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Resumo

O gerenciamento de microrredes é um problema que envolve a compra e venda de energia,
geracao de energia renovavel variante no tempo e custos de operagao e manutengao. A
microrrede pode operar de forma auténoma isolada ou conectada a rede principal. Neste
trabalho, propoe-se um modelo original de otimizagao para a gestao de uma microrrede
isolada que considera a conexao automatica a rede para fornecer servigos ancilares a rede
principal, como a venda do excedente de geracao renovavel e a compra de energia para
carregar o banco de baterias. A otimizacao proposta é formulada via controle preditivo
econdmico hibrido através do método da soma ponderada e baseada no horizonte de rolagem.
O algoritmo proposto inclui novas restrigdes para atender a uma regulamentacao especifica
de conexao/desconexao com a rede principal, como o tempo minimo de conexao/desconexao
e o numero maximo de conexoes. Neste trabalho, também propoe-se um novo modelo
hibrido de banco de baterias que inclui a conexado/desconexao da rede principal. Uma
plataforma de simulacao de uma microrrede em malha aberta foi desenvolvida para integrar
cada equipamento como um sistema misto 16gico dinamico que contempla as variaveis
continuas, binarias, inteiras e as restrigoes operacionais. Os resultados de simulagao em
malha aberta mostraram que os equipamentos operaram de forma coerente em relagao
a uma microrrede real. Para o gerenciamento da microrrede, o modelo de otimizacao
proposto com incertezas gaussianas foi testado com erros relativos médios de 15%, 25% e
35% mnas varidveis meteoroldgicas e se mostrou pouco sensivel ao aumento da varidncia. A
otimizacao proposta usando modelo de previsao meteorolégico de mesoescala se mostrou
sensivel ao erro de previsao, que causou variacoes de 1% na demanda atendida, 27,3% nos
custos do banco de baterias e 13,3% nos lucros financeiros. Comparado com a estratégia
que utiliza a programacgao linear inteira mista multi-periodo e a estratégia baseada em
regras, mostrou-se que o modelo de otimizacao proposto gerencia a microrrede com mais
seguranca (ou seja, fornece estado de carga abaixo de seu valor critico durante um periodo
inferior a 25% em relagdo a outras estratégias). Em locais com alta geragdo de energia,

apenas a otimizagao proposta obtém lucro com a venda de energia.

Palavras-chave: microrrede, controle preditivo econémico hibrido, gerenciamento, siste-

mas dindmicos logicos mistos, incertezas meteorologicas.






Abstract

Microgrid management is a multi-objective problem that involves purchasing and selling
energy, time-variant renewable generation, and maintenance costs. The microgrid can
operate autonomously on an island or through mode connected with the main grid.
This paper proposes an original optimization model for the management of an isolated
microgrid that considers the automatic grid connection to provide ancillary services to the
main grid, such as selling the excess renewable generation and purchasing electricity to
charge the battery bank. The proposed optimization is formulated via hybrid economic
predictive control through the weighted sum method, and based on the rolling horizon.
It includes new constraints to meet a specific connection/disconnection regulation, such
as the minimum connection/disconnection time and the maximum connection frequency.
This paper also proposes a new hybrid model of a battery bank that includes the grid
connection/ disconnection. An open-loop microgrid simulation framework was developed
for each equipment as a mixed logical dynamical system that includes continuous, binary,
integer variables and operational constraints. The results of open-loop simulations show
that the equipments operated in a coherent way according to a real microgrid. The proposed
algorithm is sensitive to the forecasting error, which causes variations of 1% in the met
demand, 27.3% in the battery bank costs, and 13.3% in the financial profits. Compared to
multi-period mixed integer linear programming and the rule-based strategy, we show that
the proposed controller manages the microgrid more safely (i.e., it provides state of charge
below its critical value during a period less than 25% of that offered by other strategies).
In locations with high energy generation,only the proposed optimization obtain a profit

by selling energy.

