle de uma area da rede na qual a comunicagéo entre
sensores, atuadores e controladores é realizada por meio do compartilhamento de
uma banda digital limitada de uma rede de comunicagao. Sistemas de protecao de
area ampla buscam aumentar o nivel de interoperabilidade em uma area ampla, por
meio do gerenciamento apropriado das protegdes pertencentes a ela. De acordo com
Vaccaro e Zobaa (2016), um sistema de monitoramento, protecio e controle de area
ampla (WAMPAC, do inglés wide area monitoring protection and control system) é o
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termo que se usa para descrever um sistema de area ampla que tem implementado
as funcionalidades de monitoramento, protecio e controle.

O WAMS nada mais é do que um conceito de supervisiao e monitoramento moder-
no, que possui medidores de avancada tecnologia (PMU)), ferramentas de informagao
e avan¢ada infraestrutura operacional, cujo objetivo é gerenciar e compreender o
crescente comportamento complexo dos sistemas elétricos de poténcia.

A Figura 3.3 mostra os principais subprocessos essenciais existentes em um WAMS.

e
Aquisicio
de dados

—
wireless  Fibra
dptica

Transmissdo de dados

Figura3.3 Subprocessos essenciais de WAMS em um sistema de poténcia.
Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser visto na Figura 3.3, um WAMS consiste basicamente em trés
subprocessos: (i) aquisicdo de dados (recursos oferecidos relacionados aos dados
coletados); (ii) transmissdo de dados (sistema de comunicagdo); e (iii) aplicacdes
(processamento de dados).

Em relagdo aos recursos oferecidos relacionados aos dados coletados, em um
WAMS, os dados podem ser do tipo operacionais ou ndo operacionais. Os dados
operacionais sdo dados que incluem medidas instantaneas de tenséo e corrente elé-
tricas (magnitudes e fase), posi¢do dos contatos de disjuntores, entre outros, que sdo
transmitidos continuamente aos centros de operacio. Ja os dados ndo operacionais
sao dados que incluem as gravagoes e logs de multiplos eventos, como uma série de
faltas, flutuagdes de poténcia, distirbios e descargas atmosféricas, que sdo transmiti-
dos em intervalos de tempo especificos ou de acordo com alguma condigdo imposta
(Vaccaro; Zobaa, 2016).

Os canais de comunicagdo, protocolos padrdes e tecnologias empregadas em
WAMS serdo abordados no Capitulo 8.

As agbes possibilitadas pelo emprego de uma estrutura WAMS sao derivadas do
processamento dos dados medidos e transmitidos, de acordo com as limitacdes desses
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dados e com a tecnologia empregada nas infraestruturas do centro de controle e de
automagao do sistema. Essas funcionalidades podem ser aplicadas na geragéo, trans-
missao e distribui¢do. Na transmissdo e subtransmissao, as aplicacdes sio implemen-
tadas por meio de um conjunto de ferramentas computadorizadas (EMS). A Tabela
3.2 mostra uma comparacio entre as principais aplica¢cdes convencionais (mas nao
limitadas a essas) do EMS com e sem uma estrutura WAMS (Vaccaro; Zobaa, 2016).

Tabela3.2 Funcionalidades de um EMS com e sem o emprego de WAMS

Aplicagdes EMS
Sem WAMS Com WAMS

Estimagdo de estados X X
Fluxo de poténcia X X
Fluxo de poténcia étimo X X
Previsdo de cargas X X
Despacho econdémico de cargas X X
Plataforma integrada de dados fasoriais X
Monitoramento e analise dindmica X

de dreaampla

Gravagéo e replay de disturbios X
sincronizados

Anélise de oscilacdes de baixa X
frequéncia online

Previsdo e alerta de estabilidade de angulo X
de torque de gerador

Estimador de estados baseados em X
medidas PMU

Suporte para anélises de faltas X
Monitoramento de cargas do sistema com X

maior detalhamento

Monitoramento dinamico do efeito térmico X
dos condutores de linhas de transmissao

Ferramenta de suporte para a restauragao X
do sistema de poténcia

Fonte: traduzido de Vaccaro; Zobaa, 2016.

Pode-se concluir que modernos EMS séo sofisticados desde o hardware ao software.
Outro importante elemento constituinte de uma WAMS é o concentrador de
dados fasoriais (PDC, do inglés phasor data concentrator). O PDC é um dispositivo
capaz de receber pacotes de dados, contendo medidas de PMU instalados em pontos
diversos do sistema, sob protocolos padrdes especificos de comunica¢do (protocolo
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IEEE C37.118) (Monti; Muscas; Ponci, 2016). A Figura 3.4 mostra as funcionalidades
de um PDC.
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Figura34 Funcionalidades de um PDC.
Fonte: elaborada pelo autor.

O papel do PDC em um sistema de medigéo distribuida pode variar de acordo com
o interesse do operador do sistema. Os PDC podem ser utilizados para armazenar
todas os dados enviados pelos PMU em campo. Nessa funcido, os PDC coletam dife-
rentes fluxos de dados de diferentes PMU e verificam se as medi¢des sdo validas; em
seguida, armazenam toda a informagdo em um banco de dados para analises futuras.

Outra fungdo que os PDC podem assumir estd relacionada as andlises feitas em
tempo real. Nessa funcéo, o papel dos PDC é alinhar todas as medic¢des feitas, uti-
lizando-se para tanto o time stamp presente em cada mensagem de dados (Monti;
Muscas; Ponci, 2016).

Outro ponto importante para se ter uma maior observabilidade pode ser encon-
trado em congestionamentos que possam vir a ocorrer em linhas de transmissao.
De maneira a reconhecer, em tempo real, congestionamentos e condi¢des perigosas
que possam Vir a ocorrer nos sistemas elétricos de poténcia, é necessario estimar o
estado atual e possivel em um curto prazo no futuro. Para isso, previsdes de geracao,
demanda de poténcia ativa e reativa devem ser realizadas para garantir a minimizagao
nos erros dos dados previstos. Uma visdo geral sobre um gerenciador avangado de
congestionamento é mostrado na Figura 3.5.
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Figura3.5 Visdo geral de um sistema inteligente de gerenciamento de congestionamento.
Fonte: Buchholz, 2014.

A Figura 3.5 mostra as partes envolvidas em um sistema inteligente para o moni-
toramento de congestionamento. Pode-se ver que a atuagdo mais rapida desse sistema
se encontra na adaptagdo da protegdo, que sera comentada com maiores detalhes na
Subsegdo 3.6. A segunda resposta mais rapida se da na parte de monitoramento e
protecdo de area ampla. A andlise de dados e previsdes do estado do sistema neces-
sita de um tempo maior, dada a quantidade de dados que devem ser processados.
Ja as condi¢des de operacdo das linhas de transmissdes possuem um tempo maior
de transmissdo de dados, porque, na maioria das vezes, as condi¢des climaticas nao
se alteram de maneira brusca, além de ser possivel obter previsdes do tempo para
determinadas regides com certa facilidade.

3.5 SISTEMASUPERVISORIO DE CONTROLE E AQUISICAO
DE DADOS (SCADA)

Os processos de automagdo podem ser encontrados em diversos setores, como o
industrial, o elétrico, em residéncias, entre outros. A terminologia SCADA geral-
mente é utilizada quando o processo a ser controlado faz parte de uma extensa area
geografica, por exemplo, os sistemas elétricos de poténcia.

Sistemas SCADA sdo definidos como um conjunto de equipamentos que irdo
fornecer a um operador, em uma localizagdo remota, informagéo suficiente para
que sejam determinadas as condi¢des de operagdo de um determinado equipamento



68 Transmissdo de energia e as redes inteligentes

ou um processo, sem que o equipamento ou processo se faca fisicamente presente
(Thomas; McDonald, 2015).

Os sistemas SCADA possuem trés principais fung¢des: aquisicdo de dados, controle
supervisdrio, controle e display de alarme. Seu hardware inclui uma unidade terminal
master (MTU, do inglés master terminal unit) localizada no centro de controle, uma
unidade remota que consiste em uma RTU, ou um controlador légico programavel
(PLC, do inglés programmable logic controller), ou um IED. Um sistema de comu-
nicagdo possibilita a comunicagdo entre as partes remotas e o centro de controle
(Vaccaro; Zobaa, 2016).

Em um sistema SCADA, os RTU recebem comandos para operarem pontos de
controle, ajustarem niveis de saida e responderem a solicitagdes. Estes dispositivos
obtém todos os dados de campo de diferentes equipamentos, processam e transmitem
esses dados para a MTU (NCS, 2004). Atualmente, os RTU estdo sendo substitui-
dos por IED, como exemplo, os PMU. Esses sistemas possuem ainda uma interface
homem-maquina que facilita a interacéo entre a MTU e os operadores ou usuarios
do SCADA.

As fungdes basicas do SCADA incluem aquisi¢do de dados, controle remoto, in-
terface homem-maquina, andlise de dados histéricos e relatdrios impressos, que sao
comuns na gera¢ao, transmissao e distribui¢ao (Thomas; McDonald, 2015).

Na geragdo, a aplicagdo do sistema SCADA pode ser realizada no controle auto-
matico da geragdo, no calculo para despacho econdmico, na previsio de demanda
de curto prazo, entre outros. Na transmissdo, as aplica¢des podem ser realizadas
para a configuracao da topologia da rede, para a estimagao de estado, para analise de
contingéncias, para o fluxo de carga trifdsico balanceado, entre outras. Por fim, na
distribuicdo, as aplicacdes podem ser feitas para identificacdo de faltas, isolamento
e servigo de restauragdo, configuragdo da rede, controle de poténcia ativa e reativa,
controle do fator de poténcia, previsio de demanda de curto prazo, entre outras
(Thomas; McDonald, 2015).

3.5.1 Arquiteturas de sistemas SCADA

Os sistemas SCADA tém evoluido juntamente com a modernizag¢ao e a sofisticagao
de tecnologias computacionais. Basicamente, sistemas SCADA podem ser divididos
em trés tipos de arquitetura (NCS, 2004):

* Primeira geracao: monolitica.
* Segunda geracao: distribuida.
*  Terceira geragao: em rede.
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A primeira geragdo desenvolvida era centrada no conceito computacional, em
geral centralizada, da utilizagao de um mainframe. Como resultado, sistemas SCA-
DA eram auténomos, sem qualquer conectividade virtual com outros sistemas. Era
utilizado um cabo por sinal que se desejava monitorar. Esses cabos eram agrupados
em canais, saindo do equipamento, passando pela area externa da subestacido até a
sala de controle. O RTU utilizava um multiplexador para a aquisi¢cdo de sinais e o
convertia a sequéncia de sinais amostrados em bitmaps, os quais eram transferidos
ponto a ponto até o centro de controle. A Figura 3.6 mostra esse tipo de arquitetura.

Mainframe

f"‘l
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Figura3.6 Primeira geracdo de arquitetura SCADA.
Fonte: modificada de NCS, 2004.

A segunda geragdo de sistemas SCADA teve por vantagem o desenvolvimento
em melhora na redugdo de escala de sistemas e da tecnologia de area de rede local
(LAN, do inglés local area network). A tecnologia LAN permitiu a aplica¢ao de um
processo distribuido por meio de multiplos agentes (NCS, 2004). Cada um desses
processos poderia ter uma destinacio diferente, desde processos para a operagéo de
interfaces, provendo interface homem-maquina em esta¢des de opera¢ao, até pro-
cessos de comunicagdo envolvendo RTU. As redes que conectavam esses sistemas
individuais eram, geralmente, baseadas em protocolos LAN, sem a capacidade de
ultrapassar os limites do ambiente local. A Figura 3.7 mostra esse tipo de arquitetura.
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Figura3.7 Segunda geragéo de arquitetura SCADA.
Fonte: modificada de NCS, 2004.

Ambas as arquiteturas de primeira e segunda geracdes possuiam limitagdes rela-
cionadas aos protocolos de comunicagéo utilizados pelos seus desenvolvedores. Isso
impossibilitava ou limitava a comunicacdo dos sistemas SCADA com outros tipos
de trafego de rede (NCS, 2004).

A terceira e mais atual geragdo de sistemas SCADA ¢é parecida com a segunda
geracgdo, com a diferenga principal de ser um sistema de arquitetura aberta, ndo
sendo mais limitada a restritos protocolos de comunicagdo. A grande mudanga feita
na terceira geragao ¢ a utilizagdo de padrdes e protocolos de comunicagao abertos,
sendo possivel distribuir as funcionalidades SCADA por meio de uma WAN, e nio
somente de uma LAN.

A implementagdo da comunicagédo de sistemas SCADA por meio de protocolos
WAN, como exemplo o protocolo de internet (IP), possibilitou que uma porgao da
estagdo master, responsavel pela comunica¢ao com os equipamentos em campo,
torne-se separada de toda a estagdo master propriamente dita. A Figura 3.8 mostra
esse tipo de arquitetura.
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Figura3.8 Terceira geragdo de arquitetura SCADA.
Fonte: modificada de NCS, 2004.

Uma vez que a terceira geragdo tem a capacidade de distribuir o processo por lo-
cais fisicamente separados, torna-se possivel construir um sistema SCADA que pode
sobreviver a uma perda total de comunicacio em qualquer um dos locais que fazem
parte da arquitetura do sistema. Esse fato se torna uma vantagem para organizagoes
que utilizam primordialmente sistemas SCADA.

3.5.2 Seguranga cibernética e sistemas SCADA

Com a evolugéo dos sistemas SCADA em dire¢do a protocolos de comunicagdo mais
abertos, possibilitando a industria a integraliza¢ao de varios sistemas de maneira mais
facil, aliado a utilizagdo de protocolos de transmissdo e controle de dados TCP/IP e
ethernet, os riscos de seguranca relacionados ao acesso de pessoas ndo autorizadas a
estes sistemas SCADA tém aumentado. De acordo com o relatério técnico NCS TIB
04-1, publicado pela National Communications System (2004), a seguranca de uma
rede industrial pode ser comprometida de varias maneiras ao longo do sistema, e é
mais facilmente comprometida no host> do SCADA ou no nivel da sala de controle.
De acordo com o NCS (2004):

Os computadores SCADA que registram dados em alguns repositérios de

banco de dados de back-office* devem estar na mesma rede fisica que os

3 Qualquer maquina ou computador conectado a uma rede, podendo oferecer informagdes, recursos,
servicos e aplicagdes aos usudrios ou outros nos na rede.

4  Sistema voltado para o gerenciamento de fungdes e atividades sem que o cliente tenha conhecimento ou
contato direto.
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sistemas de banco de dados de back-end® ou ter um caminho para acessar

esses sistemas de banco de dados. Isso significa que ha um caminho de volta

aos sistemas SCADA e, eventualmente, aos dispositivos finais por meio de

sua rede corporativa.

A Tabela 3.3 resume os riscos e os impactos em sistemas SCADA por ataques
cibernéticos (NCS, 2004).

Tabela3.3 Resumo de riscos e impactos causados por ataques cibernéticos em sistemas SCADA

danos aimagem
corporativa por
meio de exposigao
publica.

operacionais.

Negacao de Desligamento | Deseja desligaro Sistema SCADA 2 Habilidade 5minutos
servico dosistema servidor e causar trava e precisa ser deinundaro
uma situagao reiniciado. Quando servidorcom
imediata de osistema volta, ele chamadas
inoperabilidade. trava novamente. deTCP/IP,0
Os operadores enderego de
nao podem mais IP do servidor
monitorar ou SCADAeo
controlar processos caminho parao
e osistema precisara servidor.
serdesligadoem
Ultimo caso.
Deletararquivos | Desligamento | Deseja desligaro Arquivos criticos 4 Enderegode 15 minutos
do sistema dosistema servidor e causar doservidore do IPdo servidor
(formato de uma situagao SCADA sao perdidos SCADA, caminho
baixo nivel e imediata de e os operadores para o servidor,
todos os drives inoperabilidade. nao podem mais permissdes para
locais) monitorar processos, deletararquivos.
controlar plantas ou
instalagdes.
Assumiro Ganhode Assume o controle | Maisaltoimpacto, 1 Enderego do 1hora
controle do controle dosistema SCADA | uma vez que IPdo servidor
sistema SCADA para causar dano o atacante SCADA, caminho
em sistemas pode modificar para o servidor, e
industriais, manualmente ou Trojan ou back
possibilitando acondigdes de door instalado.
impactos seguranga do
ambientais, sistema, outomaro
causando controle de plantas

5 Tudo o que da apoio as agdes do usudrio da maquina; por exemplo, informagdes trocadas entre banco

de dados e navegador.
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Tabela3.3 Resumo de riscos e impactos causados por ataques cibernéticos em sistemas SCADA

Registrar Mineragédode | Coletar Impacto imediato Enderegodo 15 minutos
digitagoes, informagdes | informagdespara | baixo, masas IPdo servidor
nomes de ataques futuros. informagdes SCADA, caminho
Usuérios, adquiridas podem paraoservidore
senhas, ajuste ser utilizadas para mecanismo para
de operagao futuros ataques. agravagaode
de sistemas, teclas digitadas.
qualquer
informagao
operacional
Alteragdo de Adulteragdo Desejode Altoimpacto, Enderego do 45 minutos
pontos de de modificar dados umavezquea IP do servidor
dados oude informagdes | corporativos ou modificagéo do SCADA, acessoa
ajustes no dados de ajustes ajuste ou controle esses servidores,
sistema SCADA para adulterar de operagoes tem algum
processos. efeitos adversos conhecimento
em processos que do software
envolvem controle. SCADAe
Potencial efeito para operagao
condigao de parada interna.
de operagoes.
Registro de Mineragédode | Tentativade Baixo impacto Enderegodo 30 minutos
qualquer dado informagées | furtardados imediato, podendo IP do servidor
de operagao corporativos comprometer SCADA e banco
corporativa para vender para aimagemda dedadosde
para ganho concorrentes ou COrporagao caso 0s servidores.
pessoal ou para para chantagem. atacantes chamem
vender para atengdo para o fato
concorrentes de osistemaestar
comprometido.
Modificagdo Desligamento | Causar perigo para | Operadores ndo Endereco do 45 minutos
de pontos de dosistema ainstalagdoou podem mais IP do servidor
dados nos empresa pormeio | confiarno sistema SCADA e acesso
graficos SCADA dodisparo falso SCADA levando aeles por meio
para enganar dealarmes para os operadores a darededa
operadores odesligamento acreditarem que companhia.
sobre o controle daplantaou existe uma situagao
dosistemae instalagdo. de emergéncia na
que este precisa planta.
ser desligado

Fonte: traduzida de NCS, 2004.

3.5.2.1 Desenvolvimento de estratégias de seguran¢a para
sistemas SCADA

Para que uma companhia proteja a sua infraestrutura, ela deve tomar e desenvolver

medidas para uma estratégia de seguranca que envolve passos especificos de prote¢ao
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a qualquer sistema SCADA. Algumas dessas agdes especificas sao elencadas e expli-
cadas em NCS (2004). Elas sdo destacadas e uma breve descri¢do de suas funcgdes é
dada como segue:

* Roteador de borda e firewalls: firewalls propriamente configurados e coordena-
dos podem proteger senhas, enderegos de IP, arquivos, entre outros. No entan-
to, sem um sistema operacional robusto, atacantes podem penetrar diretamen-
te de maneira privada nas redes internas ou criar a condi¢do de negacio de
servigo.

* Servidores de proxy: é um servidor que age como um firewall, mediando o
trafego de dados e protegendo a rede e a internet.

* DPoliticas e procedimentos: constituem a base da politica de seguranga de in-
fraestrutura. Essas acOes incluem escolhas de senhas de maior complexidade e
diversidade de caracteres contendo simbolos, nimeros e letras em caixa alta.

* Firewall SCADA: recomenda-se a utilizagdo de um firewall robusto para a pro-
tecdo dos sistemas SCADA, tanto pela parte interna da corporagao, quanto pela
parte do acesso a internet. Esta acdo prové duas camadas de firewall entre a
rede em que o sistema SCADA faz parte e a internet.

* Projeto de rede interna: redes em que sistemas SCADA fazem parte devem ser
segmentadas por IP, por meio da utilizagdo de switches inteligentes a técnicas
adequadas de submadscaras.

Para além das a¢des supracitadas, protecdes adicionais aplicadas ao servidor do
sistema operacional SCADA, a aplicagdes e funcionalidades SCADA e a procedimen-
tos e politicas para acesso ao supervisorio estdo entre as acdes recomendadas pelo
relatério da NCS (2004). A Figura 3.9 mostra um tipico “anel de defesas” de rede
corporativa e sua relacio com a rede SCADA.
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Figura3.9 Relacao entrerede de acesso corporativo e rede SCADA.
Fonte: NCS,2004.

3.6 AUTOMACAO DE SUBESTACOES

Nos modernos sistemas de poténcia, a necessidade de aplicacdo do conceito de redes
elétricas inteligentes tem trazido a necessidade de maior observabilidade em uma area
mais ampla dos sistemas aumentando sua confiabilidade, protecdo, controle, medi-
¢Oes e funcoes de alarme em subestagdes utilizando modernos IED (Bansal, 2019).

A automagcio de subestagdes (SA, do inglés substation automation) envolve o
desenvolvimento de técnicas e sistemas de alarme para o monitoramento das gran-
dezas elétricas e condi¢cdes de operagao dos alimentadores, que chegam e saem das
subestagoes (SE), integrando o controle de tensao/poténcia reativa (VVC, do inglés
volt-var control), de maneira a otimizar o gerenciamento dos ativos (energia elétrica
comercializada) e aumentar a eficiéncia da manutengéo e operacio com minima
interferéncia humana (Thomas; McDonald, 2015).

Como ja discutido, com o desenvolvimento de modernos IED, a possibilidade de
modernizagdo e aplicacdo de solucdes inteligentes para controle e operagdo levou
a concepgao de projetos de SE modernas. Os IED sdo a chave para a integragdo e
a automacgdo de uma SE. Esses equipamentos possibilitam a troca de dados tanto
operacionais quanto nao operacionais.

De uma maneira geral, o novo processo de automagdo de SE estd diretamente
relacionado a digitalizacdo dos seus processos de monitoramento e controle. A
digitaliza¢ao de uma subestagdo permite a implementagdo de equipamentos tecno-
logicamente avangados com multiplas fungdes e a interoperabilidade (comunicagdo)
entre eles. Essas funcionalidades permitem, na concepg¢do do projeto da SE, uma
reducdo no numero de equipamentos de medicéo, controle e processamento de dados,
reduzindo-se, assim, a quantidade de condutores empregados para a alimentagao e
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transmissdo de dados entre os elementos em campo e a sala de controle. Isso im-
plica menores quantidades de equipamentos, menores quantidades de condutores,
tamanhos reduzidos de salas de operagdo, aumentando ainda a confiabilidade de
operagdo do sistema.

No entanto, para que seja possivel obter leituras de algumas condi¢des de opera-
¢do do sistema, sdo necessarios a utilizacao de transformadores de corrente (TC) e
transformadores de poténcia (TP), para que as medidas sejam adequadas a valores
compativeis com os instrumentos da sala de operagdo de uma SE. Esses sinais de
corrente e tensdo sdo de natureza analdgica e, para que sejam digitalizados, unidades
de fusdo (MU, do inglés merging units) sio empregadas. As MU sdo unidades de
interface que aceitam multiplas entradas analogicas de TC/TP, entradas binarias e
produzem multiplas saidas digitais sincronizadas no tempo. Esse sinal digital pode
ser transmitido via ethernet. A Figura 3.10 mostra o principio de uma MU.

ANS

) IEC 61850-9-2

Figura3.10  Principio de umaMU.
Fonte: Bansal, 2019.

Como pode ser visto na Figura 3.10, os sinais analdgicos dos TC/TP sdo digita-
lizados nos MU. As protecdes IED recebem os sinais amostrados do processo via
modulo ethernet de acordo com a padroniza¢do de comunicagdo IEC 61850-9. O
modulo ethernet faz a reamostragem do sinal de entrada transformando-o em um sinal
adequado para os algoritmos implementados nas prote¢des digitais (Bansal, 2019).

3.6.1 Tecnologias modernas de protegao e fungdes de automacgao
Em subestagdes com tecnologias tradicionais, os relés de protecdo recebem informa-
¢coes de TC/TP e posteriormente enviam sinais as chaves de protecdo ou manobra via
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cabo. Em uma subesta¢do baseada em uma abordagem moderna, a informagdo dos
TC/TP chega a cada relé via LAN, os relés trocam informagdes via LAN e as chaves
de prote¢ao ou manobra recebem informagdes via mensagem do tipo GOOSE (do
inglés generic object oriented substation event) (Thomas; McDonald, 2015). Men-
sagens GOOSE sao mensagens baseadas em eventos de tempo critico, utilizadas na
transmissdo de dados entre dispositivos dentro de um grupo multicast® utilizando-se
de uma estrutura de comunicagao entre seus pares. A Figura 3.11 mostra esquemas
de protecdo via cabo e via LAN.
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Figura3.11  a) Proteg&o via cabo; e b) protegdo via LAN.
Fonte: Thomas; McDonald, 2015.

Uma das vantagens de se utilizar a tecnologia mostrada na Figura 3.11 a) esta
relacionada a eficiéncia proporcionada as protegdes. No caso de falha de alguma
chave ou disjuntor, em uma SE com tecnologia tradicional, o sinal de comando para
a protecdo de retaguarda ¢ feito via cabo, enquanto para uma SE com uma solu¢io
baseada em IED, o sinal de comando para a protegdo de retaguarda é feito via LAN.
Além da redugédo de cabos para a segunda solugdo, ha um aumento no desempenho
e na confiabilidade do sistema de protecao. A Figura 3.12 mostra a situagao citada.

6 Multicast é a transmissao de informagado para multiplos destinatdrios simultaneamente.
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Figura3.12 a) Protegdo via cabo; e b) protegao viamensagem GOOSE via LAN.
Fonte: Thomas; McDonald, 2015.

Para os casos de automacao das fung¢des de aplicagdo de uma SE, o emprego de
solug¢des inteligentes inclui falha inteligente de barramento, restauragdo automatica
de cargas, relés adaptativos e monitoramento das condi¢des de equipamentos.

Quando ocorre a perda de um transformador por alguma falha ou defeito, tra-
dicionalmente, toda a carga deste é transferida para um segundo transformador,
quando existem dois transformadores na SE. Isso pode vir a sobrecarregar este
transformador, conforme o caso citado na Subsecéo 3.2.1. Para que isso ndo ocorra,
em uma SE inteligente, um esquema de falha de barramento inteligente pode ser
implementado. Isso pode ser alcan¢ado por meio do sombreamento de carga (load
shedding) ou pela retirada de algum alimentador temporariamente. De acordo com
Thomas e McDonald (2015), esse esquema permite uma melhor utilizacdo de equi-
pamentos e uma maior alimentagdo de cargas até que o defeito seja resolvido e, assim,
a contingéncia seja extinta.

Outro caso em que fungdes inteligentes podem ser aplicadas se encontra na
adaptagao dos ajustes de relés de prote¢ao. Como exemplo, pode-se citar a saida de
um gerador do sistema ou falha em um trecho de uma linha de transmissdo. Nesse
caso, o fluxo de cargas pode ser desviado somente por um trecho da linha e, conse-
quentemente, sobrecarrega-lo. Esse fato pode vir a acionar alguns relés de protegdo
de sobrecarga, por exemplo. Para evitar a desconexdo total da linha, um sistema
master em um centro de controle pode receber essa informagéo e informar uma SA
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do evento. O sistema dessa SA pode alterar, de maneira apropriada, os ajustes dos
relés de protecdo até que o problema inicial seja eliminado.

O monitoramento das condi¢des de equipamentos tem um papel importante nas
SE modernas. Esse monitoramento inclui deteccdo de umidade, de condi¢des de
operagdo de buchas, chaves, disjuntores, TAP de transformadores, quantidade de gas
no 6leo dos transformadores, entre outros. Esta a¢do tem por objetivo a prevengdo
de falhas por meio de manutencéo preditiva e, por consequéncia, o aumento da vida
util dos equipamentos existentes em uma SA.

A Figura 3.13 mostra que a arquitetura de uma SE digital pode ser dividida em
3 niveis: nivel de processo, nivel de protecio e controle e nivel de barra de estagio.

No nivel de processo, os dados dos equipamentos em campo sdo transmitidos via
LAN. A barra de processo permite acdes de controle e prote¢do por meio do sistema
SCADA. No nivel de protecido e controle, equipamentos secundarios como contro-
ladores de Bay, relés de protecao, rede ethernet e chaves, IED e outros equipamentos
de medigdo avangados sdo empregados. No nivel de barra de estagdo, a comunicagao
LAN possibilita a comunica¢do entre multiplos dispositivos e clientes. A esta¢do de
controle contém a interface homem-maquina para a visualizagdo de eventos que
possam vir a ocorrer na SE por meio do processamento de dados obtidos em tempo
real pelos equipamentos avan¢ados de monitoramento.
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Figura3.13 Anova SE digital.
Fonte: Thomas; McDonald, 2015.
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3.7 DISPOSITIVOS FACTS

O fluxo de poténcia é amplamente distribuido em linhas de transmissao devido a
impedancia da linha. Linhas de transmissdo com baixa impedancia permitem um
maior fluxo de poténcia do que as de alta impedéncia. Isso nem sempre vantajoso,
uma vez que quase sempre uma grande variedade de problemas operacionais pode
surgir. Exemplos desses problemas que o fluxo de poténcia, ativa e reativa, sem re-
gulacdo podem ocasionar sdo: perda de estabilidade do sistema, fluxo de poténcia
em loop, altas perdas na transmissdo, violagdes de limites de tensdo, impossibilidade
de utilizar a maxima capacidade das linhas de transmissdo devido ao limite térmico
dos condutores e falhas em cascata (Acha et al., 2004). Mais precisamente, além da
perda de energia por efeito joule relacionada a poténcia ativa transmitida, o fluxo de
poténcia reativa resulta em perdas extras na resisténcia dos condutores. Esse fato esta
relacionado as naturezas indutiva e capacitiva das linhas de transmissao.

Em umalinha de transmissdo pouco carregada, a poténcia reativa absorvida pela
indutancia da linha se torna bem menor em comparagdo com a poténcia reativa ge-
rada pela capacitancia da linha. Dessa maneira, ha um aumento no nivel de tensao
dalinha e este pode ultrapassar os limites admissiveis dos equipamentos de poténcia
presentes ao longo da linha. Do contrdrio, em umalinha muito carregada, a induténcia
necessaria para a indutincia da linha se torna muito maior do que a poténcia reativa
gerada pela capacitancia da linha (Sen; Sen, 2009). Esse fato causa uma diminui¢ao
do nivel de tensdo ao longo da linha e, em determinado ponto, pode ficar abaixo dos
limites aceitaveis de operacéo.

Uma das soluc¢des para sanar os problemas supracitados é a constru¢do ou amplia-
¢do de plantas de poténcia e linhas de transmissdo. Porém, além de financeiramente
dispendioso, o tempo que se leva para que a solugdo possa ser utilizada é muito alto.
Com o avan¢o dos semicondutores de poténcia, uma nova solugio tem sido aplicada
e tem como nome genérico sistemas flexiveis de transmissdo em corrente alternada
(Facts) (Sen; Sen, 2009).

De maneira geral, o conceito Facts é baseado na inser¢do de métodos e dispo-
sitivos eletronicos de poténcia, no lado de alta tensdo do sistema elétrico, com o
objetivo de torna-lo eletronicamente controlavel. A Figura 3.14 mostra as principais
técnicas utilizadas para se controlar a tensao ao longo de uma linha de transmissao
utilizando Facts.
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Figura3.14  Técnicas Facts.
Fonte: traduzida de Sen; Sen, 2009.

O método mais tradicional, que vem sendo utilizado ha mais de 1 século, é o
método que se utiliza da mudanc¢a de TAP de transformadores para promover a re-
gulacdo de tensao. Esses transformadores reguladores de tensao podem ser de dois
enrolamentos isolados ou autotransformadores.