Keywords: microgrid, hybrid economic model predictive control, management, mixed

logic dynamic system, weather uncertainty.
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1 Introducao

Tecnologias baseadas nas fontes de geragdo de energia renovavel (RES - Renewable
Energy Resources) tais como turbina edlica, painéis fotovoltaicos (PV - Photovoltaic Panel)
e células a combustivel tornaram-se essenciais para o desenvolvimento econéomico do mundo
a fim de atender a crescente demanda por energia sustentavel. As energias renovaveis
registraram a maior participacdo na producao de energia priméaria na Uniao Europeia
em 2018 (28,4%) (EUROSTAT, 2019). Do total de energia renovavel produzida, 57,0%
correspondia a geracao fotovoltaica e edlica. Os Estados Unidos produziram 4,18 trilhoes
de quilowatt-hora de eletricidade e a geracao de RES correspondeu a 19 % da energia
total produzida em 2019 (EIA, 2019). A geragdo de RES na China aumentou 6% em 2019
quando comparado a 2018 (RES WORLD, 2019). No Brasil, 9,9% de sua energia total
produzida (467 GWh) em 2018 corresponde a geragao edlica e fotovoltaica (ENERGETIC
RESEARCH COMPANY, 2018). Esse crescimento no uso de energia renovavel em todo
o mundo aumentou as incertezas relacionadas aos sistemas de energia elétrica devido a
geragao intermitente de energia renovavel. Neste cendrio, a Microrrede (Microgrid - MG) é
uma abordagem promissora (LIANG; ZHUANG, 2014; NOSRATABADI; HOOSHMAND;
GHOLIPOUR, 2017) pela sua capacidade de funcionar com fluxo de poténcia bidirecional
e podem operar de forma autonoma isolada ou conectada com a rede principal. Uma
MG tipica, mostrada na Figura 1.1, é formada por cargas elétricas criticas, realocaveis
e controlaveis, sistema de armazenamento de energia (Energy Storage System - ESS),
edificacoes inteligentes, RES de diversos tipos e geragao a combustivel féssil. Todos os
componentes da MG sao interligados por um ponto de conexao comum que ¢é ligado a
rede principal. A MG possui também uma rede de comunicac¢ao e automacgao capaz de
aquisitar dados dos equipamentos e componentes para protecao e gerenciamento através de
um sistema de gerenciamento de energia (Energy Management System - EMS). Segundo
Nosratabadi, Hooshmand e Gholipour (2017), as principais caracteristicas das MG sao

descritas a seguir:
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Figura 1.1 — Arquitetura tipica de uma microrrede.
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ES5

« podem operar conectadas ou isoladas da rede principal, controlando a conexao;

o geralmente necessitam de um ESS;

e dependem de inovagao especialmente em hardware e eletronica de poténcia de
inversores de frequéncia e sistemas de chaveamento;

o seus componentes sao fixos e alocados em uma area fisica especifica; e

o enfrentam obsticulos legais e politicos para sua conexao com a rede principal
(BELLIDO et al., 2018). No Brasil, as normas do regulador do setor elétrico nao
permitem isolar as MG da rede principal (ANEEL, 2012).

H& varias configuracoes de MG, por exemplo, uma casa inteligente que possua
geracgao distribuida e opere de forma autonoma; a estacao brasileira Comandante Ferraz
localizada na Antartida que possui geracao térmica e elétrica, energia solar, energia edlica,
caldeira e cargas elétricas que necessitam de gerenciamento (CHRISTO et al., 2019); o
condominio Alphavile em Fortaleza-CE que possui geragao solar, geracao edlica e ESS
capazes de fornecer energia a 21 residéncias (MELO, 2016). Além dos beneficios econdémicos

e sustentaveis de se utilizar RES e plantas que combinam calor e poténcia (Combined Heat
and Power - CHP), outras vantagens das MG incluem (LIANG; ZHUANG, 2014):

« reducao das perdas elétricas por transmissao, pois as RES ficam no mesmo espaco
geografico que as cargas;
» maior confiabilidade, pois uma MG pode se isolar da rede principal caso haja uma

falha da rede principal; e
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o através de um gerenciamento eficiente, as MG podem vender energia para a rede
principal e oferecer servicos ancilares de reducao do pico de demanda nos sistemas

de transmissao e distribuicao.