Um método indireto de regular a tensao de uma linha se faz por meio da conexao de
um indutor ou capacitor em paralelo com alinha de transmissao. O indutor conectado
em paralelo absorve poténcia reativa da linha e diminui seu nivel de tensao, enquanto
um capacitor conectado em paralelo com a linha aumenta o nivel de tensao, uma vez
que gera poténcia reativa (Acha et al., 2004). A Figura 3.15 mostra esses métodos.

Figura3.15 Indutore capacitor chaveados.
Fonte: Acha et al, 2004.
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O compensador estatico de reativo (SVC, do inglés static var compensator) é cons-
tituido de capacitores que sdo conectados direta e continuamente em paralelo com
alinha, além da conexdo de um indutor em paralelo por meio de chaves a tiristores.
Operacionalmente, um SVC se comporta como uma reatancia variavel conectada
em paralelo com a linha, que gera ou absorve poténcia reativa de maneira a regular a
magnitude de tensdo no ponto em que estd conectado. Essa técnica é extensivamente
utilizada para o controle rapido de poténcia reativa e, por consequéncia, regulagao de
tensdo. A Figura 3.16 mostra a representa¢do de um SVC trifdsico com capacitores

fixos e reatores controlados a tiristores.
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Figura3.16  SVC trifasico com capacitores fixos e reatores controlados por tiristores.
Fonte:Achaetal, 2004.

O compensador estatico (STATCOM, do inglés static compensator) consiste em
uma fonte controlada por tensdo (VSC, do inglés voltage source converter) e um
transformador associado, conectado em paralelo com a linha. Seu efeito na regu-
lagdo é similar ao de um compensador sincrono, porém nao possui parte rotativa.
Operacionalmente, funciona como um SVC, com a vantagem de ser mais robusto,
ndo impactando o seu funcionamento na presenca de baixas tensdes. A Figura 3.17
mostra uma representa¢do esquematica de um STATCOM.
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Figura3.17 Representacdo esquematica de um STATCOM.
Fonte:Achaet al., 2004.

O fluxo de poténcia em uma linha de transmissédo também pode ser controlado
por meio de um regulador de angulo de fase (PAR, do inglés phase angle regulator).
Levando-se em consideragdo apenas tecnologias que se utilizam de chaves eletronicas,
um capacitor varidvel conectado em série (TCSC, do inglés thyristor controlled series
capacitor) ou um indutor variavel (TCR, do inglés thyristor controlled reactor) podem
ser utilizados. Se o angulo de fase nas duas pontas de uma linha de transmissdo ¢é
aumentado por meio da utilizacio de um PAR, o fluxo de poténcia ativa na linha
também aumenta. Isso pode ser feito por meio da regulagdo da reatdncia dalinha. A
Figura 3.18 mostra a representag¢ao de um capacitor série controlado a tiristor para
regulacdo da reatancia da linha.

Figura3.18 Capacitor série controlado a tiristor para regulagdo de reatancia em linha de transmissao.
Fonte: Sen; Sen, 2009.

Outro dispositivo que pode ser utilizado para o controle do angulo de fase de uma
linha de transmissdo é um transformador que é conectado em série com a linha de
transmisséo e utiliza da mudanca de TAP para a mudanca da indutincia da linha.

O controle simultdneo do fluxo de poténcia ativa, reativa e de magnitude de ten-
sdo pode ser realizado por meio de um controlador de fluxo de poténcia unificado
(UPEC, do inglés unified power flow controller). Esse dispositivo consiste em dois
VSC compartilhando um capacitor comum no seu lado em corrente-continua e um
controle unificado. A Figura 3.19 mostra um diagrama simplificado de um UPFC.
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Figura3.19  Controle esquematico de um UPFC.
Fonte:Achaetal, 2004.

O UFPC permite o controle independente de fluxo de poténcia ativa, reativa ou
nenhum deles.

Por fim, uma técnica ndo muito usual é a dos transformadores SEN. A Figura 3.20
mostra o circuito esquematico de um SEN.

Figura3.20 Circuito esquematico de um transformador SEN.
Fonte: Sen; Sen, 2009.
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Tendo o seu nome concebido em homenagem aos seus inventores, o transforma-
dor SEN possui controle independente de fluxo de poténcia ativa e reativa, com um
baixissimo custo que se justifica pelo fato de ser utilizado somente um transformador
e mudancas de TAP. O transformador SEN cria uma compensa¢ao de tensdo em série
que é variavel em magnitude e angulo de fase. Nesse dispositivo, isso possivel por causa
da combinagdo das fungdes de autotransformador e de PAR em uma tnica unidade.

A Tabela 3.4 mostra, de maneira resumida, o papel dos dispositivos Facts, apre-
sentados aqui, em um sistema de poténcia.

Tabela3.4 O papel dos dispositivos Facts no controle de sistemas de poténcia

Problema operacional Agdo corretiva Dispositivo Facts

Limites de tensdo

Baixa tensao a alto carregamento Fornecimento de poténcia reativa STATCOM, SVC
Alta tensao a baixo carregamento Absorgéo de poténcia reativa STATCOM, SVC, TCR, SEN
Alta tensao seguida defalta Absorgéo de poténcia reativa. STATCOM, SVC, TCR, SEN

Prevencao de sobrecarga

Baixa tensdo seguida de falta Fornecer poténcia reativa. STATCOM, SVC
Prevengdo de sobrecarga

Limites térmicos

Circuito sobrecarregado Redugéo de sobrecarga TCSC, UPFC, PAR

Falha de circuitos em paralelo Limitag&o de carregamento de circuitos TCSC, UPFC, PAR

Fluxos em ciclo

Compartilhamento de cargas de linhasem Ajuste de reatancia em série UFPC, TCSC, PAR

paralelo

Compartilhamento de fluxo de poténcia pos-falta Reajuste de rede ou agdes para o limite térmico TCSC, UPFC, PAR
dos condutores

Reverséo do sentido do fluxo de poténcia Ajuste de dngulo de fase UPFC, PAR

Fonte: traduzida de Acha et al.,, 2004.

A utilizagao de dispositivos Facts em sistemas de transmissao de energia elétrica
estd relacionada a filosofia das redes elétricas inteligentes, uma vez que, de maneira
automadtica, proporciona ajustes aos parametros elétricos do sistema, de modo a
proporcionar uma maior confiabilidade e seguranca na operagdo dos mesmos. Além
disso, esses dispositivos contribuem para a postergagdo da ampliagdo dos sistemas
elétricos de poténcia diminuindo os impactos ambientais, ou seja, atende a necessi-
dade do sistema de maneira sustentavel, proporcionando, consequentemente, uma
maior qualidade de vida aos cidadios.
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As companhias que fazem a distribuicdo da energia elétrica aos consumidores finais
tém obrigacao, por lei, de fazé-lalevando-se em consideragao aspectos econémicos,
impactos ambientais e eficiéncia, ao mesmo tempo que devem garantir um certo
nivel de qualidade.

No Brasil, conforme ja citado no Capitulo 2, a resolu¢do que regulamenta a quali-
dade da energia é o Prodist mddulo 8. Esse procedimento é dividido em duas partes:
qualidade do produto e qualidade do servigo.

Conforme descrito no Capitulo 2, a qualidade do produto esta relacionada a qua-
lidade da tensdo. Ja a qualidade do servigo estd ligada a indicadores de continuidade
do servigo de distribuicdao de energia elétrica e tempo de atendimento as ocorréncias
emergenciais. A Tabela 4.1 mostra os indicadores encontrados no referido médulo
(Aneel, 2021Db).
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Tabela4.1 Resumo dosindicadores de qualidade do servigco

Tempo de atendimento as ocorréncias Continuidade do servigo de distribuigao de energia elétrica
emergenciais

T™MP Tempo médio de preparagdo DIC Duragao de interrupgao individual por unidade consumidora.

T™D Tempo médio de deslocamento | FIC Frequéncia de interrupgéo individual por unidade consumidora.
TME Tempo médio de execugédo DMIC Duragdo méaxima de interrupgdo continua por unidade consumidora.
TMAE Tempo médio de atendimento DICRI Duragdo da interrupgéo individual ocorrida em dia critico.

aemergéncias

PNIE Percentual do nimero de DEC Duragéo equivalente de interrupgéo por unidade consumidora.
ocorréncias emergenciais com L i i . . X
. . A FEC Frequéncia equivalente de interrupgao por unidade consumidora.
interrupgdes de energia

Fonte: Aneel, 2021b.

A qualidade do servigo ¢ verificada por meio de analises estatisticas e ajuda a
avaliar os indices de confiabilidade na distribui¢do para o planejamento da amplia¢ao
fisica da rede de distribuicéo.

No entanto, o aumento da demanda de poténcia ativa pela inser¢cio de mais
eletrodomésticos pelos consumidores, devido ao aumento do seu poder aquisitivo,
aliado a insercdo da gera¢ao distribuida por meio da energia fotovoltaica e edlica,
tem apresentado grandes desafios as companhias de distribui¢do no que diz respeito
a obediéncia dos indices de qualidade da energia.

Nesse sentido, novas estratégias relacionadas a filosofia das redes elétricas inteli-
gentes tém sido desenvolvidas e aplicadas mundo afora. Dentre elas, podemos citar:

* Controle de tensao/reativo inteligente na distribuigao.

¢ Utilizagdo de armazenadores de energia.

* Flexibilizagdo por meio de plantas de poténcia virtual (do inglés virtual power
plant).

* Integra¢ao pelo lado da demanda (do inglés demand side integration).

* Medigdo inteligente.

Outro fator que pode ser considerado na mudanca caracteristica de operagao das
redes de distribui¢do sdo as novas possibilidades relacionadas ao mercado de energia
devido a introdugao da geracgao distribuida e ao avango da tecnologia empregada em
equipamentos de medicéo e transmissdo de dados.

4.2 OIMPACTO DA GERAQAO DISTRIBUIDA NAS REDES

DE DISTRIBUICAO
As redes de distribui¢do sao tradicionalmente passivas, ou seja, projetadas para um
fluxo de poténcia unidirecional desde a subestagdo até os consumidores finais, ndo
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sendo concebidas para suportar a inser¢ao de unidades de geragao, ou geragdo distri-
buida. Nesse sentido, varios estudos tém indicado que essa integra¢ao pode acarretar
problemas técnicos e operacionais para a rede. Tal fato aponta para a necessidade de
se entender como se daria essa interconexdo, atentando-se para a escolha da melhor
barra de conexdo, além de se determinar o modo de operagdo dos geradores a fim de
minimizar os possiveis impactos para a qualidade da energia elétrica e estabilidade do
sistema. Adicionalmente, maior atencio deve ser dispensada a natureza intermitente
da geragao de energia pelos sistemas fotovoltaicos e edlicos, pois estes dependem da
irradiacdo solar e velocidade do vento, o que condiciona a confiabilidade no forne-
cimento de energia.

A instala¢ao em larga escala das fontes fotovoltaicas requer meios mais confiaveis
para interconexdo com a rede de energia elétrica principal. Tem-se, entdo, o que
passou a ser definido como “penetracio fotovoltaica”

A penetragio fotovoltaica indica, em dados genéricos, a relagdo entra a quantidade
de poténcia ativa injetada por geracdo fotovoltaica distribuida e o nivel de demanda
de poténcia ativa de uma determinada rede de distribui¢ao de energia elétrica.

Diversos estudos, como Degefa et al. (2015) e Soares et al. (2015) tratam dos
problemas associados a alta penetragdo da geragao distribuida em sistemas de distri-
buicdo. Dentre os casos que vém sendo analisados, destacam-se como consequéncias
as variagOes de tensdo, as varia¢des de frequéncia e o aumento/reducdo de perdas
técnicas.

O Brasil é um pais de clima predominantemente tropical com um grande potencial
energético para a geracdo de energia elétrica por meio da energia solar. Avaliando
somente as regides Centro-Oeste e Sudeste, em média, o periodo de insolagdo ¢ de
7 a 8 horas didrias, com uma irradiacdo solar anual média de 16 a 18 (M]J/m?>.dia)
(Aneel, 2005).

A geracdo de energia elétrica por placas fotovoltaicas, em determinados casos, é
uma alternativa vidvel quando se analisam comunidades distantes e com dificil acesso
alinhas e redes de distribui¢ao de energia elétrica.

Pode-se citar, como destaque da utilizagdo de energia no caso supracitado, o pro-
grama do Governo Federal “Luz para Todos”, que proveu acesso a energia elétrica a
muitas familias brasileiras por meio de sistemas fotovoltaicos (Cunha, 2013).

Em 2012, a Aneel aprovou a Resolu¢do Normativa — RN 482/2012, que estabelece
as condi¢des gerais para o acesso da micro e minigeragdo aos sistemas de distribui-
¢do de energia elétrica em baixa tensao, advindas de fontes renovaveis de energia
(Cunha, 2013). Prevé-se dessa maneira um grande aumento na geragdo de energia
elétrica por meio de placas fotovoltaicas e também o aumento da procura por essa
tecnologia e desenvolvimento.
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Os impactos da inser¢do de geradores distribuidos a rede de distribuigdo elétrica,
contudo, necessitam ser mais bem estudados. Alguns efeitos poderdo ser sentidos
somente com o aumento do nimero de consumidores com geragdo propria.

Uma vez que em determinadas épocas do ano, por exemplo, no periodo seco no
Brasil, ha um aumento de demanda de poténcia ativa e do consumo de energia elé-
trica, na maioria das vezes em razdo do aumento da utilizagdo de condicionadores
de ar, as concessionarias e permissionarias de energia elétrica poderao utilizar como
recurso a energia elétrica fornecida pelas micro e minigeragdes.

Entretanto, o perfil de carga de consumidores residenciais se comporta de uma
maneira especifica (Jardini et al., 2000). Durante o dia é o periodo em que a fotovol-
taica é maior devido a insolacéo, e também em que maior parte dos consumidores
estd fora de suas residéncias, trabalhando ou exercendo suas atividades didrias,
aproveitando esse periodo para obterem créditos com a energia gerada em vez de
utiliza-la. Com isso, ha um aumento consideravel de poténcia na rede de distribuicéo,
causando uma variag¢do no nivel de tensdo da rede e caracterizando um aumento de
tensdo (Descheemaeker et al., 2014). O inverso também ocorre, ou seja, 0o aumento da
demanda da rede pelo fato de esses consumidores retornarem para suas residéncias
e aumentarem a demanda de poténcia ativa nos horarios de pico, ocasionando uma
reducio de tensdo (Descheemaeker et al., 2014).

Assim, a inje¢do de poténcia ativa nas redes ocasiona aumento de perdas técnicas,
tornando-se imprescindivel o estudo desses fatores, de forma a desenvolver meios
que possam verifica-los e minimiza-los.

Neste capitulo, ndo trataremos da variacdo de frequéncia, por ndo considerarmos
micro ou minigrids aqui, de tal forma que variagdes de frequéncia nos sistemas aqui
considerados, por efeito da GD, ndo ocorrem.

4.2.1 Controle de tensao/reativo inteligente na rede de distribuicao

O nivel de tensdo de uma rede de distribuicao de energia elétrica ¢ um dos principais
parametros a ser controlados para que seja possivel manter uma boa qualidade na
distribui¢do de energia aos consumidores.

Conceitualmente, é sabido que a sensibilidade na variacdo dos niveis de tensio
esta mais relacionada a poténcia reativa do que a poténcia ativa. Nesse sentido, os
métodos de controle de tensdo levam em considera¢io as varia¢des da poténcia reativa
de um sistema para o controle do nivel de tensdo do mesmo.

Tradicionalmente, dispositivos como transformadores com comutacdo de TAP e
bancos de capacitores sdo controlados individualmente e estaticamente, e seus con-
troles nédo sdo feitos de maneira coordenada. Esses dispositivos sdo utilizados com
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controles locais e com ajustes fixos, de maneira que nio sao capazes de acompanhar
as variacoes de cargas didrias (Pinheiro; Garcia, 2018).

O controle de tensdo/reativo (Volt/VAr) em redes de distribui¢do nos dias de hoje
tem enfrentado novos desafios, conforme citado anteriormente, pela inser¢do de GD.
A modernizagdo das redes de distribui¢do se caracteriza pelo aumento e integragao de
equipamentos de automagao, infraestrutura de comunica¢do e monitora¢ao em duplo
sentido, processamento e controle do sistema, além de que se considera um sistema
de distribuicao trifasico, desbalanceado e com geragao distribuida (Momoh, 2012).
A utilizagao de algoritmos de otimizagdo, como os algoritmos genéticos, otimizagao
por enxame de particulas, para a localizacio otimizada de bancos de capacitores para
o controle Volt/VAr, é uma das areas de estudos no ambito das redes inteligentes.

Para além da modernizacdo dos sistemas SCADA, que permitiu melhores co-
munica¢ao, monitoramento e integra¢ao do sistema de distribui¢ao aprimorando
o ajuste dos dispositivos estaticos, nas ultimas duas décadas o desenvolvimento
de novas tecnologias inteligentes tem possibilitado um maior desenvolvimento de
estratégias para o controle Volt/VAr. Dentre as a¢des aplicadas podem ser citadas a
automacdo dos sistemas de distribuicdo, a introducéao de sistemas de gerenciamento
de distribui¢do (DMS, do inglés distribution managment system) e de infraestrutura
avancada de medic¢ao (AMI, do inglés advanced metering infrastructure).

O DMS é responsavel por interconectar a automacgao avancada da rede por meio
de monitoramento e aplicacdes de controle utilizando-se, para tanto, um DMS inte-
ligente. Esse DMS pode operar diretamente no controle de equipamentos em campo
ou mostrar ao operador op¢des de execugdo de tarefas (Pinheiro; Garcia, 2018). O
DMS pode ser integrado com comunicagdo via SCADA.

Alguns requisitos necessarios para o ajuste em tempo real dos equipamentos
destinados ao controle Volt/VAr siao (Pinheiro; Garcia, 2018):

* Central de controle DMS com suporte de sistema SCADA para o processamen-
to de medidas em tempo real.

* Implementagdo de um fluxo de carga trifasico e desbalanceado para otimizagao
e validacdo dos parametros calculados do sistema.

* Disponibilidade de dados recentes gravados ou de infraestrutura de comunica-
¢do avancada entre os dispositivos de campo controlaveis.

* Dispositivos com acesso remoto.

* Moderno e eficiente sistema de comunicacio.

Para além das tecnologias citadas, outra estratégia de controle dos pardmetros
do sistema, e principalmente do controle Volt/VAr, é a chamada integracio pelo
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lado de demanda. Nessa estratégia de controle, a ideia é utilizar nao sé os dispositi-
vos estaticos das companhias de distribui¢do, mas também determinados tipos de
cargas presentes nas residéncias dos consumidores. Dentro da integracao pelo lado
da demanda, existem ainda duas estratégias: a resposta pelo lado da demanda e o
gerenciamento pelo lado da demanda.

Por fim, outras duas acdes podem ser tomadas para o controle Volt/VAr. A primeira
diz respeito a instalacdo de bancos de baterias nos pontos em que se identificam as
maiores degradagdes nos niveis de tensao da rede. Dado o elevado custo dessa solu-
¢do, poucos sdo os sistemas no mundo que a utilizam. A segunda esta relacionada ao
controle da energia reativa gerada por meio das GD. Nessa estratégia, por meio dos
inversores de frequéncia, ajustando-se o dngulo de disparo de seus semicondutores
(tiristores geralmente), ajusta-se o fator de poténcia da geragdo e, com a diminuigdo
da geragdo de poténcia ativa, gera-se mais poténcia reativa. No entanto, essa estratégia
apresenta dois problemas. O primeiro esta relacionado a energia gerada pelo consu-
midor. Este ndo quer gerar reativo, e sim ativo, para alimentar seus eletrodomésticos.
O segundo encontra-se no fato da complexidade do controle que deve ser aplicado
a todos os inversores de frequéncia dos sistemas de GD, a0 mesmo tempo, para o
ajuste do reativo necessario para a restauragao da tensao em determinado ponto da
rede. Como consequéncia, concessiondrias no Brasil, como a Copel, tém limitado a
geragdo distribuida injetada na rede pelos seus consumidores, para conseguir manter
os niveis da tensido da rede dentro dos padrdes estabelecidos por norma.

4.3 OPAPELDOSARMAZENADORES DE ENERGIA

Até meados da ultima década, o uso de sistemas armazenadores de energia, sejam
eles baterias, capacitores eletroliticos, reservas por bombeamento de agua entre ou-
tros, é feito apenas em aplica¢des de reduzida escala, ou ainda em situagdes bastante
especificas.

Porém, a crescente presenca do uso de fontes limpas de energia, como a foto-
voltaica e a edlica, cuja caracteristica marcante é sua intermiténcia, e a necessidade
de maior flexibilidade no uso da energia gerada tanto por essas fontes como pelo
sistema como um todo, aliado ao crescente desenvolvimento tecnoldgico, tém criado
um ambiente propicio para a utilizacdo de sistemas capazes de armazenar a energia
para sua posterior utilizagdo (Zhang et al., 2017).

Nao somente a busca por um maior fornecimento de energia tem ocorrido, mas
também a crescente busca pelo acesso a energia de forma limpa e adaptavel aos mo-
mentos de maior necessidade.

A preocupagdo pela chamada energia limpa pode ser percebida em fun¢io da
reunido ocorrida em novembro de 2015, conhecida como COP-21, na qual foi assi-
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nado o Acordo de Paris, no qual eram estabelecidos novos pardmetros e metas para
reducdo da emissdo de gases contribuintes ao efeito estufa (UNFCC, 2015).

Devido a essa preocupagio, percebe-se a crescente utilizacio das fontes renovaveis,
com especial destaque as fontes solares e edlicas. Porém, tais fontes sdo conhecidas
por sua intermiténcia, que muitas vezes ndo coincide com os picos de consumo de
energia do sistema elétrico.

Em virtude dessa intermiténcia, houve o aumento nas buscas por artificios que
pudessem tornar possivel a flexibilizacdo do uso de tais recursos energéticos de
modo a reduzir ou anular tal intermiténcia. Nesse contexto, ressurgiram as pesquisas
por tecnologias capazes de armazenar energia elétrica, desde as mais conhecidas e
maduras, como os bancos de baterias, até tecnologias mais modernas e arrojadas,
como os supercapacitores e o armazenamento por supercondutores (Monteiro, 2017).

Cada uma dessas tecnologias possui seus aspectos positivos e negativos, desde
caracteristicas de funcionamento (tempo de descarga, capacidade de armazenamento
entre outros), até seu valor para instalacao por unidade de energia armazenada, que
as tornardo mais ou menos interessantes em fungdo da aplicagao desejada; por isso,
¢é importante compreender que as solucdes envolvendo tais sistemas ndo pode ser
considerada com algo do tipo one size fits all (U.S. DOE, 2013; Aneke; Wang, 2016).

A Tabela 4.2 ilustra algumas aplicagdes de sistemas armazenadores de energia ja
em funcionamento (U.S. DOE, 2013).

Tabela4.2 Aplicagdes em escala global de armazenadores de energia

Pais Aplicagao Projeto Tecnologia e aplicagdo

[talia 75 MwW 51 MW de poténcia para 35MW de baterias de NaS para
armazenamento autorizado em 2015. descargas de longa duragao.
24 MW adicionais financiados. Capacidade de carga adicional

sera direcionada para problemas
deregulacdo de frequénciae
confiabilidade.

Japdo 30 MW 30 MW de instalagbes de Armazenamento primario de fons
armazenamento de ions de litio de litio. Recentemente foi aprovada
aprovados. aregulagdo de armazenamento

aumentando a poténcia de 31 para 55.

Coreia do Sul 154 MW 54 MW de baterias de ions de litio. Problemas de confiabilidade e UPS.
100 MW de armazenamento de energia
via ar comprimido (Caes).

Alemanha 260 milhdes de euros 172 milhdes de euros ja foram Hidrogénio, Caes e armazenamento
destinados a armazenamento direcionados a projetos ja anunciados. | geoldgico para regulagao de frequéncia.
emrede.

Fonte: traduzida de U.S. DOE, 2013.
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4.3.1 Variagbes de frequéncia

A variagdo de frequéncia pode ser definida como desvios do valor da frequéncia em
relagdo ao valor original de frequéncia (no Brasil, 60 Hz), em decorréncia do balango
dinamico de cargas existente durante a operagao do sistema. Desvios significativos
do valor original podem ocorrer em fun¢ao de saidas de grandes blocos de cargas
ou faltas nos sistemas de transmissdo (sobrefrequéncias), ou saida de grandes blocos
de geracdo (subfrequéncias), podendo acarretar problemas a rede elétrica, quando
nao sanados em tempo habil.

Problemas envolvendo regula¢do de frequéncia podem assumir intervalos de
tempo da ordem de alguns segundos, até poucos minutos. Como sdo problemas
ocasionados por saida de grandes blocos de geragdo ou carga do sistema elétrico,
sdo necessarios sistemas de grande densidade de energia, porém com reduzida au-
tonomia, por exemplo, flywheels, supercapacitores ou até mesmo bancos de baterias.

Algumas estagdes envolvendo armazenadores de energia para regulacio de fre-
quéncia ja estdo em funcionamento, como um sistema de 1 MW de armazenamento
na Suica (ABB, 2015), e também um sistema de armazenamento em trem, por meio
de energia gravitacional (advanced rail energy storage) no estado de Nevada nos EUA
(U.S. DOE, 2023) em constru¢do, com previsdo de operagdo total em 2019.

Um exemplo de sinal enviado ao controle de geragdo automatica pode ser visto
na Figura 4.1. Regulation up refere-se a um aumento da poténcia de saida do gerador
para aumentar a frequéncia do sistema. Regulation down refere-se a diminuigdo da
poténcia de saida do gerador para reduzir a frequéncia da rede (U.S. DOE, 2020).

Command Signal (%)
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Time (sec)

[ Rreguiation Up Scheduled Capacity
DRegl.ldiun Down Scheduled Capacity|
B Discharge - Actal Regula

| :icmme - Actual Regulation

Figura4.l Representagdo do sinal de comando pararegulagdo de frequéncia.
Fonte: U.S. DOE, 2020.
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4.3.2 Minimizagao de intermiténcias das fontes renovaveis
conectadas arede

Um dos grandes empecilhos relacionados ao aumento da integracao das chamadas
geragdes distribuidas na rede elétrica estd relacionado a uma caracteristica intrinseca
a muitas fontes renovaveis de energia: sua sazonalidade, tanto relacionada as estagdes
do ano quanto a sua prépria variagdo ao longo do dia (Perez et al., 2015).

Basicamente, a poténcia fornecida a rede pela geracdo distribuida é controlada
por um sistema de conversores CC/CC bidirecionais, no sentido de quando o valor
da poténcia fornecida pelo sistema de energia renovavel for maior que o valor previa-
mente estabelecido na malha de controle, a energia “excedente” é direcionada para a
carga dos armazenadores de energia. Nos momentos em que essa poténcia fornecida
for menor que o valor padrao, o sistema de armazenamento entra em paralelo com
a geracao distribuida a fim de suprir o déficit momentaneo.

4.3.3 Nivelamento de carga (load leveling) e achatamento
de pico (peak shaving)

O nivelamento de cargas pode ser entendido como o armazenamento de energia ativa
em momentos de pouca carga, ou ainda, para clientes em média tensdo, armazena-
mento de poténcia ativa nos horarios de menor tarifacio, e sua posterior utilizacao
nos horarios de pico, ou de maior tarifagdo. Nessa manobra, a propria energia utilizada
¢ advinda da rede, porém o uso do armazenador propicia drenagem dessa poténcia
ativa da rede em momentos que ndo acarretardo solicitagdes que possam exceder a
suportabilidade do sistema de geragao e transmissao.

Quando a energia fornecida aos armazenadores de energia nio ¢é proveniente da
propria rede, em geral advém de uma mini ou microgerag¢ao distribuida, sendo mais
considerada a redugdo da demanda no horario de pico que aspectos econdmicos
(ABB, 2012). Um exemplo mais classico envolvendo o peak shaving é a utilizagdo
de geradores a diesel no hordrio de pico, tendo em vistas analises para reducao de
demanda e valor pago.

Como vantagens dessa manobra, temos: reducao das solicitagdes nos sistemas de
geracdo e transmissdo no horario de pico, possibilidade de adiamento de investimen-
tos para expansdo do sistema de transmissdo ou na expansdo da malha de geracao.
A Figura 4.2 ilustra essa estratégia.
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Figura4.2 Nivelamento de carga e achatamento de pico.
Fonte: EPE, 2021.

4.34 Controle de variagdes de tensao

A variagdo de tensdo é um dos problemas de qualidade de energia elétrica que pode
abranger tanto oscilagdes de curta dura¢do quanto em regime permanente. Nesse
sentido, torna-se uma drea de grande oportunidade de utilizagdo dos sistemas armaze-
nadores de energia, pela grande gama de tecnologias de possivel uso, que possibilitam
tempos de funcionamento de alguns segundos (como flywheels e supercapacitores),
até algumas horas (bancos de baterias e sistemas de bombeamento de agua).

E possivel observar que a grande gama de tecnologias ja existentes em nivel de
comercializacdo e em desenvolvimento propiciam aos sistemas de armazenamento
de energia uma enorme gama de utilizagdes no setor elétrico, desde as mais simples
e antigas aplicagdes até aquelas que exigem um controle mais robusto e complexo,
como o advento das chamadas smart grids.

O uso dessas tecnologias apresenta uma tendéncia sem retorno, pela grande gama
de tecnologias presentes que ocasionam uma grande versatilidade para solugdes de
problemas, ocupando um pequeno espago, de forma nao agressiva ao meio ambiente,
e gerando uma importante caracteristica que o homem tenta solucionar por décadas
no setor elétrico: a flexibilizagdo no uso da energia de modo a aliviar a geragéo ja
existente em hordrios de pico, postergando investimentos em novas centrais geradoras.

Como futuros desafios desse uso, pode-se elencar: o desenvolvimento de novas
tecnologias a fim de baratear o custo de tais instalagdes e o aumento dos estudos de
viabilidade técnica e econdmica nas mais diversas aplica¢des na rede elétrica, tanto
no nivel de consumidor (baixa e média tensdo) como no nivel do gestor da rede
(distribuigdo, subtransmissdo e transmissdo); e a conscientizacdo de que o uso dos
sistemas de armazenamento de energia ndo pode ser encarado como uma solugao
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do tipo one size fits all, pois cada tecnologia e cada problema abordados possuem
particularidades que tornam um ou outro armazenador mais conveniente no aspecto
de seu funcionamento e, principalmente, do aspecto financeiro.

A Figura 4.3 ilustra as faixas de utilizagdo das diferentes tecnologias de armaze-
namento de energia em fun¢do da densidade de energia requerida e do tempo de
durac¢do de sua operacao.
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Figura4.3 Faixas de aplicagéo recomendada para as diferentes tecnologias de armazenadores de energia.
Fonte: Santos et al., 2020.

E possivel observar na Figura 4.3 que as propriedades elétricas de cada tecnologia
de armazenadores de energia propicia uma regiao 6tima (do ponto de vista técnico
e econdmico) para utilizagdo das tecnologias de armazenamento em funcéo da po-
téncia ativa desejada, da energia fornecida e do tempo de utilizagdo. Por exemplo, de
acordo com a figura, supercapacitores sio equipamentos de viabilidade econdmica
para aplicagoes de 10 kW até 1 MW de poténcia, porém com duragdo de descarga
de 1 segundo até 1 minuto.

44 PLANTAS DE POTENCIAVIRTUAL

Com a gera¢ao de energia distribuida crescendo e com o aumento da quantidade de
energia injetada na rede de distribuigdo, novas tecnologias e modelos de negdcios
tém ajudado no balanceamento de carga e suavizagdo dos impactos referentes a sua
variagdo ao longo do dia. Junto com o aumento do consumo de energia no mundo,
novas tecnologias irdo influenciar a maneira como geramos, distribuimos e con-
sumimos a energia elétrica. Dentre essas tecnologias, a planta de poténcia virtual
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(VPP) tem demonstrado grande potencial de crescimento na distribui¢ao de energia
(Bansal, 2017).

Um modelo de VPP agrega todas as plantas de geracdo de porte pequeno e médio
e os opera em forma de recursos unificados e flexiveis destinados ao mercado de
energia ou vende a energia agregada como fonte de reserva. Tecnicamente, a VPP
agrega todas as unidades geradoras, incluindo consumidores e pequenas usinas, a
uma unica entidade que é, entdo, controlada de maneira centralizada.