O controle da MG advém de duas abordagens: controle centralizado e descentrali-
zado. Olivares et al. (2014) definiram uma hierarquia de trés niveis de controle da MG

(ver Figura 1.2): primdrio, secundario e terciario. Cada nivel se diferencia por:

» taxa de atualizacdo dos dados de operagao. Quanto mais alto for o nivel de controle,
menor serd a velocidade e a taxa de atualizacao; e

» requisitos de infraestrutura tais como topologia, tipos de previsao, redes de comu-
nica¢ao para monitoramento e gerenciamento, perfil do consumidor, estabilidade
de tensao e frequéncia, protecao dos sistemas elétricos, interface com o mercado de

compra e venda de energia, entre outros.

Figura 1.2 — Estrutura hierarquica da microrrede.
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Fonte: Traduzido de (OLIVARES et al., 2014).

O nivel de controle primario tem como requisitos (OLIVARES et al., 2014):

« estabilizar a tensdo e frequéncia;
o oferecer capacidades de conexdo em tempo real (plug and play) entre geragoes

distribuidas de pequeno porte, compartilhando a energia ativa e reativa entre elas; e
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e mitigar correntes circulantes que possam causar sobrecorrentes nos dispositivos de

eletronica de poténcia.

O nivel de controle secundario compensa os desvios de tensao e frequéncia causados
pelo nivel de controle primério. Também referenciado como sistema de gerenciamento
de energia da MG, o controle secundario é responsavel pela confiabilidade, seguranca e
operacao economica das MG tanto em modo isolado como conectado a rede principal. Este

controle ¢ desafiador em redes isoladas com muitas fontes de energia intermitentes.

O nivel terciario é o nivel de supervisao com respostas mais lentas. Considera
conceitos econdmicos da operacao 6tima das MG e gerencia o fluxo de poténcia entre a
MG e a rede principal. A MG conectada pode gerenciar o fluxo de poténcia pelo ajuste
de amplitude e frequéncia das tensoes das geracoes distribuidas de pequeno porte. Em
algumas abordagens o controle terciario faz parte da rede principal e nao propriamente da
MG (OLIVARES et al., 2014).

1.1 Estado da Arte

Para garantir os beneficios que as MG podem oferecer, um sistema de gerenciamento
de energia eficaz deve ser previsto. Geralmente os objetivos do gerenciamento incluem
minimizagao dos custos operacionais, maximizacao das geracoes de energia das RES,
reducao das emissoes e garantia da confiabilidade da MG. A operagao da MG envolve
duas fungoes primordiais (LIANG; ZHUANG, 2014):

« engajamento unitario (Unit Commitment - UC) geralmente é executado de um dia a
uma semana para frente no tempo. UC geralmente é um problema de otimizagao in-
teira mista. O objetivo é determinar a escala étima de geradores controlaveis de modo
a satisfazer uma série de restri¢oes do sistema (JABBARI-SABET; MOGHADDAS-
TAFRESHI; MIRHOSEINI, 2016); e

o despacho economico: geralmente é executado de poucos minutos a uma hora a frente
no tempo para tomar decisoes rapidas de operagao das fontes de energia controlaveis,
cargas e conexao com a rede principal, visando minimizar os custos de energia e de

operagao e manutencao (O&M).

Varias pesquisas sobre controle e gerenciamento de MG, com énfase nos controles
priméario e secundario mostrados na Figura 1.2, estao sendo desenvolvidas com diversas
abordagens. O controle terciario, por ser considerado parte da rede elétrica principal
(OLIVARES et al., 2014), nao serd tratado neste trabalho. O restante desta Se¢ao apresenta,

sob a perspectiva da MG, um panorama geral dos niveis de controle primério e secundario.
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1.1.1 Controle primario

1.

Controle da saida do inversor. Consiste em uma realimentacao externa para controle
de tensao e uma realimentagdo interna para regulagao de corrente. Abordagens
tipicas utilizam o controlador proporcional-integral com controle de alimentacao
direta (feed-foward).

. Controle de poténcia compartilhada (load sharing). Esta abordagem pode ou nao

utilizar as técnicas de controle droop. Utiliza também um sistema de controle central

que pode ser considerado como parte do controle centralizado.

1.1.2 Controle secundario

MG:

Atualmente no controle secundario sao investigados as seguintes caracteristicas da

. despacho 6timo. Todos os estados de operagoes possiveis sao analisados a priori e o

despacho 6timo ¢ calculado e armazenado em uma tabela acessada em tempo real.

Produz uma resposta instantanea quando as condi¢oes do sistema mudam;

. ordem ou oferta (bidding). A informacao sobre fungoes de custo e os limites das

geragoes distribuidas sao transferidas para a central de controle com o intuito de
otimizar as ordens de compra e venda de energia;

abordagem nao baseada em modelos. Nem sempre os métodos de controle baseados
em um modelo sdo adequados para promover uma operacao flexivel de modos de
conexao. Neste caso as estratégias mais utilizadas sao baseadas em logica fuzzy;
ESS. Pode ser usado para manter as unidades de geragao distribuida operando na sua
maxima eficiéncia de despacho e evitar desperdicios de energia contra incertezas de
geracdo RES intermitente (ZEPHYR; ANDERSON, 2018), (GRILLO; PIEVATOLO;
TIRONTI, 2016);

comunicagoes. O novo padrao IEC 61850 pode ser aplicado no nivel de Controle
Secundério da MG. Pode ser implementado em redes TCP/IP. Este padrao define
modelos abstratos que podem ser mapeados por diversos protocolos como generic
object oriented substation events e manufacturing message specification;

controle preditivo baseado em modelo (Model Predictive Control - MPC). O MPC
¢ uma técnica de controle avancada que se caracteriza por fazer um tratamento
natural de processos com limitacgoes fisicas dos atuadores, restricdes sobre variaveis
controladas, caracteristica multivariavel e agdo de controle antecipada sobre as
perturbagoes do sistema (ALMEIDA; SALLES, 2016);

modelos de previsao e incertezas meteoroldgicas. As RES geram energia elétrica
através de varidveis meteorolégicas de natureza aleatéria. Modelos de previsao

estocasticos, algoritmos inteligentes ou uma abordagem hibrida sao algumas das
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10.

solugoes para melhorar a exatidao dos modelos de previsao de dados meteorolégicos
para calcular a poténcia prevista das RES (MA; MA, 2017), (AGUERA-PEREZ et
al., 2018);

. modelos de previsdo e incertezas de demanda. A demanda de energia elétrica é

afetada por diversos fatores, tais como o comportamento humano e as condigoes
meteorolégicas. Os modelos de previsao de demanda sao abordados com técnicas

similares as de previsao meteoroléogica;

. otimizacao estocastica. Quando, em um sistema dinamico, ha variaveis e distturbios

que sao aleatorios. O problema do controle 6timo estocastico consiste em minimizar
o valor esperado de uma funcao custo sujeita a restricoes de um modelo estocastico e
uma formulagdo dos estados que incorpora a probabilidade de violacao das restri¢oes
(HEIRUNG et al., 2018);

Programacao dindmica aproximada (Approximating Dynamic Programming - ADP).
Devido a sua natureza sequencial, problemas de agendamento de energia podem
ser resolvidos via ADP, capazes de obter bons resultados de otimizagao com custo
computacional menor em relagao a programagao dindmica (ZEPHYR; ANDERSON;,
2018).

Dentro do controle secundario, Nosratabadi, Hooshmand e Gholipour (2017) fizeram

uma revisao bibliogréafica sobre o problema de agendamento de energia da MG e das plantas

de poténcia virtual. Sob o ponto de vista do uso de técnicas de otimizacao, varios tipos de

abordagens sao classificadas:

programacao linear (HAWKES; LEACH, 2009);

programagcao nao linear (SHUAI et al., 2018);

programacao quadratica (GARCIA-TORRES; BORDONS, 2015);
programagao linear inteira mista (SILVENTE et al., 2015);

métodos probabilisticos e séries temporais (AGUERA—PEREZ et al., 2018);
decomposicao de relaxamento lagrangiano (Logenthiran; Srinivasan, 2009);
programacao dindmica (LIANG et al., 2013);

arvore de decisao (MOUTIS; HATZIARGYRIOU, 2015);

estrutura orientada a servigos baseado em eventos (SUCIC et al., 2011);
método da convolugao (Lo Prete et al., 2012);

matriz de prioridades de conexao (BAE; KIM, 2008);

malha de busca direta adaptativa(MOHAMED; KOIVO, 2010); e

modelo de restrigao ao acaso utilizando légica fuzzy (FAN; AI; PTIAO, 2016).