Além do mais, a operagdo de uma VPP requer um sistema inteligente para que, de
maneira remota e automatica, conduza processos de despacho de energia e geragao
otimizada, programas de integracdo pelo lado da demanda e a utilizagdo inteligente
de armazenadores de energia para servigos auxiliares (Bansal, 2017).

A principal fun¢do de uma VPP estd diretamente ligada ao mercado de energia
e engloba as seguintes tarefas (Buchholz, 2014):

* Previsao, balanco e coordenagio de todos os ativos agregados, como geradores,
armazenadores de energia e cargas controlaveis, incluindo as geragdes e¢lica e
fotovoltaica.

* Conclusao das programagdes do dia seguinte de todo o VPP e venda da energia
programada no mercado de eletricidade.

* Monitoramento, em tempo real, da producdo de eletricidade e estimagdo dos
desvios programados.

* Tomada de decisio em um processo de otimizagdo sobre o uso de recursos
proprios (controle da geracdo de energia e/ou gerenciamento pelo lado da de-
manda (DSM, do inglés demand side managment) para adequar as cargas con-
trolaveis) para a compensagdo das flutuagdes ou para o pagamento dos encar-
gos pelo uso da energia de reserva externa fornecida pelo gerente da drea de
controle.

Um exemplo de uma tipica VPP é mostrado na Figura 4.4.
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Figura44 Exemplodeuma tipica VPP.
Fonte: Bansal, 2017.

Com essas informagdes, uma VPP pode oferecer o mesmo comportamento que
uma planta tradicional.

Normalmente, a energia gerada por fontes renovaveis é vendida a somente uma
companhia de eletricidade e no mercado futuro. Essas geradoras ndo podem parti-
cipar de mercados adicionais, pois seus contratos sdo exclusivos. Em uma VPP, esses
geradores tém a oportunidade de participar de varios mercados de energia e, dessa
maneira, maximizar seus lucros. Isso é feito de maneira otimizada pela VPP. Para
isso, a coordenagdo de uma VPP é baseada em ferramentas de otimizagao.

O estabelecimento de uma VPP requer a instalagdo de um centro de controle
que deve ser conectado, por meio de redes de comunica¢do, com os detentores de
negdcios inseridos nela. A VPP necessita de acesso online a uma precisa previsao de
tempo da regido que controla e dos varios mercados ligados ao suprimento de energia.

45 INTEGRAGAO PELO LADO DA DEMANDA

As flutuagdes de energia causadas pela geragao de energia elétrica por meio de fontes
renovaveis podem ser suavizadas pela adaptagdo da demanda de energia elétrica. Dessa
maneira, a demanda deve ser integrada ao gerenciamento do sistema de poténcia.
Isso permite a utilizagdo otimizada de fontes renovaveis assegurando que o balango
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do sistema seja mantido. A integracao pelo lado da demanda (DSI, do inglés demand
side integration) tem duas vertentes:

* DSR: a resposta pelo lado da demanda (DSR, do inglés demand side response)
consiste no mesmo principio do DSM, no entanto, os programas relacionados
a essa estratégia de controle sdo baseados nos impactos causados na demanda,
de acordo com o comportamento dos consumidores. Para isso, essa estratégia
oferece programas baseados na alteragdo, estdtica ou dinamica, das tarifas de
energia elétrica ao longo de um periodo. Essa é considerada uma estratégia de
acdo “indireta”

* DSM: o gerenciamento pelo lado da demanda (DSM, do inglés demand side
management) tem por objetivo atuar diretamente no controle de cargas do con-
sumidor, de maneira a equilibrar a demanda de energia elétrica com a energia
gerada e injetada na rede. Essa é considerada uma estratégia de agdo “direta”

451 Indireta - Resposta pelo lado da demanda

Nessa estratégia de integracdo pelo lado da demanda, os programas aplicados sdo
feitos por meio da alteragdo das tarifas de energia elétrica. Dessa maneira, busca-se
incentivar os consumidores a aumentar ou diminuir o seu consumo de energia elé-
trica de acordo com as necessidades do sistema elétrico. De maneira geral, os pro-
gramas pertencentes a essa estratégia aumentam o valor da tarifa quando é preciso
reduzir a demanda, e reduzem o valor da tarifa quando nao ha exigéncias referentes
ao controle de demanda por parte do sistema. Os programas sao classificados como
estaticos e dinamicos.

4.5.1.1 Tempo de uso (TOU)

O primeiro programa de DSR que pode ser citado é o chamado “tempo de uso” (TOU,
do inglés time of use). O TOU pode ser aplicado por meio de blocos de preco didrio
fora do horario de pico, nos horarios de pico e intermediarios. Nesse programa, os
precos das tarifas sdo predeterminados e fixos para cada intervalo de tempo, e sdo
proporcionais a energia elétrica disponivel para esses mesmos intervalos. O TOU é
considerado um programa estatico, uma vez que a estrutura da tarifacdo ¢ garantida
e fixada previamente (Da Fonseca; Chvatal; Fernandes, 2021).

4.5.1.2 Pregcoemtempo real (RTP)

O programa de DSR denominado prego em tempo real (RTP, do inglés real time
pricing) consiste em uma metodologia em que o consumidor é informado com ante-
cedéncia sobre o valor do preco da eletricidade, de maneira que possa tomar decisdes
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racionais acerca do seu consumo de energia elétrica. Esse periodo pode ser de 1 dia ou
de 1 hora antes da variagdo do preco da tarifa. O preco de venda da energia elétrica,
nessa metodologia, flutua com base nos custos atuais da eletricidade. Esse programa
¢ considerado dindmico (Da Fonseca; Chvatal; Fernandes, 2021).

4.5.1.3 Preco de pico critico (CPP)

Esse programa é utilizado para for¢ar os consumidores a diminuirem seu consumo
de energia em periodos de pico de consumo especificos. Esses periodos sdo bem
definidos pelas companhias de energia e o preco da tarifa é aumentado significati-
vamente. Nesse programa, o consumidor ¢ informado instantes antes das mudangas
nos pregos da energia elétrica (Da Fonseca; Chvatal; Fernandes, 2021).

4.5.2 Direta - Gerenciamento pelo lado da demanda

Nessa estratégia, a DSI ¢ feita pela interferéncia direta, pela companhia de energia,
em determinadas cargas dos consumidores. Geralmente, as cargas utilizadas para
esse fim sdo cargas termostaticamente controlaveis, como HVAC (do inglés heating,
ventilation and air condicionting), freezers e condicionadores de ar. Essas cargas sao
priorizadas, pois é possivel, a0 mesmo tempo que se controlam as cargas, monitorar e
manter niveis de operagdo dentro de uma faixa de temperatura apropriada para cada
situagdo. Os programas que fazem parte dessa estratégia oferecem algum incentivo
financeiro aos consumidores, uma vez que, a depender da necessidade da companhia
elétrica, suas cargas serdo controladas a qualquer momento.

4.5.2.1 Controledireto de carga (DLC)

O primeiro programa de DSM que podemos citar é o de controle direto de carga
(DLC, do inglés direct load control). Esse programa consiste no controle de cargas
dos consumidores por parte da companhia elétrica a fim de aliviar o sistema de dis-
tribuicdo nos periodos de pico de demanda. Uma vez que se interfere diretamente no
funcionamento de equipamentos elétricos dos consumidores, estes sdo incentivados,
por meio de retornos financeiros, a participarem desse tipo de programa.

4.5.2.2 Reservade giroou (SR)

A reserva de giro (SR, do inglés spinning reserve) consiste na utilizacao, por meio de
controle direto, de cargas controldveis dos consumidores, como servigos auxiliares
para o controle de frequéncia do sistema. Em particular, o controle de frequéncia
de um sistema requer uma determinada quantidade de poténcia ativa para que seja
possivel reestabelecer o balango entre carga e geragao. Dessa maneira, pode-se utilizar
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0 DSM como alternativa a esse problema. Nesse programa, os consumidores devem
aderir voluntariamente e, por isso, sdo incentivados por meio de retornos financeiros.

46 MEDICAO INTELIGENTE

Os medidores de energia elétrica, em sua concep¢éao original, foram desenvolvidos
para que fosse possivel calcular a energia ativa consumida (kWh - quilowatt-hora)
em um periodo. Originalmente, esses medidores eram do tipo analdgico, conver-
sores eletromecénicos de energia, e permitiam apenas leituras feitas de maneira
presencial, por meio de um funcionario da companhia de energia responsavel pela
distribuicdo. Dessa maneira, existia apenas um sentido de comunica¢do por meio
desses medidores. Ou seja, eles apenas registravam e informavam por meio de seus
painéis a energia acumulada no periodo. O calculo do consumo mensal era feito por
meio da diferenga entre a leitura atual e a leitura do més anterior.

Nos dias de hoje, com o desenvolvimento da eletronica digital e da tecnologia
empregada nas redes elétricas inteligentes, a necessidade de medidores de energia
que, além de registrarem e calcularem o consumo de energia, necessitam monitorar
e informar, de maneira remota, outros parimetros obtidos dos consumidores finais,
levaram ao desenvolvimento dos medidores inteligentes.

Se antes os medidores apenas disponibilizavam as leituras feitas de maneira pre-
sencial, agora esses medidores inteligentes e digitais enviam e recebem informagoes
em curtos periodos, a cada meia hora, por exemplo, possibilitando acdes mais rapidas
e eficientes de consumidores e operadores do sistema, com vistas a0 aumento da
qualidade da energia entregue e da eficiéncia elétrica dos consumidores.

A integragdo pelo lado da demanda s6 ¢ realizavel por meio dos medidores in-
teligentes.

A Figura 4.5 ilustra as diferencas entre a medi¢do convencional e a medigdo
inteligente.
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Figura4.5 Comparagao entre medicdo convencional e inteligente.
Fonte: adaptada de Ekanayake et al,, 2012.

De acordo com a Figura 4.5, é possivel ver as diferengas entre a medi¢do con-
vencional e a inteligente. Medidores inteligentes tém sua comunicagéo feita em dois
sentidos para um gateway' e o sistema de gerenciamento de energia (EMS, do inglés
energy management system). O gateway permite a transferéncia de dados do medi-
dor inteligente para a companhia responsavel pela distribuicdo de energia elétrica
(Ekanayake et al., 2012).

Os beneficios da medicdo avangada estio listados na Tabela 4.3. Beneficios de curto
prazo, particularmente para os fornecedores de energia e operadores de medigdes,
podem ser obtidos por meio de leituras automaticas do medidor (AMR, do inglés
automatic meter reading) e do gerenciamento automatico do medidor (AMM, do
inglés automatic meter management). Beneficios de longo prazo surgem de fungdes
adicionais dos medidores inteligentes que resultam do uso de medidas inteligentes
nas redes elétricas inteligentes (Ekanayake et al., 2012).

1 O gateway possibilita a ponte entre os medidores inteligentes, o sistema de gerenciamento de dados e
outros atores.
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Tabela4.3 Beneficios da medigdo avangada

Beneficios para fornecedores
de energia e operadores de rede

Todos os beneficios

Beneficios para o consumidor

por meio de programas DSl e
consequente redugado dos custos da
energia no horario de ponta.

fornecimento da energia e reducao
de reclamagdes dos consumidores.

Curto prazo Diminuig&o dos custos dos Melhores servigos para o Economia no consumo de energia
medidores e leituras mais precisas. consumidor. pelo aumento da informagao
Limitag&o de perdas ndo técnicas Programas de variagao tariféria. disponibilizada.
devido a facil detecgéo de fraudes e Facilidade naintegracdode GD e Cobrangas mais frequentes e
furtos de energia. cargas flexiveis. precisas.

Longo prazo Redugao do pico de demanda Maior confiabilidade no Simplificagéo no pagamento da

energia gerada pelos consumidores.

Melhoria no planejamento da
geragao e manutengao da rede.

Utilizagdo de tecnologias da
informagao e comunicagao para
controle remoto de GD, bonificagdo
para consumidores e baixos custos
para seu consumo.

Pagamentos adicionais para
beneficios de maiores sistemas.

Suportabilidade para operagao de
sistemas em tempo real no nivel da
distribuigao.

Capacidade da venda de outros
servigos (ex.: comunicagao por
videos e banda larga).

Facilidade da adogéo de veiculos
elétricos e bombas de aquecimento
paraaminimizagdo do aumento do
pico de demanda.

Facilidade na adogao de um SEN
para maior qualidade de vida
enquanto diminui os custos de
energia.

Fonte: traduzida de Ekanayake et al,, 2012.

Um exemplo de hardware de um medidor inteligente é mostrado na Figura 4.6.
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Figura4.6 Hardware de um medidorinteligente.
Fonte: elaborada pelo autor.
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O medidor da Figura 4.6 tem um circuito para a aquisi¢cdo do sinal analdgico da
rede, resistores para a atenuagdo do sinal para valores compativeis com o nivel digital,
um amplificador operacional no modo subtrator para sinal de offset e um amplifica-
dor operacional no modo subtrator para o zero crossing do sinal. A implementagao
do zero crossing serve para que o sincronismo do sinal analégico com o circuito de
aquisi¢do seja facilitado. Com o sinal ja atenuado e seu acoplamento com o offset, o
sinal é enviado para o canal ADC (do inglés analog to digital) do microcontrolador
PIC 18F4550-1/P. Com o sinal ja adquirido e tratado no PIC, por meio da porta
UART (do inglés universal asynchronous receiver/transmitter) do minimicrocom-
putador Raspberry Pi 3, o sinal é enviado, os cdlculos necessdrios sdo realizados e
os resultados obtidos. Esse exemplo se trata do hardware de um medidor inteligente
para a detecgdo de disturbios relacionados a qualidade da energia por meio de redes
neurais convolucionais 2D.

4.7 RELACAO ENTRE REDES INTELIGENTE E MERCADOS
INTELIGENTES

Diante de todos os avancos na estrutura de telemetria e nas possibilidades que a
tecnologia empregada nas redes elétricas inteligentes pode proporcionar, surgem
novos atores ou players que se tornam parte do negdcio que envolve a venda de
energia elétrica.

A oferta de novos servigos relacionados a venda de energia elétrica aos consumi-
dores finais pode requerer a cooperagdo entre operadores de sistemas de distribuicido
(DSO, do inglés distribution dystem operators) e vendedores de energia elétrica, no que
diz respeito ao compartilhamento de informagdes. Por meio de sistemas AMI, esses
atores podem trocar informagoes de leituras de consumo e/ou geragao distribuida
para a melhora da eficiéncia dos sistemas de distribui¢do e da qualidade da energia
entregue aos consumidores. Esse ¢ um exemplo de negdcio do tipo B2B.?

Devido a crescente quantidade de prosumidores inseridos nos sistemas de dis-
tribuicéo, o fluxo de informacdes entre operadores dos sistemas de distribuicao,
transmissdo e prosumidores torna-se imperativo para que os sistemas possam vir a
ser operados de maneira segura e eficiente. Temos, entdo, modelos de negdcios B2B,
B2C’e C2B.*

2 B2Bsignifica business-to-bussines e é utilizado para se referir a negécios feito entre empresas.

3 B2C significa business-to-consumers e é utilizado para se referir a negdcios feito entre empresas e con-
sumidores.

4  C2B significa consumer-to-business e é utilizado para se referir a negdcios feito entre consumidores e

empresas.
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No entanto, um dos problemas que podem ocorrer nessas relacbes de mercado
se encontra nos equipamentos de medicdo e transmissdo de dados entre os atores
envolvidos no negécio. Uma série de equipamentos de infraestrutura com diversos
softwares tem que se comunicar entre si. E para isso, a ndo padronizac¢do da sinta-
xe dos dados, das interfaces dos sistemas e das taxas de transmissdo de dados, por
exemplo, precisam ser resolvidas para que todos os sistemas possam enviar e receber
dados de maneira que seus sistemas operacionais possam armazena-los, 1é-los e
interpreta-los. Surgem, entio, empresas que prestam o servico de compatibilizar os
sistemas. No entanto, protocolos de padronizacdes relacionados a telecomunicacio
devem ser seguidos para que essa comunicagao seja facilitada.

Outro tipo de negdcio B2C que pode ser citado é o de empresas que oferecem aos
prosumidores servicos referentes a integracao pelo lado da demanda (ver Subse¢io 4.5).

A Figura 4.7 ilustra o fluxo de dados e de energia entre os principais atores en-
volvidos em um mercado de energia inteligente.
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Fluxo de energia

Fluxa de informagBes

Figura4.7  Fluxo de energia e informag&o em uma rede elétrica inteligente entre os players do mercado.
Fonte: adaptada de Babs; Makowski, 2008.
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Como pode ser visto na Figura 4.7, o avan¢o da tecnologia empregada nas infraes-
truturas de medigdo e transmissdo de dados, aliado ao surgimento dos prosumidores,
possibilita um sistema de poténcia mais inteligente, eficiente e, consequentemente,
sustentavel do ponto de vista ambiental. Porém, novos desafios relacionados aos
protocolos de comunicagdo e transmissao de dados surgem, devendo ser observados
com precaugdo para que seja possivel tornar os sistemas comunicaveis.






CAPITULOS
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51 INTRODUGAO

Com o avango das tecnologias que circundam a geragdo distribuida, pode-se destacar
que a geracdo de energia elétrica por meio de placas fotovoltaicas esta em constante
crescimento no Brasil e em diversos paises do mundo, o acesso dos consumidores
tais tecnologias tem aumentado e o aumento da chamada penetragao fotovoltaica tém
crescido consideravelmente nos ultimos anos, trazendo novos problemas e desafios
encontrados nas redes de distribui¢ao de energia elétrica. Dentre esses problemas,
pode-se citar a combinac¢do entre poténcia ativa gerada por essas fontes renovaveis
e a demanda dos consumidores.

Uma vez que se pode vender as concessiondrias de distribui¢ao de energia elétrica
o excesso de energia gerada por microgeradores, em determinados periodos do dia
identifica-se um desbalanco de energia elétrica entre o que é gerado pelo consumi-
dor e o que esta sendo consumido por ele em seu sistema. Como exemplo, pode-se
analisar o periodo do dia em que se tem os maiores niveis de geragdo fotovoltaica.
Nesse periodo, durante os dias em que se trabalha na semana, para consumidores
residenciais, ha uma alta incidéncia de geragao fotovoltaica e uma baixa solicita¢ao
de demanda, uma vez que os consumidores nido se encontram em suas residéncias
e somente os equipamentos como refrigeradores e outros ficam ligados no modo
standby.
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Ha entdo um excesso de energia sendo gerada e essa por¢do que nao esta sendo
utilizada pelos consumidores ¢ injetada na rede de distribuigdo. Porém, para sistemas
de distribui¢ao com elevada penetragdo fotovoltaica, ou seja, alto indice de consu-
midores detentores desse tipo de geragdo, observa-se que nesses periodos ocorrem
elevagdes nos niveis de tensao da rede devido a essa inje¢do de poténcia ativa e a
baixa solicitacdo de demanda por parte dos consumidores.

O inverso ocorre no periodo do dia em que os consumidores se encontram em
suas residéncias retornando do seu trabalho, geralmente entre 17:00 e 20:00 (cha-
mado horario de ponta); observa-se uma elevagdo na demanda de energia elétrica e
uma baixa gera¢do advinda das placas fotovoltaicas, uma vez que, nesse periodo, a
irradiacdo solar comeca a diminuir.

Outro aspecto que pode ser avaliado do uso da geragao fotovoltaica é a sua natu-
reza intermitente, ou seja, s6 ha energia disponivel caso tenha sol; quando o tempo
fica nublado, o fornecimento fica reduzido, devido a diminui¢do da incidéncia da
radiacdo solar nas placas, o que pode vir a acarretar subtensdes no sistema em que
estdo conectados.

Portanto, para cada periodo especificado anteriormente, é interessante que se
mantenha sempre o mesmo nivel de suprimento de energia, uma vez que sobre-
tensdes e subtensoes sdo indesejaveis e sua sensibilidade esta diretamente ligada ao
fornecimento e ao consumo de energia elétrica dos consumidores existentes nesses
sistemas distribui¢do de energia elétrica.

Considerando que, nos préximos 20 a 30 anos, todo o tipo de energia sustentavel
devera ser baseado no uso racional de fontes tradicionais e num maior uso de fontes
renovaveis (Ibrahim; Ilinca; Perron, 2008), serd necessario desenvolver técnicas para
o controle dos niveis de operacdo dos sistemas de distribui¢cdo. Uma das maneiras de
se fazer isso, atualmente, é utilizando dispositivos armazenadores de energia elétrica,
facilitando assim o controle das variaveis presentes na inser¢ao da geragao distribuida.

Armazenadores de energia (AE) utilizam o processo de conversdo de energia
elétrica de um sistema de poténcia para uma forma de energia que possa ser arma-
zenada (Chen, et al., 2009).

5.2 APLICACOES EM SISTEMAS DE POTENCIA

Como exemplos de utilizagdo dessa técnica, pode-se destacar em primeiro lugar a
proposta feita por Hill et al. (2012), que apresentam um estudo da operacgio e do
controle de AFE inseridos em redes de média tensao no Hawaii, Lanai. Nesse estu-
do, sdo analisados os impactos negativos da introdugdo da geragdo distribuida por
meio de placas fotovoltaicas, bem como a melhora no geral da operagdo da rede de
distribuicdo devido a implantac¢do do AE.
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Strickland e Bai (2014) propdem um dimensionamento visando ao reforco de
uma rede de distribui¢ao devido ao aumento de cargas, situada em Milton Keynes,
na Inglaterra.

Koller et al. (2015) apresentam os resultados da aplicagdo de um sistema de AE
de 1 MW conectado na rede existente em Zurique, Sui¢a. Foram feitas considera-
¢Oes tedricas e medi¢des da operacdo desse sistema. Observou-se uma melhoria
nas caracteristicas de operacdo da rede de distribuicio, levando em consideracéo o
controle de frequéncia e o corte de pico de demanda. Esse estudo foi realizado em
uma microrrede.

De acordo com Dell e Rand (2001), grandes sistemas de AE de chumbo-acido
(MWh) tém sido testados em paises como Alemanha, Japéo, Porto Rico e EUA.

O conceito de AE utilizados em meios de transportes também vem sendo es-
tudado e aplicado nos ultimos anos. A Southeastern Pennsylvania Transportation
Authority’s (Septa) tem como um de seus projetos o investimento nessa tecnologia,
com a integracdo de tecnologias emergentes de smart grids com sua infraestrutura
de transito de trens elétricos. Quando estes freiam, seus motores elétricos produzem
energia (Gillespie; Johanson; Montvydas, 2014). Diferente dos veiculos hibridos
(que utilizam combustivel e eletricidade), os trens nao sdo projetados com AE. Sem
capacidade de armazenamento, a energia gerada na frenagem so6 pode ser utilizada
se outro trem estd acelerando na mesma drea. De outra maneira, a energia gerada é
desperdicada, sendo dissipada nos bancos de resistores existentes na parte de cima
dos trens elétricos. Instalando-se bancos de AE em paralelo com os sistemas tradi-
cionais, a Septa pode aproveitar parte dessa energia em corrente continua gerada. O
dispositivo pode armazenar essa energia provinda dos motores dos trens elétricos
e disponibilizar ao sistema elétrico de poténcia quando necessario. Estima-se que
essa iniciativa retorne mais de U$ 250.000,00 por ano em beneficios para a Septa
(Gillespie; Johanson; Montvydas, 2014).

O Departamento de Energia dos Estados Unidos da América (U.S. DOE) possui
um banco de dados com centenas de aplicacdes, de diferentes tipos de sistemas de
armazenamento de energia, em projetos ao redor do mundo. Além dos sistemas
apresentados na Tabela 4.2, é possivel acessar o banco de dados e verificar outros
sistemas online.!

5.3 CLASSIFICACAO

Existem dois critérios para se classificar os sistemas de armazenamento de energia.
O primeiro esta relacionado ao seu tempo de funcionamento diario. Sistemas que

1 https://sandia.gov/ess-ssl/gesdb/public/
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funcionam em curtos periodos do dia, de segundos a minutos, sdo chamados de sis-
temas de injegdo de poténcia (U.S. DOE, 2020). A utilizagdo de tais sistemas envolve
o controle dos indices de qualidade da energia dos sistemas elétricos de poténcia.
Sua aplicagdo é mostrada no Capitulo 4.

A segunda classificagdo sdo os chamados sistemas de inje¢do de energia. Esses
sistemas sdo classificados de acordo com seus longos ciclos de carga e descarga, po-
dendo durar varias horas. Esses tipos de sistemas requerem uma grande capacidade
de armazenamento de energia (MWh) para que o sistema armazenador de energia
possa descarregar por longos periodos e em sua maxima poténcia de descarga. A
compra de energia elétrica, de mercados de energia, quando esta apresenta um prego
baixo para posterior venda quando o prego se eleva (programas de tarifa variavel,
ver Capitulo 4), é um dos exemplos de utilizagdo de sistemas de inje¢do de energia
(U.S. DOE, 2020).

As aplicagdes de AE, por outro lado, podem ser classificadas de acordo com o
seu ponto de acesso ao sistema. Quando estdo localizados no lado do consumidor,
sdo referidos com o termo “atras do medidor” (BTM, do inglés behind-the-meter).
Quando estéo localizados em pontos do sistema para beneficio das companhias de
energia, sdo referidos como “a frente do medidor” (FTM, do inglés front-the-meter).

Um resumo das aplica¢des de AE em conjunto com os termos supracitados que
os classificam é mostrado na Tabela 5.1 para melhor compreensio.

Tabela5.1 Resumo das aplicagdes de armazenadores de energia

Aplicagdes Injegéo de poténcia ou FTMou BMT? Conectado na rede oundo?
energia?

Aplicagdes em geral

Tarifa varidvel em mercados Energia FT™M Conectado
de energia
Redugéo do impacto da Energia FTMeBTM Conectado oundo

injegao de energia, por fontes
renovaveis, no sistema elétrico

Servigos auxiliares

Regulagdo de frequéncia Poténcia FT™M Conectado
Reserva operacional Energia FT™M Conectado
Resposta em frequéncia e Poténcia FT™M Conectado
inércia virtual

Controle de tensdo Poténcia FT™M Conectado
Suporte de rampa Poténcia FTMeBTM Conectado
Funcionamento no escuro Poténcia FT™ Conectado

Utilizagao na transmissao
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Tabela5.1 Resumo das aplicagdes de armazenadores de energia

Aplicagoes Injegéo de poténcia ou FTM ou BMT? Conectado narede ou ndo?
energia?
Adiamento no reforgo de linhas | Energia FT™ Conectado

de transmissao

Alivio no congestionamentoda | Energia FT™M Conectado
transmissao

Controle amortecido de Poténcia FT™ Conectado
estabilidade

Utilizagdo na distribuigdo

Achatamento de picoe Energia FTMeBTM Conectado
adiamento no reforgo da rede

Regulagdo de tensao Poténcia FTMeBTM Conectado

Confiabilidade e resiliéncia Energia e poténcia FTMeBTM Conectado

Utilizagao por consumidores finais

Tempo de uso (DSM), Energia BTM Conectado
gerenciamento do consumo de
energia elétrica

Qualidade da energia Poténcia BTM Conectado

Sistema de backup Energia BTM Conectado ounéo

Fonte: traduzida de U.S. DOE, 2020.

As técnicas de armazenamento podem ser divididas em quatro categorias, de
acordo com suas aplica¢des (Ibrahim; Ilinca; Perron, 2008):

1. Aplicacdes em baixa poténcia em areas isoladas, para alimentar essencialmente
transdutores e terminais de emergéncia.

2. Aplicagdes em média poténcia em dreas isoladas (sistemas elétricos individuais,
suprimento de cidades).

3. Aplicagdes em redes com picos de poténcia.

4. Qualidade da energia elétrica.

As primeiras duas categorias sdo para sistemas de menor escala, nos quais a
energia pode ser armazenada como energia cinética (flywheel), energia quimica, ar
comprimido e em supercapacitores ou supercondutores (energia armazenada em
forma de campo magnético). As outras duas categorias sdo para escalas maiores em
que a energia pode ser armazenada como energia gravitacional (sistemas hidraulicos),
energia quimica (acumuladores, baterias de fluxo) ou ar comprimido (utilizando
armazenamento de gas liquido ou natural).

A descrigdo dos tipos de sistemas armazenadores de energia é feita no tépico
seguinte.
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54 PARAMETROS ETIPOS DE SISTEMAS ARMAZENADORES DE
ENERGIAELETRICA

Nesta secéo, sdo descritos os parametros, os sistemas de armazenamento de energia
elétrica e suas particularidades.

O processo de funcionamento de um armazenador de energia se divide em dois
estagios: carga e descarga. O processo de carga acontece quando o sistema de energia
elétrica em que faz parte o AEE esta com excedente de poténcia circulando na rede.
O processo de descarga acontece quando hd necessidade de aumentar a poténcia
na rede. Esses dois processos serdo citados constantemente nas subse¢des a seguir.

541 Parametros

Antes de introduzir os sistemas e suas tecnologias, é importante saber alguns dos
parametros utilizados para analisar o funcionamento e avaliar o desempenho das
tecnologias de armazenadores de energia.

5.4.1.1 Estado decarga

A bateria eletroquimica é um dos AEE mais atrativos, dada sua alta eficiéncia e bai-
xa polui¢do. O estado de carga (SoC, do inglés state of charge) é utilizado para des-
crever sua capacidade restante, sendo um pardmetro muito importante para estra-
tégia de controle (Chang, 2013). No geral, o SoC ¢ definido como a média da
capacidade de corrente Q(t) pela capacidade nominal (Q, ). Baixos valores de SoC
durante um longo periodo implicam perda de capacidade de armazenadores quimi-
cos, devido ao estresse mecinico nas massas ativas e também ao aumento do tama-
nho dos cristais de sulfato (Dufo-Ldpes; Lujano-Rojas; Bernal-Agustin, 2014). Va-
lores tipicos desejados de SoC devem estar entre os limites 20% < SoC <95% , para
se manter a integridade da bateria (Chiasson; Vairamohan, 2005).

Diversos métodos diretos podem ser empregados para se obter o SoC: método
da tensao medida; for¢a eletromotiva (EME, do inglés electromotive force); tensao de
circuito aberto (OCV, do inglés open circuit voltage); método de impedancia medida;
e o método de contagem de Coulomb (Watrin; Blunier; Miraoui, 2012).

O método de contagem de Coulomb mede a corrente de descarga da bateria e a
integra em relagdo ao tempo com o objetivo de estimar o SoC (Soon et al., 2009).
Esse método ¢é feito para estimar o SoC(t), que é estimado da corrente de descarga
I(t), e de valores prévios de SoC (SoC(t —1) ). Em (5.1), calcula-se o SoC por meio
do método de contagem de Coulomb:

SoC(t)=SoC,,, —Qi.j;i(t).dt (5.1)

n
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Outros métodos para se calcular o SoC podem ser vistos mais detalhadamente
em Chang (2013) e Chiasson e Vairamohan (2005).

5.4.1.2 Profundidade de descarga

O armazenamento de energia é um processo lento e que necessita liberar energia
rapidamente, de acordo com a demanda do sistema. A energia de saida no tempo, ou
descarga, pode ser um fator limitante chamado média de energia transmitida. Essa
média de entrega determina o tempo necessario para extrair a energia armazenada.

Quando um armazenador de energia esta descarregando, sua profundidade de
descarga (DoD, do inglés depth of discharge) pode ser expressa como a porcentagem
da capacidade de energia que esta sendo descarregada relativamente a sua capacidade
nominal (5.2) (Soon et al., 2009):

DoD = M x100% (5.2)

nominal

onde Q. ¢ a capacidade de energia descarregada por qualquer quantidade de
corrente.

5.4.1.3 Estado de vida atil

O estado de vida util (SoH, do inglés state of health) reflete as condi¢des gerais da
bateria. Variagdes de estado de vida util implicam capacidade e queda de energia.
As mudangas na capacidade e na resisténcia dos valores nominais da célula nova in-
duzem essa queda (Watrin; Blunier; Miraoui, 2012). O SoH pode ser calculado pela
maxima energia disponivel no momento pela capacidade nominal da bateria (5.3):

Max(t)

SoH = x100% (5.3)

nominal

O estado de vida util diminui a medida que a bateria é utilizada.