Os mesmos autores classificam os estudos de incertezas em MG para os seguintes

parametros:
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« programacao de chegada e saida de veiculos elétricos (HONARMAND; ZAKARIA-
ZADEH; JADID, 2014);

« poténcia solar (AGUERA-PEREZ et al., 2018);

« poténcia edlica (AGUERA-PEREZ et al., 2018);

« dados meteorolégicos (AGUERA-PEREZ et al., 2018);

« sistemas de armazenamento de energia (GARCIA-TORRES; BORDONS, 2015); e

« demanda (AGUERA-PEREZ et al., 2018).

Os autores também fizeram um estudo do estado da arte da confiabilidade da MG

relacionada ao despacho economico.

[...] A avaliagdo da confiabilidade nos problemas de agendamento é um
procedimento que enfatiza a confiabilidade no gerenciamento do ciclo
de vida da energia da geracao distribuida. A confiabilidade no sistema
de poténcia descreve a capacidade do sistema ou componente de agir
sob condicoes estabelecidas por um determinado periodo de tempo. Este
aspecto do sistema é expresso como a probabilidade de falha, a frequéncia
de falha ou expresso em termos de uma probabilidade derivada de confia-
bilidade, disponibilidade e capacidade de manutencao (NOSRATABADI;
HOOSHMAND; GHOLIPOUR, 2017) (traduc@o nossa).

Assim estes autores resumem os tipos de indices de confiabilidades aplicados ao

estudo do despacho economico de MG:

o frequéncia média de interrupgao do sistema (BELLIDO et al., 2018);

o duragdo média de interrupgao do sistema (BELLIDO et al., 2018);

« indice de melhoria de confiabilidade (PRASAI et al., 2010);

 durac¢ao média de interrup¢ao do consumidor (RESENDE; CARDOSO, 2019);

o indice de unidades consumidoras com tensao critica (RESENDE; CARDOSO, 2019);
« probabilidade de desconexao das cargas; e

« custos de manutencao (PARISIO; RIKOS; GLIELMO, 2014).

O estado da arte do despacho econémico da MG contempla a formulacao do
problema de emissao de gases nocivos ao meio ambiente (MOGHIMI et al., 2013), a
estabilidade da tensdo e frequéncia (MOHAMED; MOHAMMED, 2013) e a poténcia
reativa (BRACCO et al., 2014).

Do ponto de vista da abordagem baseada em modelos, Fontenot e Dong (2019) fize-
ram uma revisao bibliografica do estado da arte da modelagem dos principais equipamentos

da MG, a qual é descrita resumidamente a seguir:

e cargas térmicas modeladas pelo método do circuito RC (XUE et al., 2014);
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 cargas residenciais modeladas de acordo com sua classificagao: criticas, programaveis
e descartaveis (ZAKARIAZADEH; JADID; STANO, 2014);

 painéis fotovoltaicos modelados por equagoes lineares e nao-lineares que dependem
da irradidncia e temperatura ambiente (LI; ROCHE; MIRAOUI, 2017);

« turbinas edlicas modeladas por equacoes nao lineares, modelos de aproximacgao
linear e polinomial que dependem da velocidade dos ventos (JABBARI-SABET;
MOGHADDAS-TAFRESHI; MIRHOSEINI, 2016);

o sistemas de armazenamento de energia sdo modeladas por equacoes lineares do
estado da carga e equacgoes nao lineares que consideram o estado da carga e a tensao
de circuito aberto (KRIETT; SALANI, 2012);

 veiculos elétricos modelados de forma similar aos sistemas de armazenamento de
energia. Notadamente, Igualada et al. (2014) apresentam um novo conceito chamado
ansiedade de autonomia. A ansiedade de autonomia refere-se ao medo que os usuarios
de veiculos elétricos sentem de ficar sem energia antes de chegar ao destino;

» sistemas de geracao com biomassa modelados por equagoes que dependem da eficién-
cia da planta e do volume de biomassa (WANG et al., 2016); e

» geradores a diesel e microturbinas modelados em termos de sua poténcia, a qual
nao pode exceder as capacidades minima e maxima. Além disso a taxa de inclinacdo
da poténcia (droop) dos geradores nao pode ser excedida (ABEDINI; MORADI,
HOSSEINTAN;, 2016).