5.4.1.4 Eficiéncia de sistemas armazenadores
A eficiéncia de um sistema de armazenamento de energia é chamada de eficiéncia
de round-trip, ou seja, ela é definida como a razdo, em um ciclo de carga/descarga,
entre a energia de saida pela energia de entrada (5.4):
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Esaidu
n=—-—--— (5.4)

entrada

54.2 Tecnologias empregadas em sistemas de armazenamento

de energia
De posse dessas informagdes, é possivel descrever e analisar melhor as tecnologias
empregadas em sistemas de armazenamento de energia.

5.4.2.1 Armazenador hidroelétrico bombeado

Diferente do que se pensa, existem diversas formas de se armazenar energia e pos-
teriormente transforma-la em energia elétrica. Uma dessas tecnologias é a PHS (do
inglés pumped hydroeletric storage), sistema de armazenamento de energia elétrica
mais largamente empregado no mundo. Ele utiliza energia potencial da dgua, vide as
hidroelétricas, para poder usar a energia elétrica quando convier ao sistema elétrico.

O arranjo consiste em dois reservatdrios de d4gua localizados em diferentes eleva-
¢oes (Figura 5.1). Uma unidade de bombeamento bombeia a agua para o reservatdrio
superior, utilizando para tal um motor elétrico, armazenando energia em forma de
energia potencial hidraulica, durante os horarios fora de pico, ou seja, horarios em
que a disponibilidade de energia elétrica na rede ¢ maior do que a demanda dos con-
sumidores. Esse processo corresponde ao carregamento do PHS (Chen et al., 2009).

Pumped-Storage Plant

Heservoir

Elavator §

Main Access Tunnal

- Surge Chamber

Powerplant Chamber

Breakers

Transformer Vauit

Figura5.1  Arranjo de um sistema PHS.
Fonte: Chenetal,2009.
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Como no processo anterior se faz uso de um motor elétrico - e sabe-se que se trata
de uma maquina elétrica que funciona tanto como motor quanto gerador elétrico -,
nos horarios de ponta, quando a demanda de energia é maior do que a disponivel na
rede de distribuicdo, a dgua flui do reservatorio superior para o inferior e o motor
agora funciona como um gerador, entregando energia elétrica para o sistema elétrico
em que esta conectado (Grbovic, 2014).

A energia armazenada em um PHS pode ser calculada por (5.5):

Wons = VopgH (5.5)

sendo:
-V, (m?®) - volume do reservatdrio superior;
- p(kg/m®) - densidade da dgua;
- g(m/s?) - aceleracdo da gravidade (= 9,81);
— H (m) - distancia vertical entre o reservatorio superior e a maquina elétrica.

A tecnologia PHS tem grande volume, longo periodo de armazenamento, elevada
eficiéncia e relativamente baixo investimento por unidade de energia (Chen et al.,
2009). Devido a evaporagdo da dgua nos reservatorios e as perdas na conversao da
energia, sistemas PHS tém uma eficiéncia de aproximadamente 82% (U.S. DOE,
2020). Sistemas desse tipo tém uma vida util maior do que 40 anos (Kondoh et al.,
2000) e ndo se tem um numero maximo de ciclos de carga e descarga, uma vez que
ndo se utiliza de nenhum processo eletroquimico, dependendo apenas da vida til
da maquina elétrica envolvida no processo e dos niveis dos reservatérios de agua
(Chen et al., 2009). Esses armazenadores tém capacidade de poténcia entre 100 e
5.000 MW e tempo de descarga de 1 a 24 horas.

Ambientalmente, essa tecnologia apresenta impacto negativo, uma vez que é
necessario a poda de arvores e desmatamento para a construcao dos reservatorios
(Chen et al., 2009).

5.4.2.2 Armazenador de energia a arcomprimido

Esta tecnologia Caes (do inglés compressed air energy storage) armazena a energia
em forma de ar comprimido. O Caes € o tnico sistema comercialmente disponivel,
além do PHS, capaz de fornecer uma grande quantidade de energia armazenada.
O sistema consiste em um motor elétrico, um gerador elétrico e duas ou mais
turbinas a gas (no caso do esquema da Figura 5.2, duas turbinas). O processo de ar-
mazenamento de energia consiste em armazenar o ar comprimido nos horarios de
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ponta, por meio do motor elétrico, em um reservatdrio de ar. Porém, sdo necessarios
grandes reservatdrios para grandes armazenamentos e, dessa maneira, os melhores
locais para se realizar esse processo sdo as cavernas. Para minimizar os custos, minas
abandonadas sdo preferencialmente utilizadas, ou ainda minas de sal abandonadas.
A vantagem de se armazenar o ar comprimido em minas de sal se deve ao fato de
que, quando o ar esta sendo armazenado, ele também esta sob grande pressdo e altas
temperaturas; isso, misturado com o sal, cria um gas que se deposita nas eventuais
fissuras da caverna selando-a quase que totalmente e aumentando a eficiéncia do sis-
tema, uma vez que a quantidade de ar comprimido que vaza é reduzida. O processo de
armazenamento de ar é o equivalente ao carregamento de uma bateria eletroquimica.

Durante os horarios fora de ponta, baixa demanda e elevados niveis de geracédo, o
ar comprimido é retirado do reservatorio por meio de uma turbina a gas multiesta-
gio. A turbina aciona o gerador elétrico que converte a energia mecanica em energia
elétrica e alimenta o sistema elétrico via transformadores (Grbovic, 2014).

Um dos problemas desse sistema é o armazenamento do ar comprimido a elevadas
temperaturas, uma vez que, durante o periodo em que fica armazenado, ele perde o
calor que tinha quando do processo inicial reserva. As turbinas a gas sao semelhantes
a turbinas de avido e, para se ter a pressdo necessaria no processo apresentado na
Figura 5.2, 0 ar comprimido foi misturado a algum combustivel féssil (querosene,
no caso de turbinas a jato). Porém, isso eleva o custo do processo de armazenamento
de energia.

4, The electricaty produced is
delivered back onto the gird

1. Excess or off-peak power
15 used to comipress air

3. When electricity 15 needed, the
stored air is used to run & pas-fired
© turbine-generator

X

.I Compressed '

Figura5.2 Arranjo de um sistema Caes.
Fonte: Chenetal,2009.
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Para solucionar esse problema, sdo utilizadas rochas denominadas pebble beds,
ou conglomerados de quartzo. Essas rochas tém a propriedade de alta absorgao de
calor e quando o ar aquecido passa por elas no estagio do armazenamento de energia,
essas rochas absorvem esse calor; quando o processo de fornecimento de energia é
iniciado, o ar comprimido ja resfriado, devido ao tempo em que ficou armazenado,
passa novamente por onde estdo essas rochas e assim sdo aquecidos. Esse processo
pode ser visualizado na Figura 5.3.

Pebble Bed Reactor scheme

‘ new fuel pebbles

heated fluid
10 wrbine

cold fluid
from turbine

reinforced
concrete ¢ spent fuel pebbles

Figura5.3 Reatorpara pebble bed.
Fonte: Revol, 2015.

A eficiéncia de um Caes varia entre 55 e 80%, devido a vazao do ar comprimido
no reservatério. Sua vida util varia entre 20 e 40 anos (U.S. DOE, 2020). Assim como
a PHS, o Caes ndo passa por processos quimicos, entdo nio existe limite para ciclos
de carga e descarga durante sua vida ttil (Kondoh et al., 2000).

A capacidade de poténcia média instalada do Caes pode variar entre 5 e 300 MW,
e seu tempo de descarga pode variar de 1 a 24 horas (Chen et al., 2009).

Ambientalmente, os sistemas Caes que utilizam minas de sal apresentam impac-
tos negativos devido a emissdes derivadas da combustdo do gas criado no processo
(Chen et al., 2009).

5.4.2.3 Armazenador de energia de roda livre

O AEE derodalivre (do inglés flywheel) armazena energia em forma de energia ciné-
tica de um corpo girante. Essa tecnologia consiste em um rotor com grande inércia e
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um conversor eletromecanico bidirecional, tal como uma maquina elétrica trifasica,
que fica conectado ao mesmo eixo do rotor com alta inércia (Grbovic, 2014).
A energia cinética do flywheel é (5.6):

Fw

1
We =216, (5.6)

sendo:
J, ¢ o momento de inércia de todo o sistema rotacional, incluindo os roto-
res da maquina elétrica e do proprio flywheel,
- @, éavelocidade angular do flywheel.

A Figura 5.4 ilustra um sistema desse tipo (Chen et al., 2009).

Motor/
generator

Vacuum
housing

Hub
Courtesy of beacon power

Figura54 Sistema flywheel.
Fonte: Chenetal,2009.

Durante a carga, a maquina elétrica opera como motor e acelera o rotor do fly-
wheel. Durante a descarga, o oposto ocorre, e o rotor do flywheel acoplado ao eixo da
maquina elétrica a faz operar como gerador. Como se pode ver em (5.6), a energia
cinética depende fortemente da velocidade do rotor do AEE. Dessa maneira, dois tipos
de flywheel surgiram: de alta velocidade (cerca de 40.000 rpm) e de baixa velocidade
(cerca de 7.000 rpm). Sistemas modernos alcan¢am uma eficiéncia superior a 80%.

Sua vida util varia entre 10.000 e 100.000 ciclos (~20 anos), determinada pela fadi-
ga, originada a depender do tipo de projeto do AEE (Ibrahim; Ilinca; Perron, 2008).
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A capacidade de poténcia média instalada do flywheel de alta velocidade pode
variar entre 1 e 10 MW e para o de baixa, de 0,1 a 10 MW. Seu tempo de descarga
varia de milissegundos a 15 minutos (Chen et al., 2009; U.S. DOE, 2020).

Ambientalmente, esse tipo de sistema quase ndo oferece risco algum, uma vez
que néo utiliza processos quimicos para o seu funcionamento.

5.4.24 Armazenador de energia supercondutor magnético

O armazenador de energia supercondutor magnético (SMES, do inglés super-con-
ducting magnetic energy storage) é um dispositivo que armazena energia na forma de
campo magnético que é criado por uma corrente continua em uma bobina supercon-
dutora (BS) (Molina, 2012). O SMES é composto por uma bobina supercondutora
e um conversor bidirecional.

Uma bobina supercondutora é um indutor linear com indutancia L, geralmente
feito de nidbio-titanio (NbTi). A energia do SMES carregado pela corrente I, é (5.7):

W

SMES %Lolg (5.7)

De (5.7) é possivel visualizar que grandes quantidades de energia requerem alta
induténcia e uma alta corrente. A resisténcia de um supercondutor é virtualmente
zero. Devido a sua propriedade supercondutora magnética, uma indutancia da ordem
de dezenas de Henry pode ser facilmente alcangada, enquanto I, pode ser da ordem
de milhares de ampeéres. Assim, uma capacidade de energia da ordem de dezenas de
megajoules pode ser alcangada (Grbovic, 2014). A Figura 5.5 ilustra a estrutura
basica de um SMES.

i > 1000000000

Control and power
conditioning system

Superconducting
magnet

Cryostat

Figura5.5 Estrutura deum sistema SMES.
Fonte: Matali; Dhinakaran; Mohamad, 2022.
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O principio basico de funcionamento consiste em, quando a BS esta carregada,
a corrente ndo decai e a energia magnética pode ser armazenada indefinidamente.
Essa energia armazenada pode ser liberada de volta a rede elétrica simplesmente
descarregando-se a BS (Molina, 2012).

Umas das vantagens desse AEE é a boa eficiéncia instantanea de carga/descarga
que chega a aproximadamente 95%. Além do mais, esses sistemas sdo capazes de
descarregar praticamente toda a energia armazenada, ao contrario do que ocorre em
baterias eletroquimicas. Eles sdo muito tuteis para aplicagdes que exigem elevados
ciclos de cargas/descarga. Sua vida ttil varia entre 10.000 e 100.000 ciclos (+20 anos)
(Ibrahim; Ilinca; Perron, 2008).

A capacidade de poténcia média instalada do SMES pode variar de 100 a 10 MW
e seu tempo de descarga variar de milissegundos a 8 segundos (Chen et al., 2009).

Ambientalmente, esse tipo de sistema pode se tornar negativo, uma vez que produz
fortes campos eletromagnéticos para o armazenamento da energia.

5.4.25 Capacitores (supercapacitores)

A maneira mais direta de se armazenar energia elétrica é por meio de capacitores.
De forma simples, um capacitor consiste em duas placas de metal separadas por um
material dielétrico.

Os capacitores podem ser substituidos substancialmente mais rapidos do que
baterias convencionais e serem submetidos a ciclos da ordem de dezenas de milhares
de vezes e com elevada eficiéncia (Chen et al., 2009).

Progressos recentes na tecnologia voltada a capacitores culminaram no surgimen-
to dos supercapacitores. Esses dispositivos consistem em uma estrutura porosa de
carbono ativado, para um ou ambos os eletrodos, que ficam imersos em uma soluciao
eletrolitica (tipicamente hidréxido de potassio ou acido sulfurico) e um separador
que previne o contato fisico entre os eletrodos, porém permite a transferéncia de fons
entre eles (Molina, 2012). Essa estrutura cria 2 capacitores, um para cada eletrodo,
conectados em série (Grbovic, 2014), como ilustrado na Figura 5.6.
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Figura5.6 Supercapacitor.
Fonte: Matali; Dhinakaran; Mohamad, 2022.

A capacitancia depende do tamanho dos fons e da superficie do eletrodo condutor.
Uma vez que o didmetro dos ions é da ordem de angstroms,” enquanto a superficie é
da ordem de milhares de metros quadrados, a capacitancia é da ordem de milhares
de Farads, o que é muito maior do que as capacitincias de capacitores eletroliticos
comuns (Grbovic, 2014).

O supercapacitor é um capacitor ndo linear. A capacitancia é controlada

por meio da tensao de capacitancia, definida como (5.8):

C(u)zC0 +k.u (5.8)

sendo:
C, a capacitancia inicial, que representa a capacitancia eletrostatica do ca-
pacitor.

2 O angstrom (A) é uma unidade de medida de comprimento que se relaciona com o metro pela relagio:
1A=10"m.
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- k. um coeficiente que representa os efeitos da camada difusa do superca-
pacitor.

Carregando o supercapacitor por meio de uma tensido U, a energia do superca-

pacitor é (5.9):

1 4
WE :E(CO +§kCU0]U§ (59)

Sua vida util varia entre 8 e 10 anos, com uma eficiéncia de 95% (Ibrahim; Ilinca;
Perron, 2008).

A capacidade de poténcia média instalada dos supercapacitores pode variar entre
0 e 300 kW e seu tempo de descarga variar de milissegundos a 60 minutos (Chen et
al., 2009).

Ambientalmente, causa pouco impacto, por seu descarte quando da sua troca.

5.4.2.6 Baterias eletroquimicas

As baterias eletroquimicas, chamadas também de baterias secundarias, sdo a forma
mais antiga de se armazenar energia em forma de energia quimica. Uma bateria é
composta de uma ou mais células eletroquimicas e cada célula consiste em um ele-
trodo positivo (anodo) liquido, pastoso ou solido, junto com um eletrodo negativo
(catodo) (Chen et al., 2009), imersos em um meio eletrélito (Grbovic, 2014). Durante
a descarga, ocorrem reagdes eletroquimicas nos dois eletrodos gerando um fluxo de
elétrons por meio de um circuito externo. As rea¢des sdo reversiveis, permitindo a
bateria de ser recarregada pela simples aplicacdo de uma tensao externa nos eletrodos.

Dependendo do material empregado no eletrodo e o eletrdlito, pode-se distinguir
diferentes tipos de baterias eletroquimicas, por exemplo:

* Baterias de chumbo-dcido.

° Baterias de ion-litio.

* Baterias de niquel-cadmio.

° Baterias de ferro-niquel.

° Baterias de so6dio-enxofre.

° Baterias de s6dio-niquel cloridrico.
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Nesta subsecdo, por serem mais conhecidas e encontradas em nosso dia a dia,
trataremos somente das baterias de chumbo-acido e de {on-litio, com maior aten¢ao
a esta ultima.

54.2.6.1 Baterias de chumbo-acido

As baterias de chumbo-acido (do inglés lead-acid), inventadas em 1859, sdo as mais
antigas e difundidas baterias eletroquimicas. Esse tipo de bateria contém eletrodos
de chumbo metalico e 6xido e um eletrolito de cerca de 37% de acido sulfurico. No
estagio de descarga, ambos os eletrodos se transformam em sulfato de chumbo, o
eletrolito perde seu acido sulfurico dissolvido e se torna essencialmente dgua.

As reagdes quimicas sdo:

Anodo (5.10)

Pb+S0% > PbSO, +2¢- (5.10)

Céatodo (5.11)

PbO, +SO +4H"* +2e~ <> PbSO, +2H,0 (5.11)

Existem diversos tipos de baterias de chumbo-dacido, incluindo a bateria inundada
que requer reposicdo de agua destilada regularmente (Chen et al., 2009).

Baterias de chumbo-dcido tém sido invariavelmente escolhidas para instalacdes
de geracdo distribuida por meio de placas solares ou turbinas eélicas, devido a sua
ampla disponibilidade de tamanho e custo (Dell; Rand, 2001).

Um sistema contendo bateria eletroquimica ¢ ilustrado pela Figura 5.7.
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Figura5.7 Sistema com bateria eletroquimica.
Fonte: Dell; Rand, 2001.

Sua vida util é de, aproximadamente, 5 anos, com uma eficiéncia de 80% (U.S.
DOE, 2020).

A capacidade de poténcia média instalada de baterias de chumbo-acido pode
variar entre 0 e 20 MW e seu tempo de descarga variar de segundos a horas (Chen
et al., 2009).

Ambientalmente, esse tipo de tecnologia causa impactos negativos, uma vez
que utiliza um processo quimico para o seu funcionamento, podendo resultar na
liberagao de residuos toxicos, caso ndo tenha um armazenamento correto para a sua
utilizacdo ou descarte.

5.4.2.6.2 Baterias deion-litio

Baterias de ion-litio sdo as de baterias eletroquimicas mais empregadas no mercado.
Essa tecnologia atualmente domina o mercado de baterias aplicadas em sistemas
elétricos por possuirem caracteristicas como:

* Alta densidade de energia.

*  Alta poténcia.

* Elevada eficiéncia.

* Baixos niveis de autodescargas.
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A bateria de ion-litio é composta de materiais ativos (eletrodo negativo/eletrodo
positivo), um eletrolito e uma membrana separadora que age como uma barreira entre
os eletrodos positivos e negativos de maneira a evitar curtos-circuitos. Tipicamente,
o eletrodo positivo é composto de 6xido de metal de litio e o eletrodo negativo é
composto preferencialmente de grafite, devido a sua estabilidade apds varios ciclos
de expansdo (durante a carga) e contragdo (durante a descarga), abundancia e baixo
custo. O negativo possui um coletor de corrente composto de cobre, e o eletrodo
positivo, de aluminio.

Durante o processo de descarga da bateria, o eletrodo positivo é reduzido e o
eletrodo negativo ¢ oxidado. Nesse processo, ions de litio sdo retirados do eletrodo
negativo passando para o eletrodo positivo. No processo de carga da bateria, o processo
é revertido, ou seja, ions de litio sdo retirados do eletrodo positivo passando para o
eletrodo negativo. Esse movimento do litio é causado pela diferenca de potencial entre
os eletrodos durante a carga e a descarga. Os elétrons fluem por meio de um circuito
externo gerando, assim, corrente elétrica. Ocorrem reagOes parasitas com o eletro-
lito durante os primeiros ciclos, o que cria uma camada de passiva¢ao na superficie
do eletrodo negativo, a interfase do eletrélito sélido (SEI, do inglés solid-electrolyte
interphase). Isso leva a perda irreversivel do estoque de litio, o que pode resultar em
perda de capacidade da bateria em algumas tecnologias. No entanto, a capacidade
nominal de uma célula de ions de litio é sempre a capacidade liquida dos ions de litio
consumidos durante a formacao inicial do SEI. Além disso, a camada de passivaciao
atua como uma barreira e reduz a decomposi¢do adicional do eletrdlito durante o
ciclo de vida da célula (U.S. DOE, 2020). A Figura 5.8 mostra esse tipo de bateria.

A. 2&‘ @ Negative electrode B.
Positive electrode e y Cu current

collector

Al current col.l.ectnrg

Figura5.8 A) Bateria de lon-Litio durante a descarga. B) Formag&o da camada de passivacéo (SEI) no eletrodo negativo.
Fonte: U.S. DOE, 2020.
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As baterias de {fon-litio funcionam a partir da reacéo de oxirredugdo representada
por5.12e5.13:

Semirrea¢io do dnodo: Liy C6(s) — Li* +C, + ye (5.12)
Semirreagdo do cdtodo: Li, CoO,\ +yLi’, +ye” —>Li,  CoO,, (5.13)

Reagdo global: Li C o9 T Li . CoO, —»C o9 T Li ., CoO, (5.14)

(s)

Outro fato em relacdo a esse tipo de bateria eletroquimica é que, dependendo
do tipo de aplicagdo, podem ser utilizadas baterias com células de alta densidade
de energia (LiE) ou células de alta poténcia (LiP). Para aplica¢des que demandam
descargas rapidas em alguns minutos, células com elevada poténcia sao aplicadas.
Para aplicagdes que requeiram descargas que durem algumas horas, células com alta
densidade de energia sdo aplicadas (U.S. DOE, 2020).

5.4.2.7 Baterias de segunda vida

Com o avango no desenvolvimento da tecnologia empregada em sistemas de geragao
fotovoltaicas e 0 aumento da competitividade de empresas que prestam servicos de
dimensionamento e instalacdo, o acesso a esse tipo de geragdo por parte dos consu-
midores residenciais e comerciais tem aumentado. Nesse sentido, surge o conceito
do prosumidor (produtor/consumidor de energia elétrica) para o consumidor que
gera sua propria energia e injeta o excedente gerado nas redes de distribuigéo.

No entanto, com o aumento da penetragdo fotovoltaica nos sistemas de distribui-
¢do de energia elétrica, as companhias de distribuicdo de energia elétrica tém tido
dificuldades para gerenciar os efeitos ocasionados por esse fendmeno. Dentre eles,
pode-se citar a sobretensdo causada pelo perfil da geragao fotovoltaica combinado
ao perfil de demanda em baixa tensdo. Companhias de energia tém verificado a
ocorréncia de sobretensdes ilhadas em seus sistemas de distribuigéo.

Dessa maneira, alternativas vém sendo buscadas para que esses efeitos sejam mi-
tigados. Uma das alternativas ja conhecidas é referente a utilizacao de armazenadores
de energia eletroquimicos de litio-ion.

Adquirir baterias de litio-ion para o desenvolvimento de banco de baterias para
serem utilizados para servicos auxiliares no sistema elétrico pode ser economica-
mente invidvel. Portanto, o reaproveitamento das baterias de veiculos elétricos (VE)
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descartadas pode ser economicamente atrativo e ambientalmente sustentavel. Surge,
entdo, a possibilidade da utilizagdo das chamadas second life batteries.

O conceito de second life batteries se aplica a baterias de litio-ion que atingiram
80% do seu estado de vida util (SoH, do inglés state of health). Por padrao, baterias de
veiculos elétricos de litio-ion que atingirem 80% do seu SoH tem que ser substituidas.

Os trabalhos mais recentes publicados demonstram a aplicabilidade e a eficiéncia
da utilizagdo dessas baterias de segunda vida em sistemas elétricos de poténcia (Lacap;
Park; Beslow, 2021; Casals; Amante Garcia; Canal, 2019; Silvestri; De Santis; Bella,
2022; Locorotondo et al., 2020; Deng et al., 2022; Soto et al., 2021).

A realizagdo do recondicionamento de second life batteries de ion-litio é cada
vez mais pertinente e urgente devido, principalmente, ao aumento da penetragdo de
veiculos elétricos e hibridos no Brasil e no mundo. Assim, é necessdrio tratar uma das
questdes mais importantes que permeiam a sustentabilidade da mobilidade elétrica
no mundo, isto ¢, o destino dado aos bancos de baterias. E sabido que as baterias sdo
compostas por diversos componentes quimicos. Por isso, tal preocupagio relacionada
a destinacdo das baterias usadas se torna ainda mais importante.

5.5 CUSTOS RELACIONADOS AOSARMAZENADORES DE ENERGIA

Conforme mostrado nas subse¢des anteriores, sdo diversos os tipos de tecnologias
empregadas no processo de armazenamento de energia. Dependendo do tipo de
tecnologia a ser analisada, os custos dos sistemas irdo variar de acordo com as suas
capacidades de poténcia (kW) e de energia (kWh). Dessa maneira, uma faixa de
precos dos sistemas é fornecida por U.S. DOE (2020).

Uma vez que as tecnologias de armazenadores de energia podem ser utilizadas em
diversos niveis do sistema elétrico de poténcia (ver Tabela 5.1), o estudo supracitado
considerou uma faixa de 0,01 MW até 100 MW de poténcia nominal dos sistemas
analisados.

Em sua metodologia de estipulacdo de custos, os pesquisadores em U.S. DOE
(2020) afirmam que é necessario considerar os custos envolvidos em relagdo aos
equipamentos que sdo empregados nos diversos niveis que compdem a estrutura
basica de um determinado sistema armazenador de energia. Para isso, utilizam uma
arquitetura de estrutura padrdo, sugerida pela empresa Mustang Prairie Energy. A
Figura 5.9 ilustra o diagrama da arquitetura estrutural sugerida.
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Figura5.9 Diagrama do sistema de armazenamento de energia.
Fonte: traduzida de U.S. DOE, 2020.

As defini¢oes dos diferentes segmentos de um sistema de armazenamento de

energia padrao sdo as que seguem (U.S. DOE, 2020):

Modulo do armazenador (SM, do inglés storage module): conjunto de compo-
nentes inseridos em um moddulo para a construgdo da capacidade de energia
(kWh) de um sistema de armazenamento de energia. Por exemplo: um rack
completo, consistindo de mddulos de baterias, sistema de gerenciamento de
baterias (BMS) e cabos elétricos associados.

Balanceamento do sistema (BOS, do inglés balance of system): conjunto de
equipamentos necessarios para abrigar e combinar uma série de moédulos de
armazenadores de energia em um sistema CC completo. Por exemplo: contéi-
neres, cabos elétricos, chaves elétricas, gerenciamento térmico, supressido de
fogo, entre outros.

Sistema armazenador de energia da bateria (BESS, do inglés battery energy sto-
rage system): sistema de armazenamento de energia em nivel CC completo.
Compreende um ou mais médulos de armazenadores acompanhados dos BOS,
de maneira que uma unidade pode ser eletricamente conectada com outros
componentes elétricos do sistema.

Sistema conversor de poténcia (PCS, do inglés power conversion system): con-
verte e gerencia o fluxo de poténcia (kW) entre os elos CC e AC do circuito de
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poténcia. Os componentes desse sistema incluem inversores bidirecionais, pro-
tecdes para isolacdo do sistema CC e cabos elétricos para conexdes.

* Sistema de gerenciamento de energia (do inglés energy managment system):
controla a operagdo do sistema de armazenamento de energia. Tipicamente,
esse sistema inclui equipamentos de comunica¢do para conectar sistemas tipo
SCADA e sistemas de gerenciamento de dados.

* Sistema armazenador de energia (do inglés energy storage system): lista comple-
ta de equipamentos de nivel AC do sistema de armazenamento de energia.
Compreende todos os equipamentos necessarios, exceto o transformador de
poténcia elevador de tensao.

De maneira a mostrar um resumo mais completo de tudo o que foi discutido
na Se¢do 5.4, com a inclusdo dos custos dos sistemas, a Tabela 5.2 mostra os dados
compilados de U.S. DOE (2020) e Chen et al. (2009). Vale ressaltar que os dados
relacionados aos custos dos sistemas foram extraidos da referéncia mais recente.
Apenas as tecnologias com maior representatividade, ou seja, com maior quantidade
em operagdo, foram analisadas.

A capacidade de poténcia do sistema de armazenamento impacta diretamente
no seu custo final, uma vez que grandes sistemas tém tipicamente custos menores
(tomando como base $/kWh) em relagdo a sistemas menores. Por exemplo: para o
sistema composto do armazenador LiP, observando-se a segunda e ultima coluna da
Tabela 5.2, o custo de um sistema de 0,1 MW é de $755,20/kW, ao passo que o custo
de um sistema de 100 MW ¢é de $466,30/kW.
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CAPITULO 6

Avaliacao do desempenho de algoritmos
de treinamento de redes neurais artificiais
e maquinas de vetores suporte para a
previsao de geracao fotovoltaica

6.1 INTRODUCAO

O Brasil é um pais de clima predominantemente tropical com um grande potencial
energético para a geracdo de energia elétrica por meio da energia solar. Avaliando
somente as regides Centro-Oeste e Sudeste, em média, o periodo de insolagao é de
7 a 8 horas didrias, com uma irradiacdo solar anual média de 16 a 18 (M]J/m>.dia)
(Aneel, 2005).

A geragdo de energia elétrica via placas fotovoltaicas em determinados casos se
torna uma alternativa viavel quando se analisam comunidades distantes e de dificil
acesso a linhas e redes de distribui¢do de energia elétrica (Shang; Srinivasan; Reindl,
2016).

Em 2012, a Aneel aprovou a Resolu¢do Normativa — RN 482/2012 que estabeleceu
as condigdes gerais para o acesso a micro e minigeragao aos sistemas de distribui¢ao
de energia elétrica em baixa tensdo, alimentados por fontes renovaveis de energia
(Junior et al., 2015). Tem se visto, dessa maneira, um grande aumento na geragao de
energia elétrica via placas fotovoltaicas e o aumento na procura por essa tecnologia.
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Dessa forma, o setor elétrico nacional tem experimentado uma expressiva elevacio
futura de geragdo de energia elétrica via placas fotovoltaicas.

Em determinadas épocas do ano, por exemplo, o periodo seco no Brasil, hd uma
eleva¢ao na demanda de energia elétrica, em virtude da intensa utilizagao de refri-
geradores de ar. Uma alternativa técnica para restabelecer o equilibrio carga-geracao
para as concessiondrias e permissiondrias de energia elétrica seria utilizar a energia
fornecida pela micro e minigeragdo. Contudo, o perfil de carga dos consumidores
residenciais se comporta de uma maneira bastante especifica, conforme discutido
no Capitulo 1. Durante o dia, periodo em que a geragdo de energia elétrica por PV é
maior devido a insolagdo, os consumidores estdo fora de suas residéncias. Assim, toda
a energia elétrica produzida é injetada na rede, gerando um aumento consideravel
de poténcia ativa disponivel na rede de distribuicdo originando, assim, uma variagiao
no nivel de tensdo da rede, nesse caso um aumento de tensdo (Descheemaeker et
al., 2014). O mesmo fenémeno ocorre de forma inversa ao anoitecer, ou seja, com
a redugdo da produgdo e, consequentemente, da injecdo de poténcia ativa na rede,
pode-se ter um afundamento de tensdo em pontos especificos do alimentador.

Assim, uma sobretensao ou uma subtensao ocasionada por micro e minigerado-
ras inseridas na rede de distribuicdo de energia elétrica pode acabar danificando e
comprometendo o funcionamento de motores, equipamentos eletrénicos, eletrodo-
mésticos e a propria estrutura da rede no que tange as capacidades de distribui¢ao
dos condutores elétricos presentes. Nesse sentido, estudos vém sendo feitos para
caracterizar (Salazar; Carridn, 2015), modelar (Conceicgdo; Silva, 2015), simular
(Netto, 2015) e planejar o comportamento e a operagao de sistemas de distribuicdo
com geracdo distribuida (Barin et al., 2012).

Dessa maneira torna-se imprescindivel o estudo desses fatores, de forma a de-
senvolver meios que possam prever e eventualmente evitar esses tipos de efeitos.