Na maioria dos casos tais modelagens contemplam restricdes operacionais que estao
associadas a um chaveamento de dinamicas, como por exemplo a poténcia edlica onde as
equacgoes mudam em func¢ao do valor da velocidade do vento. Uma das técnicas usadas
para se obter modelos dos equipamentos de uma MG ¢é considerar todas as restri¢oes fisicas
dos sistemas reais, representar o comportamento das varidveis continuas (ex. corrente,
energia, poténcia) e das varidveis légicas ou binarias (ex. cargas ligadas/desligadas, MG
conectada/isolada da rede principal). Tais modelos tém caracteristicas de sistemas hibridos
(ANTSAKLIS, 2000), ou seja, possuem dindmicas representadas por varidveis reais e
bindrias. Por outro lado, as informagoes meteorolégicas sao de grande importancia para
o planejamento da MG. As RES sao intermitentes por natureza devido as condi¢oes
meteoroldgicas variantes no tempo. Erros de previsao meteoroldgica oriundas da dificuldade
em modelar de forma precisa os dados atmosféricos sdo uma das causas das incertezas da
operacao de MG. Dentro da abordagem de modelagem e gerenciamento das MG, ¢é feita, a
seguir, uma revisao bibliografica de publica¢Ges mais recentes sobre o assunto, apresentado

abaixo.
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1.1.3 Revisao bibliografica - modelagem da microrrede

Magro et al. (2018) propéem um simulador em tempo real capaz de monitorar a MG
através de um supervisorio. Os circuitos de poténcia da MG sao simulados e conectados ao
sistema real (hardware in the loop). O simulador roda no Simulink e manda dados para o
PLC. Durana e Barambones (2018) propoem uma modelagem simplificada (technology-free)
de equipamentos de uma MG aplicada no gerenciamento pelo lado da demanda. Um modelo
com véarias MG é proposto por Zhang et al. (2018). Os autores formulam um modelo que
considera a correlagao estocastica entre geracao e demanda de MG diferentes. Hanna et al.
(2017) avaliam a modelagem e implementacao de trés diferentes tipos de MG do ponto de
vista tecnologico e regulatorio. Foram feitos estudos de viabilidade econémica das tarifas
de energia, preco do gas natural e do custo de emissao de poluentes. Um comparativo
entre as MG - grande edificacdo comercial, infraestrutura critica para aquecimento e um
campus universitario - mostra o impacto das politicas piiblicas e do mercado de energia na
implementacao de MG. Domenech et al. (2018) realizam um estudo de viabilidade para a
implementacao de um sistema de distribuicao para interligar varios vilarejos isolados. Os
autores avaliam a confiabilidade, estabilidade, eficiéncia e a reducao de custos das MG
interligadas. Marinelli et al. (2014) propoem o a estratégia MPC em uma MG. Os autores
desenvolveram modelos PV e edlico no Simulink que utilizam dados meteorolégicos. Zhu e
Hill (2017) formulam um modelo matemético de MG composto por geracao distribuida
com cargas inteligentes denominadas electric springs. Os autores investigam a estabilidade
do modelo proposto. Os barramentos das geracoes e cargas inteligentes possuem controle
droop de tensao e frequéncia do lado da demanda. A Tabela 1 mostra mais detalhes de
cada artigo, exceto da publicagdo de Zhu e Hill (2017), no qual o modelo é puramente

matematico e sem uso de software e equipamentos reais da MG.

Tabela 1 — Resumo literario sobre modelagem de MG.