Introduzido por Vapnik et al., o support vector machine (SVM) é um tipo de
aprendizagem computacional derivada da teoria estatistica de aprendizagem e da
teoria da dimensdo Vapnik-Chervonenkis (VC). Baseado no principio da mini-
mizagdo estrutural de risco, o SVM tem um bom desempenho em generalizagdo e
tem sido utilizado em larga escala em diversas aplicagdes, como para a resolucao de
classificagdo, reconhecimento de padrdes, caracterizagdo de textos, regressdo etc.
(Qizhong, 2007; Han; Dang; Ren, 2012; Tsang; Yeung; Chan, 2003).

Neste capitulo, é apresentada uma analise de desempenho de algoritmos de treina-
mento utilizados em redes neurais artificiais, que considera a avaliacdo de impactos
técnicos como o desempenho, o tempo de processamento e respostas desses algo-
ritmos quando utilizados para previsdo temporal utilizando-se grande quantidade
de entrada de dados, com dados de temperatura da placa fotovoltaica e irradiacio
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solar variaveis no tempo e ao longo de um horizonte determinado. O objetivo é en-
contrar uma ferramenta que leve ao melhor desempenho da rede, minimizando ou
maximizando cada aspecto técnico segundo o interesse de se obterem respostas de
processamento mais rapidas e com menores erros, conduzindo a solu¢des mais reais
e diversificadas para a tomada de decistes, conhecidas como solug¢des otimizadas.
Dada a natureza combinatoria desse problema, que requer uma ferramenta de otimi-
zagdo capaz de manipular multiplos objetivos, os impactos técnicos serao avaliados
simultaneamente utilizando uma metodologia baseada no conceito do NARX (do
inglés nonlinear autoregressive with external input). Sdo comparados 7 algoritmos de
treinamento disponibilizados na toolbox do MatLab®: BEGS Quasi-Newton (BFG),
Bayesian Regularization (BR), Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (CGB),
Polak-Ribiére Conjugate Gradient (CGP), Resilient Backpropagation (RP), Scaled
Conjugate Gradient (SCG) e Levenberg-Marquardt (LM).

Os diversos algoritmos de treinamento da rede neural sdo subsequentemente
testados e o desempenho de cada um deles é testado e discutido e, posteriormente,
o que obteve melhor desempenho é comparado com o desempenho da técnica de-
nominada Maquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglés support vector machines).

6.2 O FUNCIONAMENTO DAFOTOCELULA

Para que se compreenda e justifique a escolha das variaveis de entrada utilizadas
para treinar os classificadores, esta se¢do discute sobre quais os fatores externos que
afetam o desempenho do sistema de geracao fotovoltaico.

6.2.1 Oefeitodairradiacéo na fotocélula

A corrente emitida por uma fotocélula é diretamente relacionada a irradiacdo solar
em sua superficie. A corrente de curto-circuito é linearmente proporcional a essa
irradiacdo.

Ja a tensdo de circuito aberto se refere a tensdo através do diodo interno da jun-
¢do p-n quando a fotocorrente gerada passa por ele. A dependéncia da tensdo de
circuito aberto a irradiagdo corresponde a dependéncia que a tensdo da junc¢io p-n
tem com a fotocorrente, de forma que quando a irradiacgéo é baixa - sendo também
a fotocorrente gerada — a tensdo de circuito aberto ¢ baixa.

A Figura 6.1 demonstra como ¢ o formato da curva de corrente por tensdo para
diversas irradiacdes.
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Figura6.1  Curva corrente portensdo de uma fotocélula com diferentes irradiagoes.
Fonte: elaborada pelo autor.

6.2.2 O efeito datemperatura nafotocélula
Em semicondutores, a largura de banda de energia diminui com o aumento da tem-
peratura. Em uma fotocélula, com a temperatura mais alta, mais fétons tém energia
suficiente para criar pares p-n.

A tensdo de circuito aberto é fortemente dependente da temperatura decrescendo
substancialmente e fazendo com que a corrente de curto-circuito cresga levemente

(Skoplaki; Boudouvis; Palyvos, 2008). A Figura 6.2 demonstra o efeito da temperatura
em uma fotocélula.

——p*C 25°C —50"C —5t0 e ‘

4
3.5..*;»

o

IRANA
T
AN

|

. L1l
. L
111 |

000 005 ©010 O0}5 020 0235 030 035 040 045 050 055 080 065 O
Tensdo (V)

™
w

L
=

Corrente (A)

-

Figura6.2 Curvade corrente por tenséo de uma fotocélula com diferentes temperaturas.
Fonte: elaborada pelo autor.
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6.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O funcionamento do cérebro humano vem sendo alvo de estudos cientificos durante
muitos anos e ainda fascina pesquisadores, pelo fato de ser um 6rgao extremante
complexo em seu funcionamento. A forma como o cérebro reconhece e identifica
uma fisionomia ou um som é extremamente complexa. Porém, a compreensdo do
funcionamento de cérebro pode ser de grande valia para estudos computacionais
quando estes sdo traduzidos em linguagens de programacao.

Segundo Simon (1999), uma rede neural é um processador macico paralelamente
distribuido, constituido de unidades de processamento simples que tém a propenséo
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.
Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

* O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente por meio de um
processo de aprendizagem.

* Forgas de conexio entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo uti-
lizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O processo de aprendizagem ¢ realizado por meio de um algoritmo de aprendiza-
gem cujo objetivo é mudar os pesos sinapticos de forma que a rede neural artificial
se adapte e alcance o objetivo desejado (Simon, 2007).

Devido a sua disseminacio e a seu desempenho para a resolucio de problemas
com o auxilio da computacdo, as redes neurais artificiais tém sido amplamente uti-
lizadas, como em Alegre (2007), o qual utiliza uma rede neural para identificar uma
pessoa por meio de sua voz. No que tange ao setor elétrico, as redes neurais artificiais
foram aplicadas a previsdo de carga em curto prazo em redes de distribui¢do (Ferro
et al., 2009), bem como para a previsdo de eficiéncia de geragao de energia elétrica
por meio de placas fotovoltaicas (Rampinelli et al., 2010) e como ferramenta auxiliar
para a quantificacdo de variagdes de tensdo de curta duracdo (Machado et al., 2009).

6.4 DADOS SOLARES DAREGIAO DE COLETADOS DADOS

Foram coletados dados climéticos de irradiancia (W/m?), temperatura ambiental
(°C), poténcia medida (W), temperatura da placa solar (°C) e as horas dos dias (h)
para o més de outubro de 2015 na cidade de Uberlandia-MG (Brasil). Esses dados
serviram como dados de entrada para a preparacado da rede.

Uberlandia se localiza no Estado de Minas Gerais na regido conhecida como
Tridngulo Mineiro, préxima ao Estado de Goids, caracterizando-se por ser um mu-
nicipio com clima tropical com temperatura média anual de 21,5°C e radiacdo média
anual de 6 kWh/m?/dia. Nesse conjunto, a vegetagdo caracteristica é o cerrado e suas
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variaveis (UFU, 2016). A Figura 6.3 ilustra a radiacdo solar média diaria anual na
cidade de Uberlandia.
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Figura6.3 Atlas solarimétrico de Minas Gerais: radiagdo média diéria anual.
Fonte: Cemig, 2012.

A Figura 6.4 mostra a poténcia gerada por uma placa fotovoltaica de acordo com
os dados coletados em um periodo de 30 dias. Os dados de poténcia ativa gerada,
de acordo com os dados de entrada citados anteriormente, serviram como dados de
objetivo para a preparacdo da rede neural artificial.
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Figura6.4 Irradiancia, temperatura da célula e poténcia gerada.

Fonte: elaborada pelo autor.

Foram utilizadas 7 placas solares conectadas em série do tipo JT235PC de silicio

policristalino, de fabrica¢do da empresa Jetion Solar (Jetion Solar, 2015), e suas ca-
racteristicas sao mostradas na Tabela 6.1.

Tabela6.1 Caracteristicas elétricas da placa solar

Desempenho elétrico nas condigdes padrées de irradiancia de 1.000 W/m? AM=1,5 e temperatura da célula de 25°C

(STC)

Poténcia maxima: P, (W) 235 W (0/+5%)
Tensdo de poténcia méxima: VM) 305V
Corrente de poténcia maxima: (- A 771A

Tensdo de circuito aberto: V . (V) 37V

Corrente de curto-circuito: | (A) 84A

Tensdo méxima (V) 1000V
Coeficiente de temperatura de V. -0,4049%/°C
Coeficiente de temperaturade | 0,0825%/°C

Desempenho elétrico a 800 W/m? NOCT 20°C, AM=1,5, velocidade do vento 1m/s

Poténcia maxima:P . (W) 172W
Tens&o de poténcia maxima: Voo (V) 27,7V
Corrente de poténcia maxima: NG 6,2A
Tensdo de circuito aberto: V (V) 339V
Corrente de curto-circuito: | . (A) 6,8A

Fonte: Jetion Solar, 2015.
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6.5 ESTRUTURA DAREDE NEURALARTIFICIAL

Para a preparagdo da rede neural artificial, foi utilizado o software MatLab. Esse
software disponibiliza em sua toolbox modelos de redes neurais artificiais, das quais
podemos citar: fitting tools; pattern-recognition tool; clustering tool; time series tool.

Para este capitulo, foi utilizada a ferramenta para a previsdo temporal de dados
time series tool.

A ferramenta escolhida ainda da a opgéo de 3 tipos de solugdes para problemas:
aNARX; a NAR (do inglés nonlinear auto-regressive); e a nonlinear input-output. Foi
escolhida a solugdo NARX.

A rede neural NARX pode ser expressa por (6.1):

yt+1 :f(xt’xt—l’“"xt—n’yt’yt—l""yt—n,) (6'1)

onde o préximo valor do sinal de saida, y,,,, é regredido utilizando os valores ante-
riores medidos y, e y, |, esinais de entradas u, e u, |, (isto ¢, temperatura ambien-
tal, temperatura da célula, tempo e poténcia medida). A fungdo frepresenta a rede
neural, em que os pesos de cada conexdo na rede sdo treinados pelos algoritmos de
treinamentos.

A estrutura da rede neural NARX ¢é ilustrada na Figura 6.5.

Figura6.5 Estruturadarede NARX.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Para cada sinal de entrada, p, estd associado um peso, w, para fortalecer ou empo-
brecer o sinal de entrada. A RNA calcula o sinal de entrada de rede e usa um ativador
de func¢do (funcio de transferéncia) para calcular o sinal de saida, “0”, dada a entrada
darede. A for¢a do sinal de saida é ainda influenciada por um valor limiar, b, também
referida como bias (Andries, 2007; Shayeghi; Shayanfar; Malik, 2007). Essa relag¢ao
pode ser expressa por (6.2) (Tapakis; Michaelides; Charlambides, 2016):

X, = Zwij p,+ bj (6.2)
i=1

Foram testadas as fungdes de transferéncia: Linear, Log-Sigmoid e Tang-Sigmoid.
A que obteve o melhor desempenho para o problema apresentado foi a Tangent-Sig-
moid. Devido a limitagdo e ao foco deste capitulo, essa analise ndo é apresentada.

O numero de neurdnios utilizados na camada oculta foi de 10 neurdnios. Pode-se
aumentar o numero de neuronios acima de 20, uma vez que grandes quantidades de
neurdnios ocultos ddo maior flexibilidade a rede neural, pois assim a rede tera mais
pardmetros para otimizar. Porém, isso resulta em um tempo de execugdo maior da
simulacdo da rede.

6.6 ALGORITMOS DETREINAMENTO

A preparagdo da rede necessita de um algoritmo de treinamento para a aprendizagem
da rede neural artificial. O aprendizado consiste no ajuste dos pesos e limares da rede
neural até que um certo critério seja satisfeito.

Neste trabalho, foram comparados 7 algoritmos de treinamento disponibilizados
na toolbox do MatLab, os quais sdo: BFGS Quasi-Newton (BFG), Bayesian Regula-
rization (BR), Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (CGB), Polak-Ribiére
Conjugate Gradient (CGP), Resilient Backpropagation (RP), Scaled Conjugate Gra-
dient (SCG) e Levenberg-Marquardt (LM). As descrigdes desses algoritmos podem
ser encontradas em Forouzanfar et al., 2010; Er; Liu, 2009; Li; Wang, 2009; Jang;
Sun; Mizutani, 1997; Riedmiller; Braun, 1993; Lera; Pinzolas, 1998; e Mellit; Pavan,
2010, respectivamente.

6.7 SVM

Considere o problema da separa¢do de uma série de vetores de treinamento perten-
centes a duas diferentes classes (x,,X)),...,(x;,¥,), onde x, €R" éum vetor recurso
e y, €{+L,—1} éum rétulo de classe. De acordo com a teoria do SVM para classifi-
cagdo ndo linear, os dados originais sdo projetados em um determinado espago de
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alta funcionalidade dimensional H por um mapa nio linear & :R" — H, entdo o
problema da classificacdo ndo linear é transformado em uma classificacio linear no
espaco H (Qizhong, 2007; Han; Dang; Ren, 2012; Tsang; Yeung; Chan, 2003). Intro-
duzindo a fungdo de Kernel K(x,,x) = <®(xi ),@ (x]_ )3

plicitamente a expressdo de &(-). O correspondente problema de otimizacio de
classificagdo ndo linear é dado por (6.3) e (6.4):

, Na0 é necessario saber ex-

1
Min%” wlp +CSE (6.3)
Sujeito a y, [w-@(x)+b] >1-¢, (6.4)

£>0, i=12,..1

onde C ¢é o parametro de regulariza¢do que controla a troca entre a maximizagdo da
margem e a minimizagado do termo de erro de treinamento, e & ¢ o fator de folga que
é utilizado para relaxar as restrigdes de margem rigidas e a constante de regularizagao
C > 0 (Lei; Gao; Ding, 2010). De acordo com o método de otimizagao de Lagrange e
do principio dual, as Equacdes (6.5) e (6.6) podem ser escritas como:

1 1 1
Maxw(a) = Zai - ZaiajyiyjK(xi,xj) (6.5)

i,j=i

I
Sujeitoa Y @y, =0 (6.6)

o,€[0,C], i=12,..,1
De (6.5), pode-se obter a otimizagdo do hiperplano com a margem maxima (6.7):

f(x) = ZaiyiK(xi’x)+b (6.7)

Portanto, a funcdo decisdo baseada no SVM para classificacio ndo linear no
espaco interno é (6.8):
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d(x) :sign(ZaiyiK(xi’x)+bj (6.8)
Para este trabalho, foi utilizada a fun¢ao radial de Kernel (6.9):

2
exp(—”x—xi” /o? (6.9)

6.8 PREPARACAO DA REDE E INDICES DE DESEMPENHO

Tratados os dados de entrada e de saida da rede neural escolhida, foi feito o treina-
mento dessa rede por meio dos 7 algoritmos citados anteriormente. A capacidade
da rede utilizada para o treinamento foi 75%. Para validagdo e teste, ambos, 15%.
Ao todo, entre dados de entrada e de objetivo, foram utilizados 2.820 dados para a
preparagdo e o treinamento da rede. Os testes foram feitos em um PC com 3.40 GHz
Intel Core i7A Pentium® e 8 GB de memoria RAM.

Com relagdo ao treinamento da rede neural, uma das alternativas para resolver
o problema da parada do treinamento ¢ a técnica da valida¢do cruzada. Em vez de
definir o nimero exato de iteragdes de ajuste de pesos no treinamento, divide-se
aleatoriamente o conjunto de dados em 3 subconjuntos: treinamento, validagéo e
testes. Com isso, a cada iteragdo a rede é treinada, ja com os pesos ajustados, é testada
com o subconjunto de validagdo e o erro da predicéo é calculado ao final da iteracéo.
A motivagdo ¢ ajustar os pesos com os dados do subconjunto de treinamento e cal-
cular o erro com os dados do subconjunto de validagdo, fornecendo, assim, dados
diferentes a rede. Assim, o erro da validagdo cruzada comeca alto, decresce até certo
ponto e depois aumenta. Enquanto o erro da validacio estd diminuindo, a rede esta
generalizando, quando o erro comeca a aumentar, a0 mesmo tempo que o erro do
treinamento continua a diminuir, a rede comeca a decorar as entradas, perdendo a
capacidade de generalizagdo. Nesse momento, a rede deve parar o treinamento. Um
exemplo de validac¢ao cruzada ¢ ilustrado na Figura 6.6.

Como ferramenta utilizada para a validagdo dos dados, utilizou-se a regressao
linear. Trata-se de um processo estatistico que ajuda a deduzir a relagdo entre um
determinado nimero de variaveis dependentes e variaveis independentes. Essa ana-
lise é 1til em estudos de dependéncia funcional entre fatores de entrada e saida,
implicando que cada variavel de entrada (x,X,,X,;...) parcialmente determina o
nivel da variavel de saida (y). Cada valor da variavel independente x é associado com
o valor da variavel independente y. Uma explicagdo mais detalhada dessa ferramen-
ta pode ser encontrada em Pulipaka; Mani; Kumar, 2016 e em izgi etal.,2012.
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Figura6.6 Exemplo de validagéo cruzada da rede neural para o algoritmo de treinamento SCG.
Fonte: elaborada pelo autor.

Outra ferramenta estatistica utilizada para se obter o desempenho da rede neu-
ral em estudo é o erro médio percentual absoluto (Mape, do inglés mean absolute
percentage error). O Mape é uma medida estatistica da precisao de séries temporais,
representando essa precisdo em forma de porcentagem (Celik, 2011; Olatomiwa et
al., 2015; Bhardwaj et al., 2013) e pode ser definida por (6.10):

MAPE(%)z[%Zn:y_xJXIOO (6.10)

i=1 X

sendo x os dados de entrada e y os dados previstos pela rede neural.

Por fim, também como ferramenta estatistica a ser utilizada para a analise do
desempenho dos algoritmos de treinamento, é o erro médio quadratico (RMSE, do
inglés root mean square error). O RMSE da a informagdo do desempenho em curto
prazo da correlagdo “r”, comparando a extensao do desvio do valor previsto a par-
tir do valor real medido (Mentaschi et al., 2013; Kaushika; Tomar; Kaushik, 2014;
Bernecker et al., 2014). A correla¢dao “r” e RMSE sédo definidos por (6.11) e (6.12),

respectivamente:
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(6.11)

(6.12)

sendo x e y os dados de entrada e previstos, respectivamente, X, €y, sdo os valores
médios de x e y e, n é o nimero total de valores.

Quanto menores os valores do Mape e do RMSE, melhor é o desempenho da
rede neural.

6.9 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apos inseridos os dados de entrada (irradiacdo solar, temperatura ambiental e tem-
peratura das placas solares) e os dados de objetivo (poténcia ativa medida), foi feito o
treinamento, e o primeiro resultado analisado foi o nimero de iteragdes necessarias
para que a rede fosse treinada e validada de acordo com o algoritmo de treinamento
que estava sendo utilizado. Um maior numero de iteragdes para validagdo, treina-
mento e teste resulta em mais tempo que a rede gasta para ser preparada. O tempo
de treinamento e preparagdo da rede estd diretamente ligado aos algoritmos de trei-
namento, uma vez que sdo as reducoes dos erros promovidas por eles que servem de
critério para a validagdo cruzada.

A Figura 6.7 mostra que o desempenho de alguns algoritmos pode ser afetado de
acordo com a precisdo requerida da aproximacgao desejada. A figura ilustra o nimero
de iteracdes (epochs) versus o erro médio quadratico. Pode-se ver que o erro do algo-
ritmo LM decai muito mais com as iteragdes do que os outros algoritmos analisados.
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Figura6.7 Desempenho dos algoritmos de treinamento.
Fonte: elaborada pelo autor.

O algoritmo BR, ap6s 168 iteragdes, nao foi validado, isopor isso, esse algoritmo
ndo foi incluido na Figura 6.7. Por ordem de melhor desempenho para a validagdo
cruzada dos algoritmos, o algoritmo que obteve o treino mais rapido foi o CGP, le-
vando um total de 6 iteragdes para o treino, validagdo e teste; seguido do CGB com
21 iteragdes; SCG com 36 iteragdes, em terceiro lugar; §) algoritmo RP necessitou de
75 iteragdes para o processo de treinamento; para o algoritmo LM, foram necessarias
134 iteragdes; o algoritmo BR necessitou de 168 iteragdes; e por tltimo, com o tempo
mais demorado, vem o algoritmo BFG, com 354 iteragdes para o processo.

O segundo indice a ser analisado é a regressdo linear resultante entre os dados
previstos e os medidos, de acordo com cada algoritmo de treinamento. Para isso,
foi feita a previsao de poténcia gerada em um intervalo de 72 horas para valores de
dados futuros, correspondentes aos dados de entrada utilizados para a prepara¢io e
o treinamento da rede. A Figura 6.8 ilustra as regressdes obtidas.
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Figura6.8 Regressao linear para os algoritmos de treinamento.
Fonte: elaborada pelo autor.

O algoritmo BR, apesar de néo ter sido validado, apresentou a melhor regressao
linear dentre todos os outros, com um valor de r = 0,9999; seguido do LM que apre-
sentou uma regressao de r = 0,9998; o algoritmo SCG resultou em uma regressao de r
=0,9992; com uma regressao de 0,9977, vem o algoritmo CGB; com a quinta melhor
regressao, tem-se o algoritmo 0,9967; em seguida vem o RP com uma regressao de
r = 0,9958; e finalmente com a pior regressao linear dentre todos os algoritmos de
treinamento avaliados, vem o algoritmo CGP com r = 0,9919.

Corroborando com o exposto anteriormente, as Figuras 6.9 a 6.15 ilustram a
comparacgao entre os dados medidos e os dados previstos para os algoritmos BFG,
BR, CGB, CGP, RP, SCG e LM, respectivamente.
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Figura6.9 Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento BFG.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura6.10 Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento BR.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura6.11  Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento CGB.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura6.12  Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento CGP.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura6.13  Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento RP.
Fonte: elaborada pelo autor.

1500 S€6 : :
—=—  Poténcia Medida (W)
——  Poténcia Prevista (W)
< 1000 ¥
2
S
<
=
]
]
<
S
& 500
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo (horas)

Figura6.14 Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento SCG.

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura6.15 Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o algoritmo de treinamento LM
Fonte: elaborada pelo autor.

Como os ultimos indices de desempenho a serem analisados, tem-se o Mape e o
RMSE. O algoritmo de treinamento BR obteve os menores indices analisados, com
um Mape de 0,02% e um RMSE de 0,11%. O LM apresentou um Mape de 0,31% e
um RMSE de 0,74. Com um Mape de 5,28% e um RMSE de 6,13%, vem o CGB. Em
seguida, com um Mape de 6,27% e um RMSE de 10,41%, encontra-se o algoritmo
CGP. Para o algoritmo SCG, o Mape foi de 6,33% e o RMSE de 5,15%. O algoritmo
de treinamento RP resultou um Mape de 7,85% e um RMSE de 8,76%. Analisando o
algoritmo BFG, encontrou-se um Mape de 10,37% e um RMSE de 9,06%. E natural
que os RMSE de alguns algoritmos sejam maiores do que os seus Mape, uma vez
que no RMSE se tem uma soma quadratica, o que nao subtrai os indices negativos
da soma, ao contrario do que ocorre no Mape.

A Figura 6.16 ilustra os resultados dos Mape e RMSE obtidos.
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Figura6.16  Mape e RMSE obtidos por algoritmo de treinamento.
Fonte: elaborada pelo autor.
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A Tabela 6.2 traz um resumo dos dados que foram utilizados nesta analise.

Tabela6.2 Resumo dos dados analisados de acordo com os algoritmos de treinamento

Algoritmos de Iteragdes para Regressao linear Mape (%) RMSE (%)
treinamento validagdo da RNA

BFG 354 0,9967 10,37 9,06

BR 168 0,9999 0,02 0,11

CGB 21 09977 528 613

CGP 6 0,9919 6,27 10,41

LM 134 0,9999 031 0,74

RP 75 09958 7,85 876

SCG 36 0,9992 633 515

Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 6.17 ilustra o ranking dos algoritmos de treinamento analisados, de
acordo com os desempenhos obtidos nas andlises precedentes, com o objetivo de
dar uma visao geral ao leitor.

Ranking

Figura6.17 Ranking do desempenho dos algoritmos de treinamento.
Fonte: elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 6.17, o algoritmo que obteve, na média de todos os in-
dices, o melhor desempenho para o problema exposto foi o BR, em segundo lugar
o LM, em terceiro o CGB, em quarto o SCG, em quinto o CGP, em sexto o RP e em
sétimo o BFG.

Realizadas as analises dos algoritmos de treinamento, apresentam-se agora os
resultados da previsdao temporal com o SVM. A Figura 6.18 ilustra a poténcia medida
em (W) e a poténcia prevista em (W) pelo SVM.
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Figura6.18  Poténcia medida (W) e poténcia prevista (W) em um intervalo de 72 horas para o SVM.

Fonte: elaborada pelo autor.

Os dados do SVM utilizado e o resultado de sua regressao linear sdo apresentados

na Tabela 6.3.

Tabela6.3 Dados do SVM utilizado para previsao temporal de dados

Tipo SVM

Y

€

Coeficiente de regressao

Kernel radial

0,3333

01

0,9966

Fonte: elaborada pelo autor.

Para o SVM utilizado, obteve-se uma regressdo linear de 0,9966, ou seja, uma
regressdo um pouco inferior as encontradas para os algoritmos de treinamento BR e
LM. Pode-se ver pela Figura 6.18, comparativamente as Figuras 6.10 e 6.15, que arede
neural com os algoritmos supracitados obteve um melhor desempenho que o SVM.

Na Figura 6.19, pode-se ver o erro entre os dados previstos (em vermelho) e
os dados medidos (em preto) para uma amostra de 700 dados, mesmo numero de

amostra de dados utilizados para o treinamento da RNA.
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Figura6.19 Dados previstos versus dados medidos.
Fonte: elaborada pelo autor.

610 CONCLUSAO

Este estudo buscou comparar os algoritmos de treinamentos mais difundidos e
utilizados para a previsdo temporal de dados utilizando o software MatLab e, pos-
teriormente, fazer uma comparagdo com um método de previsio de dados que vem
sendo difundido.

Para uma quantidade de dados relativamente grande utilizadas na rede neural
analisada neste capitulo, ao contrario do que se encontram em muitas publica¢des,
o algoritmo de treinamento que obteve o melhor desempenho dentre todos os al-
goritmos analisados foi o Bayesian Regularization. Porém, apesar de ter obtido o
segundo melhor desempenho, o algoritmo Levenberg-Marquardt necessitou de um
tempo menor para treinar e preparar a rede neural. Os algoritmos derivados do
algoritmo de treinamento Conjugate Gradient (CGB e SCG) também obtiveram
resultados satisfatorios.
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Comparando o desempenho dos dois melhores algoritmos de treinamento do
RNA com o desempenho do SVM, obteve-se que, para a previsao de dados diversifi-
cados, a RNA respondeu melhor do que o SVM. Isso se deve ao fato de que a funcio
Kernel tem uma limitagdo intrinseca quando amostras de dados com fortes ruidos
ou ndo lineares sdo incluidos no conjunto de dados, e isso pode acarretar um mau
desempenho do SVM.

Portanto, para o tipo de analise feita neste capitulo, recomenda-se o uso do algorit-
mo de treinamento denominado Bayesian Regularization ou o Levenberg-Marquardt.






CAPITULO 7

Reconfiguracao otimizada de redes de
distribuicao levando-se em conta a geracao
fotovoltaica e os armazenadores de energia

71 INTRODUGAO

A conexio de GD fotovoltaicos (PV) a sistemas de energia ndo responde as varia-
¢Oes elétricas do sistema da mesma forma que um gerador sincrono convencional.
A fonte solar possui caracteristicas unicas, como resposta de alta velocidade (baixa
inércia) e alta taxa de varia¢do para rampas de poténcia. Varios estudos, como os
de Degefa et al. (2015), Golmohamadi e Keypour (2017) e Ismail (2016), tratam das
preocupagdes associadas a alta penetracdo da geragdo distribuida nos sistemas de
distribuicédo, tendo como consequéncias varia¢des de tensdo, variacdes de frequéncia
e reducio de perdas técnicas.

No que diz respeito & minimizacdo de perdas técnicas de poténcia, uma solu¢ao
base particle swarm optimization (PSO) é apresentada neste capitulo, mostrando
eficiéncia e simplicidade na sua implementacio (Soares et al., 2015).

A minimiza¢do de perdas técnicas por meio da reconfiguracao da rede de dis-
tribui¢do vem apresentando resultados promissores. Por exemplo, em Su, Chang e
Chiou (2005), os autores introduziram um algoritmo de busca de colonias de for-
migas para resolver o problema de reconfiguragdo de rede otimizada para reducao
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de perdas técnicas. Esse algoritmo de colonia de formigas foi comparado a outros
dois métodos: um algoritmo de otimizagdo genética e um algoritmo de recozimento
simulado. A comparagdo mostrou que a solugao de colonia de formigas apresentou
melhores resultados. Para mitigar disturbios na qualidade de energia, Jazebi e Vahidi
(2012) apresentaram uma solucdo para lidar com harmonicos, afundamentos de
tensdo e minimizagdo de perdas de energia por reconfigura¢do da rede baseada em
algoritmo de evolugdo diferencial. A rede reconfigurada demonstrou a eficacia da
solugdo proposta, permitindo a melhoria dos indicadores de qualidade de energia e
diminuicio das perdas.

Em Pfitscher et al. (2013), um sistema inteligente de reconfiguragdo automatica
de uma rede de distribuicdo baseado na adaptacéo da central de ramais é utilizado
pararesolver problemas em tempo real, como reducio de perdas, equilibrio de carga
e melhoria de indicadores de qualidade. Os autores testaram a metodologia proposta
em uma grade real e os resultados mostraram melhora nos indicadores de desempe-
nho da rede. Em Teimourzadeh e Zare (2014), os autores apresentam uma estratégia
de reconfigurac¢io de rede por meio do uso do algoritmo de busca de grupo binario.
O objetivo de otimizagdo foi a redugdo das perdas na rede. Segundo os autores, a
simulagdo de diferentes casos de teste validou a solugdo proposta. A reconfiguracao
otimizada da rede de distribui¢do com algoritmos genéticos foi apresentada em
Gupta, Swarnkar e Niazi (2014) para melhoria da qualidade e confiabilidade da
energia. Henrique et al. (2013) propuseram um algoritmo evolutivo baseado em
NSGA-II para resolver um problema multiobjetivo em uma reconfiguracao de rede
distribuida. As conclusées mostraram que o método proposto é capaz de lidar com
as incertezas encontradas na analise.

Em Than e Viet (2014), uma reconfiguragao otimizada da rede de distribuigdo para
minimiza¢ao de perdas técnicas e melhoria do perfil de tensdo ¢ obtida por meio do
algoritmo de busca cuco. A simplicidade do algoritmo mostrou que ele pode ser um
método eficiente para problemas de reconfiguragdo de redes de distribui¢ao. Uma
reconfiguragdo robusta para minimiza¢do de perdas ativas utilizando a técnica do
cenario mais provavel (MPS) é apresentada em Chittur, Tant e Radhakrishna (2015).
Os autores utilizam o conceito de controle de horizonte recuado, concluindo que ambas
as técnicas sdo adequadas para lidar com o problema de minimizacio apresentado.
Em Fathabadi (2016), o problema de reconfiguracdo para minimizacao de perdas
de poténcia é resolvido usando uma nova rede neural artificial (RNA) baseada em
agrupamento dinamico fuzzy c-means. Um tempo de processamento muito curto,
estrutura simples e alta precisdo sdo considerados os beneficios do método proposto.
O poder da otimizacdo por enxame de particulas binarias (BPSO) pode ser visto em
Pegado et al. (2019). Os autores mostraram que esse algoritmo ¢ uma ferramenta
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poderosa para redugao de perdas, realizando a reconfiguragdo da rede de distribuigéo,
ao mesmo tempo que pode alcangar a otimizagdo global.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, nesse estudo foram utilizados sistemas
de armazenamento de energia (EES) e inteligéncia artificial (IA) para reconfiguragao
otimizada de redes de distribui¢ao de energia elétrica com penetragao fotovoltaica.
Para tanto, um alimentador de teste de modelo IEEE de 37 barramentos modificado
é utilizado como cendario de aplicagdo. Tais modifica¢cdes foram novos caminhos
introduzidos no alimentador de teste original para que se possa ter rotas alternativas
para o fluxo de poténcia.

As principais contribui¢des do presente estudo sdo:

* O desenvolvimento de um BPSO para a topologia otimizada de uma rede de
distribuic¢do, no que diz respeito & minimizagdo das perdas técnicas de poténcia.

* A utilizagdo de uma RNA para estimar a geragao fotovoltaica e desempenho do
ESS, para melhoria de desempenho da rede reconfigurada.

* A solugdo apresentada contribui para a reducio de perdas técnicas por meio da
reconfiguragdo otimizada de uma rede de distribuigdo, o que ndo era feito an-
teriormente, como o atual estado da arte e da literatura.

7.2 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo traz as ferramentas e a metodologia utilizadas para alcangar os resultados
apresentados neste trabalho.

7.2.1 PSO binario (BPSO)

O classico particle swarm optimization (PSO) foi desenvolvido para fun¢des de otimi-
zagdo continuas, e ndo para fun¢des de otimizacao discretas. Portanto, Eberhart e Shi
(2004); Wu, Tsai e Hsu (2007); Pampara, Frankem e Engelbrecht (2005) e Baioletti,
Milani e Santucci (2017) propuseram uma versdo bindria para o PSO denominada
binary particle swarm optimization.

Nos sistemas de distribui¢ao de energia elétrica, a reconfiguragdo dos alimenta-
dores é realizada por meio da abertura e fechamento de dispositivos de manobra.
A mudanca na posi¢do dessas chaves pode reduzir as perdas nas linhas ou operar o
sistema com maior seguranca, como pela utilizagdo de métodos de contingéncia. A
estrutura resultante dessa comutacgdo deve obedecer automaticamente a estrutura
radial de um sistema de distribui¢ao. Para tal configuracao, o PSO pode ser utilizado
para que sejam encontradas topologias dtimas para os sistemas em estudo.
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O objetivo principal da reconfigurac¢do do sistema de distribuicdo é minimizar
as perdas técnicas totais nas linhas durante a sua operagdo normal. Esse problema
pode ser formulado por (7.1):

Llasses = ZIIZRx (71)
i=1

onde L
total de trechos de linha do sistema, I, é o valor da corrente elétrica da i-ésima zona

sdo as perdas técnicas totais do sistema de distribui¢do, n é o nimero

losses

e R éaresisténcia do i-ésimo trecho de linha.

Para resolver esse problema, Wu, Tsai e Hsu (2007) prop6em um BPSO modificado,
que é o método utilizado neste estudo. Esse método define o operador de desloca-
mento (SO, do inglés shift operator) e o conjunto de operadores de deslocamento
(SOS, do inglés shift operator set). O problema de reconfiguracao de um sistema de
distribuicdo pode ser tratado como uma otimizacio de permutacdo combinatoria
de ‘1’ e ‘0 onde uma chave normalmente fechada (NC) corresponde a ‘I’ e uma
normalmente aberta (NO) a ‘0’.

7.2.1.1 Shiftoperator (SO)

Suponhamos que um sistema de distribuicdo possua uma determinada quantidade
de chaves NF e NA. O status da combinagdo de chavesNC+NO¢é[ S, S,,..., S, ] e
sera chamado de sequence switch states (SSS). Por exemplo, uma particula ou indi-
viduo pode ser representado por uma sequéncia de zeros e uns. Nesse exemplo, uma
particula é um vetor bindrio com um conjunto de trechos de linha NC + NO. Para
um sistema que contém em sua configuracao 9 chaves, conforme mostrado na Figu-
ra 7.1, 0 SSS passa entdo a ser:
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fd, fd:

fd;

Figura7.1 Configuracao inicial do sistema utilizado como exemplo (fd - feeder).
Fonte: elaborada pelo autor.

[S.,5,,5,,5,55::5,5,,5,,5,]

= k:
S$S=x"= 10111011

(7.2)

O SO ¢ definido como um vetor de trés dimensdes, que armazena as seguintes
informagdes:

* Qual bit de solugdo sera deslocado.
* Em qual diregéo esse bit sera deslocado (direita (R) ou esquerda (L)).
* Quantas posig¢des o bit sera deslocado de acordo com a dire¢do atribuida.

A nova permutagio SSS é definida por SSS’ = SSS <+> SO. O simbolo <+> indica
que o operador shift foi aplicado ao vetor SSS.

Por exemplo, a Figura 7.2 ilustra a aplicagdo do SO no SSS, resultando no SSS’, ou
seja, 0 novo conjunto de zeros e uns para uma determinada particula ou individuo
apos a aplicacdo do operador de deslocamento. Como se pode ver, o operador shift
moveu o terceiro bit (0), uma posi¢do para a direcdo direita (3, R, 1).

SRS --sus 110111011 ——— 111011011 —» SSS’
SOG, R, 1)

Figura7.2 Aplicagao do operadorde turno SO.
Fonte: elaborada pelo autor.
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7.2.1.2 Shiftoperator set (SOS)

O operador de deslocamento (SO) pode conter mais de uma operagao, ou seja, um
conjunto de operagdes pode ser realizado na mesma etapa. Um exemplo seria ima-
ginar dois operadores SO, e SO, . Por meio da fusdo entre os dois operadores, ob-
tém-se o operador de deslocamento SOS resultante, tal que SOS = {SO,, SO, } =
S85,©8SS, , sendo SSS, e SSS, as duas particulas ou solugdes (diferentes sequéncias
de comutacdo NO e NC). O SOS ¢, de fato, encontrado comparando as posi¢des dos
interruptores, uma por uma. O operador © ¢ utilizado para indicar a geragdo dos
operadores de turno SSS, e SSS,.

7.2.1.3 BPSO modificado

Com a defini¢do dos operadores necessarios dados pelo algoritmo modificado, o
BPSO pode ser definido para resolver problemas de reconfiguracao de topologias
de sistemas de distribuicdo de energia elétrica aplicando (7.3) em (7.4).

xlkﬂ — xik + ‘/ik+1 (73)

onde

¢ xM!' éaposi¢do de uma particula no instante k+1.

* Xx, éaposicdo no instante k.

e VK1 éavelocidade nova e ajustada que serd aplicada a particula.

1

Vet = (w ®V ) @ (rand() x (pbest Ox, )) @ (rand()x (gbest Ox, )) (7.4)

i i

onde

*  wé o operador de inércia.

* V. éavelocidade no tempo k.

*  pbest éa melhor posi¢do pessoal da particula.

*  gbest éa melhor posicdo global entre todas as particulas.
* Xx, éaposigdo real da particula i.

A fungdo do operador w é mantida nesse processo para ajustes nas areas de busca.
A abordagem do modelo BPSO adotada consiste em aumentar ou diminuir o passo
a ser dado pelo operador de deslocamento a cada iteracdo. Assim, ® aplica o valor
de w calculado ao tamanho do operador que consiste no passo de deslocamento.
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A composicdo do coeficiente rand() com o simbolo x executa uma operacio,
para a qual a a¢do ¢é escolher aleatoriamente um operador de deslocamento dentre
os operadores agrupados em (pbest Ox, ) e (gbest ) xid) )

No exemplo anterior (Figura 7.2), conforme o SO resultante, o bit 3 foi deslocado
para a direita, representado pela letra R, posi¢do 1. Nessa operacido, para que a ra-
dialidade do sistema fosse mantida, apenas 2 chaves poderiam permanecer abertas.
Assim, a chave que corresponde a 3 (S,) passou do estado NO (0) para o estado NC
(1). Portanto, a nova configuragdo do sistema ¢ apresentada na Figura 7.3.

Figura7.3  Configuragdo final do sistema apds o SO aplicado.
Fonte: elaborada pelo autor.

O procedimento para implementagdo do algoritmo PSO segue os passos descritos
em Wu, Tsai e Hsu (2007):

1. Escolha o tamanho da populacio (diferentes vetores binarios que contém com-
binagdes de chaves NO e NC), bem como o nimero maximo de iteragdes dese-
jadas.

2. Inicie o SSS e os operadores de deslocamento SO aleatoriamente para aplicacao
as particulas.

3. Para cada particula, avalie a fun¢do de aptiddo de otimizagdo desejada.

4. Compare a avaliacdo da etapa 2 com a pbest de cada particula. Se o valor atual
for melhor que o valor anterior, atualize o atual pbest como o novo pbest,
incluindo o SSS e o valor da aptiddo para pbest .

5. Compare a avalia¢io de cada um pbest com o melhor valor de avaliacio ante-
rior da populacio. Se o valor real for melhor que o anterior gbest, atualize o
valor de gbest , incluindo o SSS e o valor da gbest aptidao.

6. Atualize o operador de turno SO e gere um novo estado de operagao para os
switches (SSS) e o valor de fitness para o gbest .
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7. Repita o passo 3 até que um critério de parada seja satisfeito; isso geralmente
significa um numero méaximo de iteragdes, de forma que esse nimero seja ade-
quado para garantir uma fungdo de aptiddo de boa qualidade.

A Figura 7.4 apresenta o fluxograma do algoritmo utilizado.

'

Obtain gbest and
update

v

Initialize the
swarm

Evaluate the Modify the
—» fitness function forn velocity and the
each particle position by means
of the new pbest
‘ and ghest
Obtain pbest and ‘
update No
Yes
End
k =k+1

Figura74  Fluxograma do BPSO.
Fonte: elaborada pelo autor.

7.2.2 Técnica para a verificacdo de barras isoladas no sistema
de distribuicao (SD)

Diversas topologias de sistema diferentes podem ser representadas por meio de
diagramas compostos por um conjunto de pontos e linhas que se interligam. Por
exemplo, os pontos podem ser os cantos de uma cidade e as linhas as ruas; também
os pontos podem ser cidades e as linhas, rotas de voo percorridas pelos avides; ou
ainda, os pontos podem ser barramentos de um sistema elétrico e as linhas, suas
linhas de transmissdo ou distribuicdo. A abstracio matematica de situacdes desse
tipo da origem ao conceito de grafico.

O meio mais prético de representar a conectividade entre barramentos no SD é
utilizar grafos em cadeia. Um sistema de distribui¢ao de energia, dada a sua radiali-
dade, pode ser representado por uma floresta de grafos. Nesta se¢do, é apresentada
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uma introdugdo a teoria dos grafos, juntamente com um método simples para re-
presentar um sistema radial.

Tomando como exemplo o grafico da Figura 7.5 e considerando cada vértice como
uma barra e cada aresta como uma linha de um sistema de distribuigdo, o primeiro
passo é obter o mapeamento das linhas relacionando seus terminais de barramento
e suas origens. Para concluir, os nimeros substituiram a nomenclatura dos vértices e
arestas para facilitar a compreensao do método utilizado, o que resultou na Figura 7.5.

Figura7.5 Representacdo de um sistema de matriz elétrica.
Fonte: elaborada pelo autor.

A Tabela 7.1 é usada para determinar a conectividade de cada barramento.

Tabela7.1 Conectividade dos barramentos do sistema representado na Figura 7.5

Linha

Barrainicial

Barrafinal

1

1

2

2

2

3

3

2

4

Fonte: elaborada pelo autor.
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A partir desse ponto, utiliza-se o conceito de matriz de adjacéncia e matriz laplacia-
na (Brooks; Barooah, 2016), e chamaremos o grafico representado na Figura 7.5 de G.

Dado o grafico G = (V,E) com n vértices, a matriz de adjacéncia da matriz G é a
matriz de ordem n dada por A(G) =[ 4], aqui a, = 1 sev,v; €E, sendo E a energia
do grafico, e a;= 0 nas demais entradas.

A matriz laplaciana de G é a matriz de ordem n dada por L(G) = [lij ] ,onde lij =-1
sevy, € I, =d (vi ) e I, =0 nas entradas restantes. A matriz laplaciana e a matriz de
adjacéncia estdo relacionadas da seguinte maneira (7.5):

L=D-A (7.5)

onde D ¢ a matriz diagonal com os graus dos vértices. Para ilustar essa teoria, ¢ dado
o seguinte exemplo.

A matriz a é formada de modo que suas linhas e colunas correspondam ao nu-
mero de barras do sistema, obtendo-se assim uma matriz quadrada. Nesse caso es-
pecifico, tem-se uma matriz de 10 x 10. O valor -1 é atribuido para indicar a conec-
tividade entre os barramentos. As barras que ndo possuem conectividade entre si
recebem o valor 0. Por exemplo, ao elemento a4, , da matriz a é atribuido o valor -1,
indicando a conectividade entre as barras 2 e 3. Porém, em 4, , o valor 0 ¢ atribui-
do, pois a barra 2 nio possui conectividade com a barra 10. Este processo é realizado
em todas as barras e, por fim, os valores atribuidos a cada coluna da matriz a sido
somados e armazenados na diagonal principal que corresponde a cada barra. Para
melhor compreensio desse conceito, outro exemplo é dado.

Se considerarmos que nenhuma reta esta aberta, a matriz a teria a composicao
mostrada na Figura 7.6.
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Figura7.6 Matriza para o caso em que todas as linhas estdo ativas.
Fonte: elaborada pelo autor.

Verifica-se que as somas dos valores armazenados nas colunas correspondentes a cada
barra foram somadas e atribuidas a linha diagonal principal da matriz. Agora, considere

que a linha 2 e a linha 6 do sistema representado na Figura 7.6 foram removidas da
configuragdo. A matriz a mudara sua composi¢do, conforme mostrado na Figura 7.7.
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o 0o 0 0 -1 0 0 0 -1 -2

Figura7.7 Matrizapara o caso das linhas 2 e 6 como inativas ou abertas.
Fonte: elaborada pelo autor.

Utilizando a Figura 7.7, pode-se observar, nos elementos destacados, que os valores
atribuidos as diagonais principais, que correspondem aos barramentos aos quais as
linhas retiradas estavam conectadas, de fato, tiveram uma redugdo em seus valores.
Dessa forma, o resultado do somatério nas diagonais correspondentes as barras 2,
3,6 e 7 (Figura 7.5) é inferior ao da Figura 7.6.

A viabilidade consiste, portanto, em detectar quais configuragdes da matriz a sdo
permitidas e quais ndo sdo, para que o sistema seja solucionavel ou viavel. Portanto,
pode ser verificado pelos elementos da diagonal principal que apresentam o valor
0. Isso significaria que o barramento que corresponde aquela coluna esta isolado.
Assim, o sistema isolaria um barramento e, como tal, uma solu¢do com este tipo de
configuracao nao seria viavel. Quanto maior a complexidade do sistema, maior sera
o numero de analises e casos para observagdo, chegando, assim, a possibilidade de
métodos iterativos.
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7.2.3 Metodologia

Para validar o desempenho do algoritmo de otimizagdo BPSO, foram realizados trés
estudos de caso e foi considerado o alimentador de teste da barra IEEE 37 modificado,
conforme mostrado na Figura 7.8. A modificagdo é a adi¢do de geradores distribuidos
nas barras 710,711 e 741. Os geradores distribuidos foram colocados nesses locais por
estarem mais afastados da fonte principal (barra 799), o que lhes permite ter maior
atuacdo em todo o sistema. Ressalta-se que as perdas do sistema sem a mudanga de
topologia e adi¢do de sistema de armazenamento de energia foram de 0,03921 pu.

Para esse estudo, foi feita analise estatica, ou seja, ndo foi considerada a demanda
varidvel. Portanto, o fluxo de poténcia das cargas e as inje¢des de poténcia estdo
relacionados ao periodo em que ocorre a geragdo fotovoltaica maxima. Uma RNA
estima a geragdo fotovoltaica e seus dados foram utilizados nos casos 2 e 3. Essas
informacoes podem ser encontradas na proxima secdo (7.2.3.1). Além disso, o fluxo
de poténcia, o BPSO e os algoritmos de teste de viabilidade foram desenvolvidos em
script MatLab.

Como o sistema ¢ puramente radial e sem recursos distribuidos (geradores distri-
buidos), torna-se necessaria a adi¢do de rotas alternativas, criando assim um sistema
com recurso. Além disso, o custo adicional resultante da adi¢cdo de novas se¢des nao
deve ser tomado em consideragdo. Portanto, deve-se tratar o sistema como se ja
existisse da forma proposta e ilustrada na Figura 7.8.
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Figura7.8 Sistema de barramento IEEE 37 modificado.
Fonte: elaborada pelo autor.

Observe na Figura 7.8 que as seguintes se¢des foram ativadas:

* 712-701.
°  701-722.
* 703-718.
° 718-725.
* 728-708.
° 732-736.

* 730-741.
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Todas as se¢Oes adicionadas foram atribuidas com os mesmos pardmetros de linha
das segdes 701-702, pois a maior parte do fluxo de poténcia é originalmente encon-
trada nesta sec¢do. Porém, a condi¢do que néo ¢ suficiente para que uma topologia
seja radial é encontrada em (7.6) (Civanlar et al., 1988):

Linhas = barras - 1 (7.6)

com
— Linhas - o namero de linhas do sistema.
— Trechos — o numero de trechos do sistema.

O numero de chaves que podem ser abertas para a reconfiguragdo pode ser de-
terminado por (7.7):

Interruptores = Lines, — Lines, (7.7)

onde
— Lines, é o numero de linhas do sistema em loop.
— Lines, ¢ o numero de linhas do sistema radial.

Portanto, para o caso em andlise, um total de 5 chaves deverio estar abertas para
reconfiguragdo, ja que o sistema possui 42 trechos apds as modificagdes.

O espaco de busca para o problema pode ser obtido pela andlise combinatdria,
em que o numero de combinag¢des de elementos NB tomados de N a N ¢ definido
como (7.8) (Ubirajara; Nunes; Nunes, 2017):

NB!
Cls = NI(NB-N)! (7.8)

Conforme (7.8), o espago de busca resulta em 850.668 possibilidades, justificando
assim a utiliza¢do de um algoritmo de otimizagdo para resolug¢ao desse problema.
A fungdo de otimizagdo objetivo é dada por (7.9):

MinY(R.I?) (7.9)
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onde

P . .
(R.I?)" sdo perdas ativas nas fases a, b e c.
p sdo asfasesa, b ec.

O conjunto de restri¢des utilizadas para esse problema esta relacionado ao calculo

do fluxo de poténcia pelo algoritmo de Newton-Raphson. Conforme discutido em
Ismail (2016), essas restricdes podem ser dadas por (7.10), (7.11) e (7.12).

Sujeito a:

Vi < Vil,ok SVie (7.10)

PI? —PDr -3 P/, =0 (7.11)

QI -QDr — Zka =0 (7.12)
onde

V_. éamagnitude da tensdo minima das trés fases.

Ipl
Vméx

PI. é a poténcia ativa injetada no nd i para as trés fases.

¢ a magnitude maxima da tensdo das trés fases.

PD, ¢ a poténcia ativa drenada para o né i para as trés fases.
QI éa poténcia reativa injetada no né i para as trés fases.
QD, é a poténcia reativa drenada para o nd i para as trés fases.

P . ¢ o fluxo de poténcia ativa que vai do nd i ao no k das trés fases.
i,k

Q., ¢ o fluxo de poténcia reativa que vai do nd i ao no k para as trés fases.
i,k

7.2.3.1Previsdo de geragdo de energia fotovoltaica

Uma RNA estimou a geragdo fotovoltaica conforme procedimento descrito em

(Monteiro et al 2017). A estrutura da RNA ¢é apresentada na Tabela 7.2. A previsdo

é realizada com base em dados meteoroldgicos coletados do Instituto Nacional de

Pesquisas Espaciais (INPE) da cidade de Uberlandia-MG. A Figura 7.9 mostra uma

comparagdo entre os dados medidos e os dados estimados. Portanto, a geragao de

pico fotovoltaico resultante determinada pela RNA foi de 1.269 kW.
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Tabela7.2 EstruturadaRNA

Arquitetura | Técnica Node Neur6nio | Tempo Fungao de ativagdo/ = Fungéo de ativagéo/
camadas | oculto deatraso camada oculta camada de saida
aproveitado
NARX Bayesian 2 10 2 Tangente-Sigmoide Linear
Regularization
(BR)

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura7.9 Poténcia medida (W) e poténcia estimada (W) para 72 horas.
Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser observado na Figura 7.9, o horizonte de previsao é de 72 horas.
Inicialmente, a RNA foi treinada para estimar a geragao fotovoltaica dependendo
apenas da quantidade de informagdes de irradiacdo, ambiente e temperatura dos
painéis solares que o usudario possui. A titulo de exemplo, foi calculada uma previsdo
de 72 horas e apresentada na Figura 7.9.

Foi utilizado um sistema real para coletar os dados de treinamento da RNA e
depois dimensionar o sistema fotovoltaico para simuld-lo no alimentador de teste
de 37 barras. O inversor de poténcia utilizado no sistema real ¢ o PHB3000-NS cuja
poténcia nominal é de 3.000 W. A tensdo minima MPPT (maximum power point
tracking) é de 80 V. Devido a sua baixa tensao CC, esse inversor é capaz de operar em
condic¢des de baixa irradiancia gerando baixa poténcia de saida no lado CA.
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7.2.3.2 Dimensionamento do armazenamento de energia
elétrica (AEE)

Os métodos utilizados para determinar o tamanho do AEE foram mostrados em
Monteiro et al. (2016). A partir das analises desenvolvidas na se¢do anterior, a de-
manda de pico do sistema foi definida como 2.457 kW e a geracao de pico fotovol-
taico em 1.269 kW. A semelhanca de Dufo-Lépez, Lujano-Rojas e Bernal-Agustin
(2014), o AEE foi limitado a 10% da diferenca entre os valores nominais da geragao
fotovoltaica e da procura méxima. Caso contrario, os valores dimensionados seriam
dificeis de alcangar.

Para melhor compreenséo, a Tabela 7.3 apresenta um resumo do sistema consi-
derado.

Tabela7.3 Parametros do sistema de poténcia

Quantidade kw kWh
Demanda de pico do sistema 2457

Geragao de pico fotovoltaico 1.269

Capacidade de armazenamento de energia | 110 54.000

Fonte: elaborada pelo autor.

Os perfis de demanda e fotovoltaico (estimado) do sistema sdo mostrados na
Figura 7.10.
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Figura7.10 Demanda de energia versus geracao fotovoltaica.
Fonte: elaborada pelo autor.
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7.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para demonstrar a eficacia do algoritmo BPSO, o processo de otimizagdo foi feito
para trés situacdes diferentes:

* Caso I: 0 desempenho do BPSO foi avaliado com a carga nominal, sem consi-
derar a GD.

* Caso II: o segundo caso leva em consideragdo a geragdo fotovoltaica maxima
nas barras 710, 711, 741; e o nivel de carga de demanda nominal.

* Caso III: o terceiro caso considera a situacdo de maior geragao fotovoltaica
(barras 710, 711 e 741) e a demanda real do sistema no horario diurno conside-
rado (esse cendrio é proximo de um caso real).

Primeiramente, com excecéo do caso III, todos os casos foram simulados conside-
rando a inje¢do de ESS na barra 738 e depois nao considerando a inje¢do de ESS em
todos os casos. Quanto a modelagem das baterias, no calculo do fluxo de poténcia elas
foram inseridas como carga com fator de poténcia unitdrio ao carregar, e como gera-
dor, ou seja, injetando poténcia ativa, com fator de poténcia unitario ao descarregar.

Como néo estava disponivel a informagao referente ao valor 6timo para essa oti-
mizagdo, optou-se por testar o nimero de particulas até atingir 100 particulas. Cada
uma das quantidades de particulas foi testada com 100 iterag¢des. O primeiro caso foi
usado para essa tarefa. A Figura 7.11 apresenta os melhores resultados alcangados
para as quantidades de particulas. O computador utilizado para essas simulagdes foi
um iMac com processador Intel Core i78 de 4 GHz e 32 GB de RAM.

Ao analisar a Figura 7.11, verifica-se que o algoritmo converge. Nos testes com 60
particulas para 100 iteragdes, o algoritmo alcangou seu melhor resultado geral das
quantidades restantes, com exce¢do da otimiza¢do com 80 particulas, que obteve o
mesmo resultado. Porém, para otimizar, deve-se levar em considera¢do que quanto
mais particulas forem utilizadas, maior serd o tempo computacional gasto. Assim,
recomenda-se que, para esse caso, sejam utilizadas 60 particulas para 100 iteragdes.
Dessa forma, essas quantidades foram utilizadas também para os outros trés casos.
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Figura7.11  Convergéncia BPSO.
Fonte: elaborada pelo autor.

Pela Tabela 7.4, apresentada a seguir, nota-se que o algoritmo converge no valor

de 0,032 pu, pois a média dos 10 resultados obtidos nas simula¢des para cada quan-

tidade de particulas apresenta essa convergéncia.

Tabela7.4 Particulas diversas, trechos abertos e perdasempu-S__=1MVA

base

NUmero de particulas Topologia Perdas (pu) Média
10 5,10,19,21,28 0,03354 0,032775
20 10,11,12,21,42 0,03257 0,03245
30 5,10,11,12,20 0,03243 0,032515
40 5,10,11,28,42 0,0322 0,032235
50 5,10,11,28, 42 0,0322 0,03223
60 5,10,12,29, 42 0,03209 0,0322
70 5,10,15,25,28 0,03226 0,032345
80 5,10,15,28,37 0,03216 0,032205
90 5,10,11,28 42 0,0322 0,032235
100 10,11,25,28,37 0,03227 0,03222

Fonte: elaborada pelo autor.

A Tabela 7.5 apresenta a enumeracido dada aos trechos de linha, enquanto a Tabela

7.4 mostra para cada quantidade de particulas, a sequéncia de trechos abertos que

apresentaram os melhores resultados ao longo do processo de otimizagao. Na Tabela

7.5, as se¢bes em italico sdo as se¢des adicionais.
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Tabela7.5 Trechos e numeragéo atribuida

Trecho Numeragéo Trecho Numeragéo
atribuida atribuida

799 701 1 709 731 22
701 702 2 709 708 23
701 712 3 710 735 24
701 722 4 710 736 25
702 705 5 711 741 26
702 713 6 il 740 27
702 703 7 713 704 28
703 727 8 714 718 29
703 730 9 720 707 30
703 718 10 720 706 31
704 714 1 727 744 32
704 720 1?2 730 709 33
705 742 13 733 734 34
705 712 14 734 737 35
706 725 15 734 710 36
718 725 16 737 738 37
707 724 17 738 711 38
707 722 18 744 728 39
708 733 19 744 729 40
708 732 20 740 731 41
728 708 21 732 736 42

Fonte: elaborada pelo autor.

O segundo caso é uma situacdo em que o sistema esta com maior nivel de carga
de demanda, maior geragio fotovoltaica e AEE, conforme Tabela 7.3.

Para o terceiro caso, foi realizada uma simula¢do mais préxima de um caso real, e
¢ aqui que a previsdo da RNA se justifica. Para esse caso, conforme mostra a Figura
7.10, verifica-se que a maior penetracido da GD ocorre no horario 14h, correspon-
dendo a um nivel de carga nominal 42,49% inferior ao observado em Monteiro et al.
(2018). Porém, para efeito de comparagio, foi considerado um nivel de carga 50%
menor. Como a geragdo da GD é superior a demanda de carga, neste estudo, ndo foi
necessaria a utilizacdo do AEE.

Foram realizados quatro testes para avaliar a melhor posicdo do ESS no sistema,
levando em consideragao localizagdes concentradas e distribuidas. Para a topologia
concentrada, no primeiro teste, o EES foi colocado no barramento 730. No segundo
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teste, 0 ESS é colocado no barramento 738. Ja para a topologia distribuida, o terceiro
teste é realizado com a colocagdo do EES nos barramentos 701, 730, 738 e, na quarta
prova, os trechos 724, 729 e 738 sdo escolhidos para receber o AEE. Segundo Monteiro
et al. (2018), a melhor topologia foi encontrada no segundo caso, ou seja, as meno-
res perdas sofridas pelo alimentador de teste tiveram o EES alojado na barra 738. A
Tabela 7.7 mostra a comparac¢io entre as perdas com e sem EES para a sequéncia de
trechos abertos encontrados pela otimizacio BPSO com 60 particulas e 100 iteragdes.

A Figura 7.12 mostra o ESS operando durante 5 dias. Destaque que é considera-
do apenas o tempo em que o ESS esta carregando ou descarregando, ou seja, foram
retiradas as horas em que o ESS ndo ¢ utilizado no modo carga-descarga. Assim,
observe que nesse intervalo sdo realizados 5 ciclos de carga/descarga mostrando as
perdas com e sem ESS. Cada ciclo representa um ciclo completo de carga-descarga
por dia. Seguindo o processo descrito na Figura 7.2, um valor positivo (eixo esquerdo
“y”) significa que o ESS estd descarregando energia e um valor negativo significa
que o ESS esta no modo de carregamento. Por exemplo, entre 6 e 10 horas, mostra
o ESS operando no modo de carregamento, ou seja, quando a demanda da rede esta
crescendo e atinge seu pico, e a geragdo fotovoltaica esta diminuindo. Os valores no

«_ »

eixo “y” direito mostram o desempenho das perdas com e sem ESS.
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Figura7.12  Ciclodidrio do EES, perfil de perdas com e sem EES.
Fonte: elaborada pelo autor.



Inteligéncia artificial aplicada as smart grids

179

A Tabela 7.6 resume os resultados dos trés estudos de caso.

Tabela7.6  Desempenho do BPSO para todos os estudos de caso - Sbase =1MVA

Base Parametros Estudodecaso1 Estudo de caso 2 Estudode caso3
Sem reconfiguragao Perdas (pu) 0,03921 0,03921 0,0085
Com reconfiguragéo Perdas (pu) 0,03209 0,00924 0,00445
Chaves 5,10,12,29, 42 12,28,31,39,42 3,4,11,12,23
Perdas com ESS (pu) 0,02879 0,00882 -
Chaves 5,6,10,20,29 11,12,15,39, 42 -

Fonte: elaborada pelo autor.

Os resultados da Tabela 7.6 mostram que uma reducéo considerada de perdas
foi alcancada pelo algoritmo BPSO. Para o caso 1, em comparagiao com o caso base,
foi alcan¢ada uma reduc¢ao de perdas de 18,15% e, ao considerar o AEE, a reduc¢io
aumentou para 26,57%. O estudo de caso 2 resultou em uma reducio elevada de
76,43% e 77,50% quando se considera a AEE. Por fim, o estudo de caso 3 obteve
redugdo de 47,64% nas perdas.

Uma vez estimada a geragdo fotovoltaica em 72 horas, o algoritmo proposto podera
ser usado entre essas horas. Porém, para um resultado de erro menor, recomenda-se
um uso de 24 horas, uma vez que as condi¢des meteorologicas sio muito volateis.

Nao é uma tarefa facil comparar esses resultados com outros resultados da literatura.
Entretanto, isso pode ser feito com sistemas com mais de 30 barras. Os resultados
do algoritmo BPSO apresentados neste capitulo sdo comparados de acordo com os
mesmos estudos de caso investigados pelos artigos referenciados na #ltima coluna.
Como se pode ver na Tabela 7.7, a abordagem testada teve uma resposta melhor do
que outras abordagens. A comparagao feita leva em considerag¢ao duas otimizagdes
multi-intervalos (Souza et al., 2016a; Souza et al., 2016b).

Tabela7.7 Comparagao da literatura
Algoritmo | CLONALG @ Copta-aiNet Copt-aiNet / IEPSO BPSO sem BPSO com
Opt-aiNet armazenamento = armazenamento

de energia de energia

Barras 87 87 84 33 37 37

Caso 1 1 1 1e3 1e3 1

comparado

Redugao de 10,05 10,05 11,66 23261798 1815e 47,64 26,57

perdas (%)

Referéncia Souzaetal. Souzaetal. Souza; Romero; | Napisetal. Este trabalho Este trabalho

(2016a) (2016b) Franco (2015) (2018)

Fonte: elaborada pelo autor.
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74 CONCLUSOES

O algoritmo BPSO demonstrou alta eficiéncia para a otimizagdo de um sistema de
distribui¢do de energia elétrica, aproximando-se da minimizagdo de perdas. Existe
um cendrio de andlise de big data, com 850.668 possibilidades topoldgicas, que di-
ficulta a tarefa de encontrar uma boa topologia por meio de métodos iterativos de
forca bruta, e somente a IA pode lidar com tal problema.

A convergéncia do BPSO para esse caso retornou um valor de 0,032 pu, seguin-
do a média recuperada das simula¢des realizadas para o nimero de particulas e o
numero de itera¢des apresentadas. A melhor topologia encontrada precisou de 60
particulas e 100 iteragdes para ser descoberta. Trés estudos de caso foram simulados
para mostrar a vantagem do algoritmo BPSO.

Por fim, concluiu-se que, para processos de otimizac¢do, a utiliza¢cdo do BPSO na
reconfiguracgdo de sistemas de energia elétrica mostrou-se uma ferramenta viavel e
funcional.



CAPITULO 8

Monitoracao nao intrusiva de cargas
elétricas utilizando classificadores de
inteligéncia artificial de ponta: analise de
desempenho de redes neurais artificiais e
técnicas de aprendizagem profunda

8.1 INTRODUCAO

A conservagao de energia elétrica nos dias de hoje é um desafio que pesquisadores
tém tentado superar com a proposi¢do de novos programas de conservagdo, novas
tecnologias ou novos métodos para a minimiza¢ao do consumo de energia elétrica.
Dentro desse panorama, pode-se destacar o setor residencial brasileiro que, no ano
de 2017, foi responsavel por 28,86% do consumo de energia elétrica total do pais
(Procel, 2017). Essa é uma crescente preocupagdo, uma vez que os recursos de ener-
gia sdo limitados e o aumento do consumo do setor elétrico tem impactos diretos e
negativos no meio ambiente, por exemplo as emissdes de CO,0, (Zoha et al., 2012).

Uma significante redu¢do no consumo de energia elétrica pode ser obtida por
meio de informacgdes detalhadas enviadas aos consumidores sobre o seu préoprio
consumo. Isso pode ser comprovado pelo material coletado e publicado que levou
em considera¢do mais de 60 estudos que obtiveram como respostas que a maxima
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economia de energia elétrica poderia ser alcancada se fossem utilizados mecanis-
mos que disponibilizassem ao consumidor o seu préprio consumo em tempo real,
diferente das tradicionais contas mensais de energia elétrica (Ehrhardt-Martinez;
Donnelly; Laitner, 2010).

As técnicas existentes que possibilitam esse acompanhamento em tempo real
do consumo de energia elétrica sdo possiveis de serem aplicadas por meio dos
denominados medidores inteligentes (smart meters), amplamente utilizados para
analise de pardmetros elétricos em tempo real. Esses medidores, além de coletarem
informagdes em tempo real, podem envia-las por meio de tecnologias sem fio para
centros de processamento de dados, além de serem capazes de receber informagoes e
processa-las, ou seja, tém tecnologia de comunicagéo bidirecional (Buchholz, 2014).

Dentre as técnicas para o monitoramento em tempo real do consumo de energia
elétrica, duas tém chamado maior atencido de pesquisadores e desenvolvedores: o
monitoramento intrusivo de carga (ILM, do inglés intrusive load monitoring) e o mo-
nitoramento ndo intrusivo de carga (NILM, do inglés non-intrusive load monitoring).

O monitoramento intrusivo de cargas necessita de um nimero de medidores tal
qual a quantidade de cargas a serem monitoradas. A vantagem dessa técnica é ter, sem
erros, o consumo individual de cada equipamento elétrico a ser monitorado. Porém,
tem como desvantagem o alto custo devido a quantidade de medidores ou pontos
de medidas a serem utilizados. Ja a técnica de desagrega¢do por monitoramento nao
intrusivo necessita de somente 1 ponto de medigao e, com técnicas de desagregacao
de cargas, consegue separar e classificar quais cargas estao sendo utilizadas naquele
instante. O NILM pode ser realizado uma vez que as cargas elétricas, eletrodomésticos
por exemplos, tém o que se denomina assinatura de carga (Zeifman; Roth, 2011).
Essa assinatura de carga as difere, como mostra a Figura 8.1.
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Figura8.1 Desagregacdo de carga pelo método ndo intrusivo.
Fonte: Zohaet al, 2012.
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Dessa maneira, as cargas sao divididas em 4 grupos (Hoyo-Montaiio et al., 2016):

Tipo I: estado unico: ligado / desligado. Exemplos: lampadas, torradeiras etc.

* Tipo II: multiestados. Exemplos: maquinas de lavar, forno elétrico etc.

Tipo III: continuamente variante. Exemplos: furadeiras e lampadas dimerizaveis.
Tipo IV: cargas de consumo permanente. Exemplos: televisores em standby,
aparelhos de DVD etc.

As cargas tipo I sdo mais simples de serem detectadas, porém, dependendo da sua
poténcia nominal e do consumo de energia elétrica, pode ser que a técnica aplicada
para a desagregacdo nao consiga chegar a uma conclusio de qual equipamento elétrico
esta sendo utilizado. Devido a caracteristica propria de cada equipamento elétrico
(harmonicos de corrente, poténcia, caracteristicas de uso, entre outras), pesquisadores
tém encontrado dificuldades em desagregar cargas no nivel de baixa poténcia devido
as caracteristicas proximas de funcionamentos que alguns equipamentos possuem,
como ilustra a Figura 8.2.
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Figura8.2 Caracteristicas de poténcia nominal de diversos eletrodomésticos.
Fonte: elaborada pelo autor.

Dentre as técnicas utilizadas para a desagrega¢do ndo intrusiva de cargas elétricas,
podem ser citadas:

* Algoritmos genéticos.
*  Redes neurais artificiais.
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*  Decomposic¢ido da forma de onda por série de Fourier.
*  Valores de pico e RMS de tensdo e corrente.
* Transformada rapida de Fourier.

Apesar dos avangos recentes (Zoha et al., 2012), hd uma série de problemas em
aberto nesse campo. Para superar as limitacdes, este capitulo propde um estudo com-
parativo de diversas ferramentas de inteligéncia artificial de ponta para a desagregacio
ndo intrusiva de cargas, a fim de se obter a melhor dentre as analisadas. Um com-
parativo dos melhores resultados encontrados com pesquisas atuais também é feito.

Dessa maneira, este capitulo tem como contribuigdes:

* A utilizagdo do sinal de corrente elétrica do sistema em andlise.

* Uma metodologia para identificar equipamentos elétricos residenciais por
meio dos sinais de corrente e poténcia ativa.

*  Um comparativo entre 3 técnicas de inteligéncia artificial de ponta para a clas-
sificacdo na desagregacdo de cargas elétricas residenciais pelo método de mo-
nitoramento nao intrusivo.

° A apresenta¢do de uma arquitetura de rede neural convolucional que resulta
em maiores taxas de acuracia comparada a trabalhos ja publicados.

8.2 CLASSIFICADORES

8.2.1 Rede neural densa

Para construir uma rede neural, é preciso conectar varios neurdnios entre si, for-
mando uma espécie de grafo. A forma como essas conexdes sdo feitas determina o
que é conhecido como arquitetura da rede.

Uma rede neural é composta de camadas, e cada camada é um conjunto de neuré-
nios distribuidos em uma determinada ordem dentro da rede; cada camada pode
ter uma quantidade diferente de neuronios. Em geral, considera-se como a primeira
camada os dados de entrada, a tltima como a camada de saida e se existirem camadas
intermedidrias, entre a primeira e ultima, sio denominadas camadas ocultas.

Nesta pesquisa, foi utilizada a arquitetura de rede conhecida como multilayer
perceptron (MLP). Nesse tipo de rede, todos os neuronios de uma camada estdo
conectados com os neurdnios da camada seguinte, como mostra a Figura 8.3.
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Figura8.3 Exemplo de uma rede neural MLP.
Fonte: elaborada pelo autor.

Na Figura 8.3, x, representa os dados de entrada, y, 0s dados de saida e a, os
neurdnios das camadas ocultas.

Essa arquitetura pode ser resumida de acordo com as seguintes camadas que a
constituem:

* Uma camada de entrada contendo os 137 coeficientes positivos dos harméni-
cos da corrente. O sinal de corrente antes da transformada era representado por
275 valores.

*  Trés camadas densas ocultas ordenadas, cada uma com 128, 64 e 32 neurdnios.

* Uma camada densa de saida, com 187 e 64 neurdnios de saida para os circuitos
geral Main 1 e 2, respectivamente.

* Camadas dropout entre cada camada densa, cuja fungio é reduzir o overfitting
do modelo.

De maneira a se obter os melhores resultados para a classificacdo proposta por
meio da rede neural densa, langou-se mao da transformada discreta de Fourier, para
que fossem extraidas caracteristicas dos sinais de correntes utilizados e estas fossem
usadas no treinamento da rede.

8.2.2 Rede LSTM (long short-term memory network)

A tradicional rede neural recorrente (RNN) tem dificuldade em aprender depen-
déncias de longo prazo. Para solucionar esse problema, a LSTM foi projetada. A rede
neural LSTM consiste em unidades de LSTM as quais contém trés gates especiais,
projetados para controlar o fluxo de informagado dentro de cada bloco de meméria
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(Hochreiter; Schmidhuber, 1997). A estrutura da LSTM, denominada célula, pode
ser vista na Figura 8.4.

Figura84 Estruturadarede LSTM.
Fonte: elaborada pelo autor.

O primeiro gate é chamado de forget gate, Ft, o qual fornece um peso para o estado
de esquecimento e tem a fun¢do de decidir o quanto de memoria prévia pode ser
jogada fora da célula de estado. Pode ser calculado da seguinte maneira:

F =0'(WF><[hH,Xt]+bF) (8.1

onde o () ¢ uma fungdo elemento-wise ndo linear; usualmente chamada de fun¢ao
de ativagao, W, e bF sa0 os pesos e bias da matriz do forget gate, respectivamente;
h, | é a saida da camada escondida no tltimo momento e; X, é a entrada no mo-
mento atual.

O préximo passo consiste em calcular o valor de entrada do gate I, , 0 qual decide

o quanto de informacgdo nova serd armazenada na célula estado. Esse passo tem duas

partes: na primeira, a camada sigmoide do gate filtra alguma informagio de k, , X,
e C,_,, depois uma camada tanh cria o valor dos novos valores candidatos S, :
i, =o (W x[h_,X, ]+b) (8.2)
S, =tanh(W, x| h,_,X, |+b,) (8.3)

onde W, W_, b, e b, sdo os correspondentes pesos e bias.
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Assim, a célula estado C, pode ser calculada como:
C =F-C_ +i-S (8.4)

Finalmente, o gate de saida O, é calculado para controlar o quanto de informagao
ira fluir para fora da célula (8.5). Depois, normaliza os valores da célula estado entre
-1e1, por meio da camada tanh, e depois multiplica pela camada sigmoide de saida.
A saida é definida como (8.6):

0,=c(Wx[h_,X, ]+b,) (8.5)

h, =0, -tanh(C,) (8.6)

8.2.3 Rede neural convolucional (ConvNet)

Redes neurais convolucionais (ConvNet,) sdo muito similares a redes neurais con-
vencionais, assim como a rede MLP. Sdo constituidas de neurdnios que possuem
pesos (ou pardmetros) que “aprendem” Cada neurdnio recebe entradas e realiza
um produto escalar, seguido opcionalmente por uma fun¢ao de ativagao nao linear.

De modo particular, as camadas de uma ConvNet possuem neur6nios organiza-
dos em trés dimensdes: largura, altura e profundidade (nesse caso, a profundidade
refere-se a terceira dimensdo de um volume de ativacio, e ndo a profundidade da
arquitetura da rede, determinada pelo nimero de camadas ocultas).

Uma rede com arquitetura convolucional é constituida de uma sequéncia de
camadas, e cada camada transforma um volume de ativacido em outro por meio de
uma funcio diferengavel. As trés principais camadas utilizadas na constru¢do de uma
arquitetura convolucional sdo: camada convolucional, camada de pooling e camada
densa. A Figura 8.5 mostra um exemplo de arquitetura convolucional.

Feature Learning Classification
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Figura8.5 Exemplo de arquitetura convolucional.
Fonte: elaborada pelo autor.
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A funcio de cada camada utilizada na arquitetura pode ser assim sumarizada:

Camadas convolucionais: extraem as melhores caracteristicas do sinal de cor-
rente de maneira automatizada, sem a necessidade de realizar, por exemplo, a
filtragem do sinal. A primeira camada possui 275, pois é a dimensdo dos dados
que representam a forma de onda da corrente.

Camadas pooling: dimensionam e mapeiam os dados apds a convolugao, redu-
zindo a dimensédo dos dados destacando informagdes importantes.

Camadas batch normalization: melhoram a velocidade, o desempenho e a esta-
bilidade de arquiteturas profundas (i.e., arquiteturas que possuem muitas ca-
madas ocultas) durante o treinamento da rede. Possuem ainda a funcéo de re-
duzir o overfitting nos dados de treinamento.

Camada de saida densa: atribui uma classe ao sinal de entrada e depende do
numero de classes. Para os sinais de Main 1 e Main 2, sdo, respectivamente, 187
e 64 classes.

Para esse estudo, a arquitetura da ConvNet utilizada ¢ mostrada na Figura 8.6.

Conul ' Convd Convs Densel
32 Filters 1 84 Filkers 128 Fiters i 258
3 Kernels ! 3 Karnels 4 lemek Rell activetion
Stride = 1 11 Bide=1 J Stride=1 :
ReLls activation 114 | ReLl activation / RelUactivation i ¢
v ¥ / {
o 4 i Batchiormslizatian
on A Conud s o £ 5
32 Fitters Batchiarmalization | | 64 Filtors BatchNormalization 128 Fitters i BawhiNormalfzstion/ |
3 Karnels 4 1 3 Kernels 4 2 ! 3 Kernels ! = | |
Stride = 1 |I.’ i Shride =1 { Strice =1 ! ! ) J
ReLl) activetion | i RelU metvatian | Rell activation | |
/ | / | i | Dense2
‘ | ! + | v ! ! 122
R ! 1 Poalz f Pook ! | RelU activetion
/ i MaxPosling | Marboolng | :
MaxPocling | : |
CRimhE INemels Skemnels | :
3 Kernals 1
Stride =1 : Stride = 1 Laver 2 Stride = 1 Layer 3 ; sz
R eeanan Layer 1 i Raly activation ¥ Fell actlvation ! "
\ } Softhiax activation

Figura8.6 Arquitetura convolucional base.
Fonte: elaborada pelo autor.

8.3 BASE DE DADOS

Os dados utilizados no treinamento, validacio e teste dos modelos pertencem a base

de

dados reference energy disaggregation dataset (REDD) (Kolter; Johnson, 2011).

Essa base contém informacdes de consumo no nivel de uma casa inteira e de circuito/
aparelho. Na versdo da base utilizada nessa pesquisa, existem informagdes referentes
a seis casas. Para cada uma, foram armazenados os dados de poténcia aparente (VA)
no nivel de circuito geral da casa, amostrados em uma taxa de 1 Hz, e no nivel de
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circuito/aparelho a uma taxa de 0,33 Hz. Cada casa possui dois circuitos gerais, de-
nominados Main 1 e Main 2. No entanto, para duas dessas seis casas, também foram
capturados os sinais de tensdo e corrente em nivel do circuito geral da casa, ambos
amostrados em uma taxa de 15 kHz.

Para a realizagdo deste trabalho, foram utilizados os dados referentes as correntes
dos equipamentos elétricos. Assim, utilizaram-se apenas informag¢des de uma das
duas casas, a casa niumero trés, pois esta possuia maior quantidade de dados. Assim
como para a poténcia, existem sinais de corrente para o Main 1 e para o Main 2.

Esses dados sdo amostrados a uma taxa de 15 KHz, entdo, como explicado por
Kolter e Johnson (2011), utiliza-se uma compressao nos dados, no qual sdo armaze-
nadas as formas de ondas, e dados que indicam o seu time stamps.

Conforme explicado no Capitulo 3, time stamp é um tipo de dado DATE capaz de
armazenar informagdes de ano, més, dia, hora, minuto e segundo. Desse modo, os
arquivos currentl.dat e current2.dat com as medigdes agregadas dos circuitos gerais
(Mains) 1 e 2, possuem linhas cada uma com as seguintes informagdes:

*  Um valor decimal de time stamp que permite parte fracionaria.

*  Um numero inteiro, contador da dura¢io de ciclos da forma de onda.

e 275 valores reais, indicando o valor da forma de onda (em ampeéres), que estdo
igualmente espacados dentro do ciclo.

A Figura 8.7 apresenta o formato dos dados de medigdo de corrente disponiveis
na base REDD.

1297346206.597013 135.000000 ©.000000 3.623859 7.254136 10.949398 ...
1297340208.844086 722.000000 ©.000000 3.638527 7.249567 10.929027 ...

Figura8.7 Exemplo de dados contidos em arquivo do REDD.
Fonte: Kolter; Johnson, 2011.

8.3.1 Pré-processamento dos dado
A aquisi¢ao de dados e a montagem de um banco com essas informagdes ¢ uma ta-
refa complexa e que pode despender muito tempo; por isso, optou-se pela utilizacao
de uma base ja existente (REDD). Contudo, ainda assim foi necessdrio realizar um
pré-processamento para que os dados pudessem de fato ser utilizados no treinamento
dos classificadores.

Os valores de poténcia aparente e corrente de cada circuito medido ndo podem
ser somadas diretamente, uma vez que cada circuito possui um fator de poténcia di-
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ferente. Porém, as poténcias ativas (W) nominais dos equipamentos elétricos podem
ser somadas diretamente, obtendo-se, assim, o nivel de demanda ativa do circuito
geral de acordo com esse somatdrio.

Foinessa etapa do trabalho que foi feita a rotulagdo dos sinais de corrente obtidos
pela medicdo dos circuitos gerais da casa, com base no periodo de operagao de cada
aparelho utilizando os respectivos sinais de poténcia ativa. De modo simplificado,
essa etapa consistiu em atribuir um ndmero inteiro para um determinado sinal de
corrente, baseando-se na combinacio de aparelhos ativos durante o periodo em que
o sinal foi medido, de tal modo que, para cada combinacio de aparelho encontrado
na base, exista um nimero inteiro uinico que identifique essa combinagéo.

Essa etapa foi subdividida em 4 partes:

* Identificagdo de aparelhos conectados aos circuitos.
* Identificagdo do periodo ativo dos aparelhos.

*  Numeragdo das combinacdes.

* Rotulagdo dos sinais.

Essas etapas sdo explicadas detalhadamente na Segdo 8.4, a seguir.

84 METODOLOGIAPROPOSTA PARAA IDENTIFICACAO
DE EQUIPAMENTOS ELETRICOS LIGADOS UTILIZANDO
CORRENTE ELETRICA

Como explicado anteriormente, a casa utilizada possui dois arquivos com as medi¢des
de poténcia dos circuitos gerais (Main 1 e Main 2) com taxa de amostragem igual a
1 Hz e 20 arquivos contendo as medicdes individuais de poténcia de cada aparelho,
cada um amostrado a uma taxa de 1,3 Hz. No entanto, nenhuma informagao sobre
quais aparelhos estdo ligados nos circuitos Main 1 ou 2 é fornecida.

Para obter tal informagao, foi necessdrio realizar todas as combinagdes de somas
de poténcia ativa nominal possiveis utilizando os vinte sinais individuais e compa-
rando-os aos dois sinais contidos nos circuitos Main 1 e 2. A combinagdo com o
menor erro da diferenca quadratica média entre determinada combinacio e o sinal
do circuito geral a ser determinado indica os aparelhos existentes nesse circuito. A
Figura 8.8 mostra o grafico gerado a partir da soma dos sinais identificados com o
sinal de poténcia real medido do circuito Main 2.
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Identificacao dos aparelhos conectados

=== Combinag3o de sinais estimada
1000 4 = Sinal real Main 2

Poténcia (W)

L

130000 133000 180000 183000 1To000 173000 180000
Tempo

Figura8.8 Identificagdo dos aparelhos em Main 2.
Fonte: elaborada pelo autor.

Como pode ser visualizado na Figura 8.8, as combinag¢des estimadas ndo coin-
cidem exatamente com os sinais reais. Isso se explica pelo fato de que, para as com-
binac¢des, foram utilizados valores nominais de poténcia ativa dos equipamentos,
porém, o banco de dados disponibiliza os valores de poténcia aparente. Uma vez que
para cargas ou circuitos com fatores de poténcia diferentes de 1 a poténcia aparente
nominal sempre sera maior que a poténcia ativa nominal (para o caso de fatores de
poténcia predominantemente indutivos), existe essa pequena diferenca. Porém, essa
diferen¢a ndo é ruim para este caso, uma vez que as demandas de poténcia ativa e
aparente possuem os mesmos perfis para as mesmas cargas, como mostra a Figura
8.8. O que se busca nessa etapa é somente identificar quais aparelhos estao ligados
em determinado instante de tempo.

Resumindo esse processo:

* Realizou-se a subamostragem dos sinais de poténcia dos Main 1 e 2 para que
fosse possivel obter o mesmo numero de amostras entre a poténcia aparente
nominal total e a corrente nominal geral.

* Para cada circuito geral (Main), calculou-se o erro médio quadratico das com-
binagdes por (8.7).

Min, {(P, - Main)}"" (8.7)
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onde
— kéum vetor de 20 posi¢des que indica a presenca dos respectivos aparelhos
de cada circuito.
— Pk é apoténcia ativa total (kW) de todos os aparelhos selecionados aleato-
riamente para o célculo.
- Main, ¢ a poténcia aparente total (kVA) do circuito geral analisado.

Ao final dessa etapa, a Tabela 8.1 pode ser construida para sumarizar as informa-
cbes referente aos circuitos individuais dos aparelhos. E importante esclarecer que a
nomenclatura dos circuitos apresentados na Tabela é a mesma contida nos arquivos
da base REDD da casa nimero 3.

Tabela8.1 Informagdes referentes dos aparelhos identificados em cada circuito geral

Equipamento Nome do circuito | Main Equipamento Nome do circuito | Main
2 Outlets_Unknown_2 | 1 12 Washer_Dryer_2 1
3 Lighting 1 2 13 Lighting_3 1
4 Electronics 1 1 14 Microwave 1
5 Refrigerator 2 15 Lighting_4 2
6 Disposal 1 16 Smoke detector 1
7 Dish_Washer_1 2 17 Lighting_5 2
8 Furnance 1 18 Bathroom 1
9 Lighting_2 2 19 Kitchen_Devices_1 1
10 Outlets_Unknown_3 | 1 20 Kitchen_Devices_2 | 1

Fonte: elaborada pelo autor.

8.4.1 Interpolagdo dos sinais individuais

Apos determinar o circuito geral a que cada aparelho pertencia, foi necessario realizar
a interpolagido dos sinais individuais de poténcia para que fosse estimada a poténcia
de cada aparelho nos time stamps que foram retirados na subamostragem dos sinais
Main 1 e 2. Isso foi necessario por causa da diferenga da frequéncia de amostragem
entre os sinais de poténcia e corrente. Isso permitiu que houvesse mais amostras que
pudessem ser utilizadas na rotulacdo das formas de onda das correntes.

Essa etapa consistiu na identifica¢ao dos time stamps em que cada aparelho estava
ligado, com o intuito de ndo se fazer uma rotulagdo incorreta, identificando, por
exemplo, um ruido como sinal ativo de um aparelho. Esse processo foi realizado da
seguinte maneira:
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1. Para cada sinal de poténcia, foi realizada a deteccdo das transicdes de borda do
sinal (i.e., os time stamps no qual o sinal realiza a mudancga do seu estado de
operagao) utilizando o algoritmo proposto por Duarte (2017).

2. Para cada sinal de poténcia, gerou-se um vetor com o mesmo tamanho, porém
contendo apenas 0’s e 1’s, indicando se o aparelho estava ligado em determina-
do tempo.

3. Por fim, foram produzidos dois arquivos (um para cada Main), contendo uma
matriz de tamanho iX j, em que i indica quantidade de aparelhos conectados
ao circuito geral e j, o numero total de amostras, ou seja, essa matriz indica os
time stamps nos quais os aparelhos de um determinado Main estdo ligados.

8.4.2 Numeracao das combinacdes

As matrizes obtidas foram utilizadas para gerar um numero inteiro de acordo com a
combinagio de aparelhos ligados em um determinado instante. Por exemplo, supondo
que a atividade anterior tenha gerado a seguinte matriz p, para o circuito Main 1:

—_—O O =
S O = =
S O =
— -0 O

Cada elemento P, indica se 0 i-ésimo aparelho estava ligado (1) ou desligado (0),
no j-ésimo time stamp. A numeracao ¢ gerada de acordo com a conversao de uma
coluna j, onde a combinagdo dos nimeros presentes representa um binario, para o
seu respectivo valor decimal. Por exemplo, a primeira coluna possui o aparelho 1
e 4 ligados. Essa informagao ¢ representada de forma bindria por 1001,. Assim, o
cddigo atribuido a essa combinagdo de aparelhos é 9, de modo que a matriz p pode
ser reduzida a um vetor i contendo nimeros inteiros no intervalo [0, 2X - 1], onde K
¢ a quantidade de aparelhos ligados em determinado circuito. Dessa maneira, para
a matriz a, tem-se o seguinte vetor i:

i=1[9 12,12, 3]

Para que esse vetor fosse utilizado para treinar os classificadores, ele foi recodi-
ficado para que os codigos atribuidos fossem normalizados entre a quantidade de
combinacdes nio repetidas encontradas, nesse caso, 3. Para este caso especifico,
utiliza-se um vetor mascara (m) para se obter, em ordem crescente, a sequéncia das
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combina¢desde0a2,ou seja, 3 combinagdes. Assim, o vetor i, em um primeiro passo,
¢ ordenado de forma crescente, seus codigos repetidos retirados e depois inserido
no vetor mascara, obtendo-se m = [3, 9, 12]. No vetor mascara, é possivel observar
que os cddigos 3, 9 e 12 ocupam as posigdes 0, 1 e 2, respectivamente. Assim, com-
parando as posi¢des ocupadas pelos cddigos no vetor m com as do vetor i, obtém-se
o vetor auxiliari_=[1, 2, 2, 0].

Ao final dessa etapa, o vetor i  é gerado juntamente com o vetor de time stamps
t correspondente, para posteriormente ser utilizado para rotular as formas de onda
da corrente de determinado circuito geral Main.

8.4.3 Rotulacao dos sinais de corrente

A ultima etapa, a rotulagdo dos sinais de corrente, consiste em identificar, de acordo
com as combinagdes do passo anterior, os respectivos aparelhos ligados que solicitam
determinada corrente do circuito geral.

No entanto, os time stamps dos dados de corrente, tc, sdo diferentes dos dados
de poténcia total, tp, tendo os dados de corrente uma amostra a cada 9 ms e os de
poténcia, a cada 1 s.

Dessa maneira, a estratégia utilizada para a identificacdo das combinag¢des dos
equipamentos elétricos armazenados em im e tp no sinal de corrente nominal total
dos Mains foi a seguinte:

* Buscar e encontrar em tc, de ambos os Mains, o valor abaixo e mais préximo de
time stamp referente ao time stamp tp em que o sinal de corrente se encaixa no
intervalo préximo ao do sinal de poténcia.

* Encontrada a combinagdo provavel em 1, verificar se a soma das poténcias da
combinacio entre os equipamentos selecionados ¢ igual a poténcia do Main em
questao.

* Rotular a corrente com o cédigo da combinagdo atribuido em im.

Para exemplificar melhor o passo 1, recorre-se a Figura 8.9, que traz 2 eixos de
ordenadas e 2 eixos das abcissas. Os eixos das ordenadas se referem as grandezas
elétricas e os eixos das abcissas, aos time stamps para cada grandeza. Dois zooms sao
fornecidos para a melhor visualizacdo dos dados manipulados. Percebe-se que, no
zoom superior, o seu primeiro time stamp ocorre em 3,5. Esse grafico corresponde
a amostragem de corrente. No zoom inferior, observa-se que o primeiro time stamp
ocorre em 4. Esse grafico corresponde a poténcia aparente do circuito geral.



Inteligéncia artificial aplicada as smart grids 195

33 43 30 8N A7 73 K3 G S8 U703 T3 ENT NG AT 158 M3 T A LT RS WA TN 0N GRT I3 303 M0 M AT A MU N MTI0ILA 31 TN AT 73 KT 308 M7 A
S L e = = e - T 117t 0t T fr n o Tt m K f(F1ff Ii I = 'J'___'I (L}

|=—Aparent Power 4
8 T —— Electric Current

1s

Electric Current (4]

Aparent Power (kVA)
[
T

2 N =
1k i =
| fimmmeneT PN SR e 8
T3 i T Y OOV I oyl A (M B S T T D 1N S 0 I N TS s N 1 290! I
3 4 5 6 T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 12 20 21 22 23 24 25 26 27 23 29 30 31 32 33 34 35 36 3T 3B 39 40
time stamp

Figura8.9 Relagdo de amostragem entre os dados de corrente e poténcia aparente.
Fonte: elaborada pelo autor.

Ao analisarmos o grafico como um todo, excluindo-se os zooms, vemos que, por
mais que o time stamp da corrente comece antes que o da poténcia, essa corrente se
encaixa no proximo intervalo da mudanca de estado da poténcia. Assim, rotula-se
essa corrente de acordo com os passos descritos anteriormente, relacionando-a a esse
sinal de poténcia nesse time stamp.

Para uma melhor compreensdo da metodologia proposta, a Figura 8.10 mostra o
fluxograma do processo explicado nesta se¢do. As etapas dos fluxogramas pertencen-
tes a cada parte da metodologia estdo indicadas, bem como qual sinal ¢ manipulado
em cada uma delas.
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Figura8.10 Fluxograma da metodologia de rotulagéo proposta.
Fonte: elaborada pelo autor.

Ao final desse processo, obtiveram-se as entradas X como sendo as formas de
onda da corrente, e 0s seus respectivos rotulos r, indicando a classe de cada entrada,
possibilitando, assim, a aplicagdo dos classificadores. A quantidade de amostras
rotuladas e o numero de combinagdes dos aparelhos em cada circuito Main é suma-

rizado na Tabela 8.2.
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Tabela8.2 Informagdes referentes a quantidade de sinais de corrente rotulados

Descrigao Main 1 Main 2
Numero de aparelhos conectados 12 8
Numero de combinagdes dos aparelhos 187 64
Formas de onda de corrente rotuladas 858420 853.040

Fonte: elaborada pelo autor.

8.5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sdo discutidos as métricas para a analise dos resultados e os resultados
obtidos.

8.5.1 Métricas parao NILM

Para que seja feita a avaliacdo da estratégia utilizada para o NILM, algumas métricas
sdo comumente utilizadas por pesquisadores. Nesta pesquisa, foram consideradas
quatro dessas métricas para que se fossem avaliados os classificadores utilizados
aqui. As métricas sdo Recall (8.8), Precision (8.9), Accuracy (8.10) e F1-Score (8.11)
(Liu et al., 2019):

Recall(R) = TP (8.8)

TP+ FN

TP
Precision(P) = (8.9)

TP + FP
TP+ FEN
Accuracy(ACC.)= —— 8.10
y(ACC.) TN (8.10)
Fl—Score:M (811)
P+R

onde Recall é a taxa de positivos verdadeiros ou sensibilidade; TP significa
true-positives (previu corretamente que o equipamento estava ligado); FP sdo
os falso-positivos (previu equipamento ligado, mas estava desligado); FN sdo os
falsos-negativos (equipamentos ligados, mas previstos como desligados). Precision
se refere aos valores positivos previstos. Accuracy é a proporc¢do de resultados
reais em todos os casos. F1-Score é a média harmonica entre precision e recall.
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8.5.2 Andlise comparativa

Primeiramente, 858.420 exemplos para o Main 1 e 853.040 exemplos para o Main 2
foram gerados. Na realizagdo do treinamento, utilizou-se o método de validagao cru-
zada 10-fold. Para o treinamento, 22,5% dos dados foram aleatoriamente selecionados
para a valida¢do, 67,5% para o treinamento e 10% para o teste. A Tabela 8.3 resume
esses dados. A Tabela 8.4 traz as estruturas dos modelos utilizados resumidamente.

Tabela8.3 Dados usados nesta pesquisa

Main1 Main 2
Conjunto para treinamento 579433 575.802
Conjunto para validagéo 193145 191.934
Conjunto para teste 85.842 85.304

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela84 Estrutura dos classificadores para NILM

Nome darede Namero de camadas (sem incluir BN e camadas dropout) Tipo

MLP Camadas: 2 ANN
Camadadensa: 4
Fungao de ativagéo: ReLu

LSTM Camada LSTM: 3 RNN
Numero da unidade: 32
Fungao de ativagdo: tanh

ConvNet Camada 1D convencional: 6 CNN
Camada densa: 3
Fungdo de ativagdo: ReLu

Fonte: elaborada pelo autor.

Os testes foram feitos em um PC com um processador Intel °Core™i7, 3,40 GHz
X 4, 16GB de RAM e placa de video “NVIDIA GEFORCE GTX1080 8G GPU. Os
valores de acuracia e perdas para o treinamento e para a validagdo sio mostrados
nas Figuras 8.11 e 8.12, respectivamente.

Em cada época, a acuracia dos modelos no conjunto de validagao sera detectada
quando esta for melhorada. Assim, os modelos com os melhores desempenhos no
conjunto de validagdo e treino sdo selecionados como o modelo final. Os modelos
finais e suas propriedades sdo mostrados nas Tabelas 8.5 e 8.6.

Os desempenhos médios por Main sdo mostrados nas Tabelas 8.7 e 8.8. A Tabela
8.9 mostra o desempenho médio geral para a casa 3. Em todas as tabelas, os melhores
resultados estao em negrito.
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093 B aascessansstonss
93 |
09 | X
0.87 ’, i ’
0.84 3
0.81 5285
078 [ "»,"" —— ConvNet-ACC (Main 1) 427
s l P —— ConvNet-ACC (Main 2) 7 2-;5
on2 P P . LSTM-ACC (Main 1) 2:25
oo 1 —sp— LSTM-ACC (Main 2) o
§ o 1 > MLP-ACC (Main 1) Jhss
MLP-ACC (Main 2) J18
083 1l o ConvNet-loss (Main 1) =165
—g— ConvNet-loss (Main 2) 15
4 LSTM-loss (Main 1) = :zs
i} LSTM-loss (Main 2) T 1.05
—— MLP-loss (Main 1) =09
st MLP-loss (Main 2)

16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71

Epoch

76 81

126 131 136 141 146 150

86 91 96 101 106 111 116 121

Loss

Figura8.12 Valoresde acuracia e perda durante a validagéo.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela8.5 Modelos treinados e seus desempenhos

ConvNet 0,144 0,054 0,944 0,984 144 140
LST™ 0,526 0,235 0,834 0,940 142 138
MLP 0,263 0,086 0,913 0,970 149 149

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela8.6 Modelos treinados e seus desempenhos

ConvNet 330 min 310 min 121.819 105.952 15MB 1,4MB
LST™ 1590 min 1560 min 19.227 15168 271,8kB 222,7kB
MLP 55min 48 min 34171 30112 443kB 394,5kB

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela8.7 Desempenho médio paraoMain1

ConvNet 96,37% 96,55% 99,40% 96,46%
LST™ 76,51% 8557% 96,67% 79,69%
MLP 94,58% 95,18% 99,18% 94,87%

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela8.8 Desempenho médio paraoMain 2

ConvNet 98,24% 98,32% 99,78% 98,28%
LST™ 81,27% 88,33% 98,14% 84,33%
MLP 97,69% 97,54% 99,63% 97,58%

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela8.9 Desempenho geral paraacasa3

ConvNet 97,30% 97,43% 99,59% 97,37%
LST™ 78,89% 86,95% 97,40% 82,01%
MLP 96,13% 96,36% 99,40% 96,22%

Fonte: elaborada pelo autor.
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Pode se observar que os indicadores do Main 1 foram piores comparados aos
do Main 2 para todos os classificadores testados. Isso pode ser explicado pela baixa
quantidade de dados de alguns circuitos para os treinamentos dos classificadores, que
tiveram dificuldades em aprender e reconhecer esses dispositivos durante os testes e
validagdes. Ja para o circuito Main 2, a menor quantidade de equipamentos a serem
identificados e a maior quantidade de informacdes deles foram pontos facilitadores
para que os classificadores pudessem obter melhores indices de desempenho.

Dentre todos os classificadores, pode-se observar que a LSTM obteve os piores
resultados de desempenho. A ConvNet foi a rede neural com os melhores desempe-
nhos. Apesar da rede neural MLP obter desempenho muito proximo a da ConvNet,
sua desvantagem se encontra na necessidade do uso de técnicas de extragao de carac-
teristicas dos sinais analisados previamente, para somente depois poder se treinar a
rede MLP. Isso ndo ocorre na CovNet, uma vez que, em sua propria estrutura, essas
caracteristicas sdo extraidas de maneira a melhorar o desempenho da rede. Apesar
disso, por sua estrutura mais simples, a rede MLP obteve o menor tempo para o
treinamento do que as demais.

Pode-se concluir, entdo, que dentre as técnicas analisadas para a classificacdo no
NILM, a rede neural convolucional ConvNet foi a que obteve os melhores indices de
desempenho e se apresenta com uma 6tima escolha para o NILM.

8.5.3 Analise comparativa com outros estudos

Como pdde ser visto pela Tabela 8.10, a rede convolucional ConvNet apresenta melho-
res desempenhos do que outros métodos publicados recentemente. Essa comparagio
¢ feita somente com pesquisas que investigaram o NILM para a casa 3 do banco de
dados REDD. As pequenas diferengas que podem ser encontradas se devem, por
exemplo, ao fato de alguns autores utilizarem apenas valores referentes a somente
um dia, trés dias ou apenas alguns dos equipamentos encontrados nos bancos de
dados, enquanto os classificadores testados aqui utilizaram todos os equipamentos.
Porém, pode-se observar que a acuracia da ConvNet foi superior a todos os casos
encontrados na literatura. Além do mais, se analisarmos apenas os equipamentos
pertencentes ao circuito Main 2, os indicadores de desempenho séo superiores a
todos os encontrados em outras pesquisas.
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Tabela8.10 Comparagéo com outros estudos

Classificador | Parametro Técnicadeextragdode | R(%) P(%) | ACC(%) F1-Score
manipulado | caracteristicas (%)

Livetal FMCA Power Significance Threshold 95,58 97,74 97,90 97,83
(2019)
Tabatabaei; MLCA Power Wavelet Transform - - - 95,90
Dick; Xu
(2017)
Kongetal. HMM Power [terative k-means - - 835 -
(2018)
Bhotto; Aided Linear Power None - - 96,00 -
Makonin; Bajic | Integer
(2016) Programming
ConvNetgeral | CNN Current Auto 97,30 97,43 99,59 97,37
ConvNet CNN Current Auto 98,24 98,22 99,78 98,28
Main2

*FMCA: Fuzzy multi-clustering algorithm; MLCA: multi-label classification algorithm; HMM: hidden Markov chains; CNN: convolutional
neural network.

Fonte: elaborada pelo autor.

Além do mais, a selecido automatica das caracteristicas feita pela CNN pode melho-
rar a acurdcia da classificacdo no NILM, uma vez que a CNN extrai as caracteristicas
mais criticas das diferentes combinagdes de equipamentos analisados.

Por fim, fica evidente que o uso de sinais de corrente elétrica aos de poténcia car-
regam maiores caracteristicas dos sinais e este fato, evidentemente, foi crucial para
a melhora no desempenho do classificador quando comparado a estudos passados.

8.6 CONCLUSAO

Este estudo teve por objetivo a desagregacdo de cargas elétricas pelo método nao
intrusivo de monitoramento de cargas. Para isso, propds-se utilizar dados de corrente
elétrica em vez de poténcia para o treinamento e aprendizado dos classificadores,
utilizando-se uma metodologia de rotulagdo. Trés técnicas de classificagao utilizando
inteligéncia artificial de ponta foram testados: uma rede MLP, uma ConvNet e uma
rede recorrente do tipo LSTM.

Os resultados mostram que a ConvNet foi mais apta a ser utilizada para casos
de NILM, uma vez que possui em sua estrutura filtros que se adaptam para extrair
automaticamente as caracteristicas de sinais. Além disso, os sinais de corrente elétrica
se mostraram mais indicados para esse tipo de classificagdo, uma vez que carregam
mais caracteristicas dos equipamentos elétricos do que sinais de poténcia.
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Por fim, comparou-se a técnica testada que obteve os melhores indicadores es-
tatisticos com outras técnicas publicadas em pesquisas anteriores, e a ConvNet foi,
comprovadamente, o melhor modelo de classificador encontrado, cuja metodologia
de rotulacdo proposta tem grande potencial para ser utilizada nao sé neste caso,
mas em qualquer outro caso em que seja necessario rotular sinais diferentes, mas

pertencentes a mesma fonte.
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A1INFORMACOES BASICAS

Uma vez que a otimizacdo é uma ferramenta amplamente utilizada na aplicacio da
tilosofia das redes inteligentes, este apéndice traz programacgdes, em MatLab, dos
seguintes algoritmos de otimizagao:

* Colonia de formigas.

* Recozimento simulado (Simulated annealing).
* Algoritmo genético.

* Enxame de particulas.

A intengdo ¢ mostrar para o leitor como os procedimentos definidos para cada
otimizagdo podem ser programados. E claro que, para problemas mais complexos,
as solucdes apresentadas aqui ndo poderdo ser utilizadas diretamente. Porém, o que
se deseja é que o leitor entenda os mecanismos por tras de cada ferramenta.

A escolha por utilizar o MatLab se da pelo fato de tal ferramenta ter uma lingua-
gem de programacao mais simples e solvers de algoritmos de otimizagado, que podem
ser utilizados sem que o usudrio tenha que escrever toda a programagdo ou ainda
entender de maneira aprofundada essas técnicas. Quando os nomes das funcdes
terminarem com a letra “f”, indica que a otimizacao foi feita pelo solver do MatLab.

E importante que todos os arquivos em que as programagdes forem salvas estejam
na mesma pasta do computador utilizado.
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O algoritmo cujo nome é “toma” deve, obrigatoriamente, ser salvo na mesma
pasta que todos os outros arquivos. Alguns dos algoritmos chamam a fungdo contida
dentro do citado.

Nao faz parte desta edi¢do do livro a explicagdo dos conceitos e procedimentos
dos algoritmos de otimizac¢do apresentados aqui. Dessa forma, recomenda-se que o
leitor procure outras referéncias para entender as ideias que levaram ao desenvolvi-
mento dos algoritmos.

As programagdes apresentadas neste apéndice foram feitas para minimizar uma
funcdo continua. Todas elas foram comentadas para que o leitor possa tentar fazer
a relacdo entre os procedimentos teéricos das ferramentas e sua tradugdo para a
linguagem de programacao definida.

A.2 FUNCAO CUSTO ASER OTIMIZADA

A fungdo que os algoritmos otimizam neste apéndice é apresentada no survey publi-
cado por Tomassini (1995).

No estudo, o autor investiga a eficiéncia do algoritmo genético para a minimizagéo
de uma fungao. Logo na pagina 7 do documento, o autor traz a seguinte ilustragao
do grafico da fungéo (Figura A.1):

Figura A1 Gréfico da fungéo custo.
Fonte: Tomassini, 1995.
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O documento afirma que o grafico apresentado na Figura A.1 corresponde a
seguinte fun¢do matematica (A.1):

f(x):—‘xsin(M‘ (A1)

«w_» .

O problema, entdo, é encontrar o valor de “x” que minimiza a funcéo (A.1) para
o intervalo de busca [0-512]. Uma vez que a fungido f (x) ¢ simétrica, ndo ha a ne-

cessidade de analisar o intervalo [-512, 0].

No entanto, quando se tenta reproduzir o grafico da figura A.1 por meio da fungédo
descrita pela equagdo (A.1), ndo se tem o mesmo resultado. Isso pode ser comprovado
pelo algoritmo disponibilizado aqui, cujo nome é “funcao”. Esse o motivo pelo qual
esse trabalho foi escolhido.

Muitas vezes, quando estamos comec¢ando a aprender uma técnica de otimizacao,
testamos a programacao com algum estudo ja publicado para verificar se o resultado
sai como o esperado. Como demonstrado, isso pode ser muito perigoso se ndo houver
aten¢do maxima para esses detalhes.

A funcio correta é (A.2):

f(x)= —‘xsin(\/@‘—418,9829 (A.2)

Outro ponto importante a se avaliar é que os algoritmos de otimiza¢do muitas
vezes ndo encontram a solucdo 6tima, mas sim a otimizada, ou seja, proxima da
6tima. Dessa maneira, em algoritmos como o de recozimento simulado, os valores
das solucdes encontradas variardo entre simulacdes.

Recomenda-se que osleitores, apds pesquisarem sobre os algoritmos de otimizagao,
testem cada um deles, alterando suas varidveis iniciais para verificar quais afetam o
desempenho de cada um.
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% Nome - funcao

% Desenvolvido por Dr. Raul Vitor Arantes Monteiro / Dezembro de 2023

% Grupo de Pesquisa em Operagdo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes
% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

% Fungdo custo: -(abs(x.*sin(sqrt(abs(x)))))-418.9829

% Verifica a fungao do artigo Tomassini

function funcao

x = 0:1:512;
n = 1:I:length(x);

%func? testa a fungdo conforme dada no artigo

%func2 = -(abs(x.*sin(sqrt(abs(x))))); %descomentar para testar

%func testa a fungdo corrigida do artigo

%func = -(abs(x.*sin(sqrt(abs(x)))))-418.9829; %descomentar para testar

%plot(x,func2) %plota a fungdo conforme dada no artigo. Descomentar para usar com func2

%plot(x,func) %plota a funcdo corrigida. Descomentar para usar com func

end
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% Nome - toma

% Fungao custo

% Desenvolvido por Dr. Raul Vitor Arantes Monteiro / Dezembro de 2023

% Grupo de Pesquisa em Operagédo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes
% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

function f = Toma(x)

f = -(abs(x.*sin(sqrt(abs(x)))))-418.9829;

end
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% Nome - ACO1

% Copyright (c) 2015, Yarpiz (www.yarpiz.com)

% All rights reserved. Please read the “license.txt” for license terms.

% Project Code: YPEA104

% Project Title: Ant Colony Optimization for Continuous Domains (ACOR)
% Publisher: Yarpiz (www.yarpiz.com)

% Developer: S. Mostapha Kalami Heris (Member of Yarpiz Team)

% Contact Info: sm.kalami@gmail.com, info@yarpiz.com

% Adaptado por Raul Vitor Arantes Monteiro

function ACO1

cle;

clear;

close all;

%% Definigdo do problema

CostFunction=@(x) toma(x); % Funcio custo
nVar=1; % Numero de varidveis de decisao
VarSize=nVar; % Tamanho da matriz de varidveis
VarMin=0; % Limite inferior do espago de busca

VarMax=512; % Limite superior do espago de busca

%% Parametros do ACOR

MaxIt=50; % Maximo numero de iteragoes

nPop=200; % Tamanho da populagdo

nSample=20; % Tamanho da populagio extra

q=0.3; % Fator de intensificacdo (sele¢do da pressiao)
zeta=0.1; % Taxa de desvio-distancia

%% Inicializagao

% Cria estrutura de individuos vazia
empty_individual. Position=[];

empty_individual.Cost=[];

% Cria matriz da populagio

pop=repmat(empty_individual,nPop,1);

% Inicializagao dos membros da populagdo

for i=1:1:nPop
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% Cria solugdes aleatdrias

pop(i).Position= (512)*rand;

% Avalia

pop(i).Cost=CostFunction(pop(i).Position);

end

% Organiza populagdo em ordem crescente
[~, SortOrder]=sort([pop.Cost]);
pop=pop(SortOrder);

% Atualiza a melhor solugdo encontrada na populagéo inicial

BestSol=pop(1);

% Arranjo para guardar o melhor custo

BestCost=zeros(MaxIt,1);

% Pesos das solugoes

w=1/(sqrt(2*pi)*q*nPop)*exp(-0.5%(((1:nPop)-1)/(q*nPop)).A2);

% Selegdo de probabilidades

p=(w/sum(w));

%% ACOR Loop principal
for it=1:MaxIt

% Média

s=zeros(nPop,nVar);

for 1=1:nPop
s(1,:)=pop(1).Position;
%s1(1,:)=pop(1).Position;

end

% Desvios padrao
sigma=zeros(nPop,nVar);

for I=1:nPop
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D=0;

for rr=1:nPop
D=D+abs(s(l,:)-s(rr,:));

end

sigma(l,:)=zeta*D/(nPop-1);

end

% Cria arranjo para a nova populagao

newpop=repmat(empty_individual,nSample,1);
for t=1:nSample

% Inicializa a matriz de posi¢des da nova populagdo
newpop(t).Position=zeros(VarSize);

s_auxi=zeros(nPop,nVar);

% Construcdo da solugido

for i=1:nVar

% Selegdo de acordo com o kernel Gaussiano
I=RouletteWheelSelection(p);

s_auxi(l,i)=s(l,i)+sigma(l,i)*(rand*3);

% Verifica se ndo extrapolou os limites maximo e minimo e corrige
if s_auxi(l,i)>VarMax
s_auxi(L,i)=s_auxi(l,i)-VarMax;
elseif s_auxi(l,i)<-VarMax
s_auxi(l,i)=s_auxi(l,i)+VarMax;
else

end

% Gera variaveis Gaussianas aleatdrias
newpop(t).Position(i)=s_auxi(l,i);

end

% Avalia¢ao

newpop(t).Cost=CostFunction(newpop(t).Position);
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end

% Mescla a populagdo principal gerada com a nova populagdo gerada

pop=[pop
newpop]; %#ok

% Organiza a populagdo em ordem crescente de acordo com as melhores solugdes
[~, SortOrder]=sort([pop.Cost]);
pop=pop(SortOrder);

% Deleta membros extras
pop=pop(1:nPop);

popauxi(:,it)=pop.Position;

% Atualiza a melhor solu¢do encontrada

BestSol=pop(1);

% Armazena a melhor solugdo
BestCost(it)=BestSol.Cost;
BestPos(it)=BestSol.Position;

% Mostra as principais informag¢des de acordo com a iteracdo
disp([‘Tteracdo  num2str(it) : Melhor custo =  num2str(abs(BestCost(it))) : Melhor solugdo =
‘ num2str(BestPos(it))]);

end

%% Results

figure;

plot(BestCost, LineWidth}2);
%semilogy(BestCost,LineWidth}2);
xlabel(‘Tteration’);

ylabel(‘Best Cost’);

grid on;

function j=RouletteWheelSelection(P)
r=rand;

C=cumsum(P);
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j=find(r<=C, 1 first’);

end

end

% Nome - sa

% Algoritmo de otimizagao por recozimento simulado (Simulated Annealing) para fungdes con-
tinuas

% Desenvolvido por Raul Vitor Arantes Monteiro

% Grupo de Pesquisa em Operagédo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes

% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

function sa

%define temperatura inicial

t=100;

%define a taxa resfriamento de temperatura

decait=0.9;

%determina o numero de iteragdes para cada valor de temperatura

k=500

%gera as possiveis solugdes entre 0 e 512

xsoli=rand(k,1)*512;

%gera solu¢des vizinhas
xviz=xsoli(:,:)*1.1;
for i=1:k
if xviz(i,:)>k
xviz(i,:)=xviz(i,:)-k;
elseif xviz(i,:)<-k
xviz(i,:)=xviz(i,:)+k;
else
end

end
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%escolhe solugio inicial aleatoriamente
posxsoli=ceil(rand(1,1)*k);

xatual=xsoli(posxsoli,1);

iter=1;

=k

while t>1e-10

for ii=1;j

%escolhe vizinho aleatério

xvizl(1,1)=zeros;
posxviz=ceil(rand(1,1)*k);

xviz1(1,1)=xviz(posxviz,1);

%calculo da fungdo
fatual=-((abs(xatual.*sin(sqrt(abs(xatual)))))-418.9829);
fviz=-((abs(xvizl.*sin(sqrt(abs(xvizl)))))-418.9829);

%calculo de delta

delta=fviz-fatual;

xatual;

%testa as probabilidades

if delta<=0
xatual=xvizl;

end

probab=exp(-delta/t);

teste=rand(1,1);

if delta>0 && probab>teste
xatual=xvizl;

end
end
ffinal(iter)=fatual;

xfinal(iter)=xatual;

t=t*decait;
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disp([‘iteragdo:  num2str(iter) : Melhor custo: * num2str(abs(ffinal(iter))) ‘: Melhor solugéo: *

num2str(xfinal(iter))]);

iter=iter+1;

end

figure(1)

lgt=size(ffinal,2);
plot(1:1:1gt,ffinal,; LineWidth}2);
xlabel(‘Iteragdo’);
ylabel(‘Melhor custo’);

grid on;

end
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% Nome - saf

% Algoritmo de otimizagao por recozimento simulado (Simulated Annealing) para fungdes con-

tinuas

% Desenvolvido por Raul Vitor Arantes Monteiro

% Grupo de Pesquisa em Operagédo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes
% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

function saf
cle;

clear;

rng default

FitnessFcn=@toma;

iniTemp = 500;

nlters = 100;

1b=0;

ub=512;

k =100;

x0 = rand(1,1)*512;

options = optimoptions(‘simulannealbnd;...
‘AcceptanceFcn,{@acceptancesa},...
‘Initial Temperature,iniTemp,...
‘TemperatureFcn){@temperaturefast},...
‘AnnealingFcn) {@annealingfast},...
‘Reanneallnterval’10,...
‘MaxFunctionEvaluations, k,...
‘Maxlterations, nlters,...
‘MaxFunctionEvaluations’, nlters,...
‘MaxStalllterations,nlters,...
‘PlotFen, {@saplot, @saplotbestf, @saplotbestx, @saplotf},...
‘Display’iter,...
‘Displaylnterval, 1);

[Xbest,Gbest,~,~] = simulannealbnd(FitnessFcn,x0,lb,ub,options);

disp(*
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disp([‘Melhor Custo Global: ‘ num2str(floor(Gbest)) “ | Melhor Posi¢do Global:  num2s-

tr(Xbest)]);

disp("

end

function stop = saplot(~,optimvalues,~)

stop = false;
X=(optimvalues.bestx);
Y=-(optimvalues.bestx);
A=meshgrid(X,Y);
plot(Aloptimvalues.bestfval;bx’);
xlabel(‘Melhores Solugdes’);
ylabel(‘Custo’);
title(‘Espago de busca’);
axis([0 550 -100 550]);
pause(.1);

end
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% Nome - pso

% Algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas para fungdes continuas
% Desenvolvido por Dr. Raul Vitor Arantes Monteiro / Dezembro de 2023

% Grupo de Pesquisa em Operagdo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes
% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

% Fungdo custo: -(abs((x(j,1+ite).*sin(sqrt(abs(x(j,1+ite)))))))-418.9829

function pso

tic; %comecga a contar o tempo
%define espago de busca
swarm_size=30;

inertia=0.1;

%define nimero méximo de iteragdes
max_ite=30;

%define velocidade inicial
v=ones(swarm_size,1);

%espago de busca

sc_s=512;

%coeficientes de aceleragdo

cl=2;

c2=2;

%posigoes iniciais

x =(512)*rand(swarm_size,1);
size(x);

ite=0;

pb=0;

%cria variaveis vazias
pbest=zeros(length(swarm_size));
gbest=zeros(length(swarm_size));
gbestl=zeros(length(swarm_size));
func=zeros(length(swarm_size));
fun=zeros(length(swarm_size));
%%

%Inicio do algoritmo
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while ite < max_ite
for j=1:1:swarm_size
fun(j,1+ite)= -(abs((x(j,1+ite).*sin(sqrt(abs(x(j,1+ite)))))))-418.9829 %fungio a ser otimiza-
da
%

%verifica a melhor posi¢io entre a solugdo anterior e a atual de cada particula

%

if ite~=0 && (fun(j,1+ite)>fun(j,ite))
x(j,1+ite)=x(j,ite);
fun(j,1+ite)=fun(j,ite);

else
x(j, 1+ite)=x(j, 1 +ite);
fun(j,1+ite)=fun(j,1+ite);

end

if ite ==
pbest(j,1)=x(j,1);

else
p=[fun(j,ite),fun(j,1+ite)];
[~,pb]=min(p);

end

if pb == 2 && ite ~=0
pbest(j,1)=x(j,1+ite);

elseif pb == 1 && ite ~=0
pbest(j,1)=x(j,ite);

end

end

%

%verifica a melhor posi¢io global entre todas as particulas

%

if ite==0
[~,g]=min(fun(:ite+1));
gbest=x(g(1,1),1+ite);

end

if ite~=0
g=[fun(:ite+1),fun(:,ite)];
[~,gb]=min(g);
xval=[x(:,ite+1),x(:,ite)];

gbest_=xval(gb,1);
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gbest=min(gbest_);

end

x_i(;,1)=x(:,ite+1);

for j=1:1:swarm_size
randl=rand*cl; %define um valor aleatdrio do coeficiente de aceleraciao
rand2=rand*c2; %define um valor aleatério do coeficiente de aceleragdo
vk(j,1)=(inertia*v(j,1+ite))+((rand1)*(pbest(j,1)-x_i(j,1)))+((rand2)*(gbest-x_i(j,1))); %Ca-
cula a velocidade de cada particula

xk(j,1)=vk(j,1)+x_i(j,1); %emovimenta a particula no espago de busca

if xk(j,1)<0 || xk(j,1)>512 %restringe movimento da particula dentro do espago de busca [0
512]
xk(j,1)=x_i(j,1);
end

end

ite=ite+1;
inertia=inertia*(1/ite);
x(:,1+ite)=xk(:,1);
v(:,1+ite)=vk(:,1);

%
9%Guarda os valores historicos de gbest e da fungdo custo ‘func’

%

gbest1(ite)=gbest;
func(ite)=-(abs((gbest).*sin(sqrt(abs(gbest))))) -418.9829;

%%

%Criagao do grafico interativo

X=pbest;

Y=-pbest;

A=meshgrid(X,Y);
swarm=-(abs(pbest.*sin(sqrt(abs(pbest)))))-418.9829;

%

% Desenhando o enxame
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%

figure(1)

clf;

plot(Aswarm,; bx’);
xlabel(‘Pbest’);
ylabel(‘Custo’);
title(‘Espago de busca’);
axis([0 550 -100 550]);
pause(.3);

disp([‘iteragdo:” num2str(ite) : Melhor Custo:” num2str(abs(func(ite))) : Gbest:” num2str(gbes-

t1(ite))]);

%Fim do algoritmo

end

toc; %termina a contagem do tempo

%% Criagao do plot final

x=0:1:512;

fcusto =-((abs(x.*sin(sqrt(abs(x)))))-418.9829);
Ix = length(x);

figure (2)

plot(1:1:1x,fcusto, LineWidth)2);
xlabel(‘Iteragdo’);
ylabel(‘Fungao custo’);

grid on;

lgt=size(func,2);

figure(3)
plot(1:1:Igt,func;LineWidth}2);
%semilogy(BestCost,LineWidth}2);
xlabel(‘Iteragdo’);

ylabel(‘Melhor custo’);

grid on;

end
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% Nome - psof

% Algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas para fungdes continuas
% Desenvolvido por Dr. Raul Vitor Arantes Monteiro / Dezembro de 2023

% Grupo de Pesquisa em Operagédo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes
% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

function psof
cle;

clear;

rng default
FitnessFcn=@toma;

nSwarnSize = 50;

nlters = 100;
nVars=1;
1b=0;
ub=512;

options = optimoptions(‘particleswarm,...
‘CreationFcn {@pswcreationuniform},...
‘InertiaRange}[0.1,1]....
‘InitialSwarmSpan;512,...
‘Maxlterations, nlters,...
‘MaxStalllterations,nlters,...
‘PlotFcn;{@pswplotbestf,@pswplot},...
‘SwarmSize,nSwarnSize,...

‘Display;iter’);

[Xbest,Gbest,~,~] = particleswarm(FitnessFcn,nVars,lb,ub,options);

disp(‘ )
disp([‘Melhor Custo Global: ‘ num2str(floor(Gbest)) “ | Melhor Posi¢do Global: © num2s-
tr(Xbest)]);

disp(* )

end



224 Apéndice

function stop = pswplot(optimValues,~)

stop = false;

X=(optimValues.swarm);
Y=-(optimValues.swarm);
A=meshgrid(X,Y);

plot(A optimValues.swarmfvals,bx’);
xlabel(‘Melhores Solug¢des’);
ylabel(‘Custo’);

title(‘Espago de busca’);

axis([0 550 -100 550]);

pause(.1);

end



Inteligéncia artificial aplicada as smart grids 225

% Nome - gaf

% Algoritmo de otimizagdo por algoritmo genético

% Desenvolvido por Dr. Raul Vitor Arantes Monteiro / Dezembro de 2023

% Grupo de Pesquisa em Operagédo de Sistemas Elétricos e Redes Inteligentes
% Departamento de Engenharia Elétrica

% Universidade Federal de Mato Grosso

% Fungdo custo: -(abs(x.*sin(sqrt(abs(x)))))-418.9829;

function gaf

cle;

clear;

rng default
FitnessFcn=@toma;

nPopSize = 50;

nlters = 100;
nVars=1;
1b=0;
ub=512;

tournamentSize = 2;

nGenes=nVars*8;

nElites = round(nPopSize * 0.2);

options = optimoptions(‘ga...
‘CreationFcn),{@gacreationlinearfeasible},...
‘PopulationSize,nPopSize,...
‘InitialPopulationRange’[0;512]....
‘MaxGenerations,nlters,...
‘SelectionFcn,{@selectiontournament,tournamentSize},...
‘MutationFcn, {@mutationadaptfeasible, 0.1},...
‘CrossoverFcn, {@crossovertwopoint},...
‘EliteCount’nElites,...
‘MaxStallGenerations,100,...
‘PlotFcn){@gaplotbestf,@gaplot},...
‘Display’, ‘diagnose’);

[chromosome, y_fit,~,~,~,~] = ga(FitnessFcn, nVars,[], [], [], [], Ib, ub, [],options);

disp(* )
disp([‘Melhor Custo:  num2str(floor(y_fit)) * | Melhor Individuo:  num2str(chromosome)]);
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disp(* )

end

function [state,options,optchanged] = gaplot(options,state,~)

optchanged = false;

X=(state.Population(:,1));
Y=-(state.Population(:,1));
A=meshgrid(X,Y);
plot(Alstate.Score;bx’);
xlabel(‘Melhores Solugdes’);
ylabel(‘Custo’);
title(‘Espago de busca’);
axis([0 550 -100 550]);
pause(.1);

end
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S e
Inteligéncia artificial aplicada ds smart grids apresenta os conceitos e as aplicacdes
basicas que possibilitam a transicao das redes de energia elétrica convencionais
para redes de energia elétrica inteligentes. Apesar de nao ser um elemento que
integra uma smart grid, os conceitos basicos sobre gera¢ao distribuida e suas es-
pecificacdes no Brasil sao apresentados nesta obra. Nao menos importante, uma
discussao sobre as politicas pablicas necessarias para a facilitacao desse processo
de transicao é feita. O autor expde as areas de maior interesse para essa transicao
nos setores de geracao, transmissao e distribuicao de energia elétrica, incluindo
a importancia da seguranca cibernética em tais seguimentos. Sistemas de arma-
zenamento de energia, suas aplicacoes ao redor do mundo, os conceitos basicos
envolvidos nas principais tecnologias utilizadas, uma introducao sobre baterias
de segunda vida e os custos envolvidos sao temas presentes no livro. As possibili-
dades de aplicacao de ferramentas de inteligéncia artificial nas smart grids sao
exemplificadas por meio de resultados de pesquisas nas quais foram utilizadas
redes neurais, redes neurais profundas e algoritmos de otimizacao. Por fim, cinco
codigos de algoritmos de otimizacao sao disponibilizados para que o leitor possa ter
um melhor entendimento de como os procedimentos de cada um podem ser traduzi-
dos para uma linguagem de programacao, especificamente a do software MatLab®.
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