EQUIPAMENTOS T
REFERENCIAS ABORDAGEM SOFTWARES | OPERACAO | CONTROLE | WT [PV [CHP [ PS [ DG | GG | TH [ MT | ESS
Matlab/

Simulagdo em tempo real; | Simulink; Secundario/
(MAGRO et al., 2018) Controle em tempo real ETAP; Isolado Tercidrio X X X X

através de um PLC SCADA; o

HIL

Gerenciamento pelo .

lado da demanda; Anylogic;
(DURANA; BARAMBONES, 2018) | 2¢0 (& Comanca; Java; Conectado Secunddrio | X | X X X | X

Modelo Marcoviano; i

. GRETA

Tecnologia livre

Método Par-Cépula; Conectado/
(ZHANG et al., 2018) correlagao; Nao informa onectado Tercidrio X X X X

PN Isolado

processos estocasticos.

Otimizagao exata; GAMS; Conectado/ | Secundério/
(HANNA et al., 2017) DER-CAM 2 CPLEX Isolado Tercidrio R X X
(DOMENECH et al., 2018) Otimizagao exata CPLEX Isolado Secundario X X X
(MARINELLI et al., 2014) Previsoes das RES; MATLAB Conectado Secundario X X X

L WT: Turbina Eélica; PV: Painéis Fotovoltaicos; PS: Pumped Storage; DG: Gerador a Diesel; GG:
Gerador a Gas; TH: Térmico; MT: Microturbina; ESS: Sistema de Armazenamento de Energia.
Modelo de adogdo de consumidores de geragdo distribuida (Distributed Energy Resources Customer
Adoption Model)
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1.1.4 Revisao bibliografica - gerenciamento da microrrede

As tomadas de decisao em um problema de otimiza¢do de despacho econémico
visam obter a quantidade de energia renovavel que pode ser fornecida para atender
as cargas e determinar quando e qual a quantidade de energia pode ser vendida ou
comprada da concessionaria e quando a MG pode se conectar e desconectar da rede.
Diversas técnicas de otimizacdo foram usadas para resolver o problema do despacho
econdmico na MG nos tltimos 5 anos (MAKHADMEH et al., 2019), podendo-se destacar o
algoritmo genético (ELSIED et al., 2016; KUMAR; USHAKUMARI, 2018), os algoritmos
evolucionarios (WASILEWSKI, 2018), o algoritmo de mercado de cdmbio (ezchange
market algorithm) (GAZIJAHANI; SALEHI, 2018), algoritmo de evolugao diferencial
(SHARMA; PANIGRAHI, 2018) e os algoritmos enxame de particulas PSO - particle
swarm optimization (HERATH et al., 2019; HOSSAIN et al., 2019). Além destes, pode-se
mencionar algoritmos de otimizacao exato através da Programacao Linear Inteira Mista
(Mized Integer Linear Programming - MILP) (LIU et al., 2017; LI; XU, 2018), MILP com
horizonte de rolagem, (SILVENTE et al., 2015; MARQUANT; EVINS; CARMELIET,
2015; SILVENTE GEORGIOS M. KOPANOS; PAPAGEORGIOU, 2018) e o MPC.

Outros trabalhos na literatura sobre o problema do despacho econémico consideram
a MG operando nos modos conectado e desconectado da rede principal. Alramlawi, Gabash
e Li (2017) desenvolveram uma estratégia de gerenciamento étimo de um sistema de
bateria com painéis fotovoltaicos sob desligamentos programados da rede, usando um
algoritmo genético multiobjetivo. Os instantes de falta de energia elétrica sdo conhecidos
a priori e apds as suas ocorréncias realiza-se a desconexao forgada do sistema PV-bateria.
No entanto, caso ocorressem falhas imprevisiveis seria mais eficaz e seguro fazer o ge-
renciamento automatico da desconexao. Romero-Quete e Garcia (2019) apresentam um
modelo computacional para auto-validagao, usada para modelar incertezas chamada de
aritmética afim (Affine arithmetic) baseada no MPC. O objetivo é gerenciar uma MG
que combina calor e poténcia nos modos conectado ou desconectado da rede principal.
Neste trabalho avaliam-se o desempenho da MG operando em cada um dos dois cenarios
(isolado ou conectado), porém nao consideram o gerenciamento automéatico da conexao e
desconexao da MG. Em locais onde a unidade consumidora possui uma alta probabilidade
de interrupgoes na rede principalmente devido a baixa qualidade dos servigos (RESENDE;
CARDOSO, 2019), é conveniente e vidavel que a MG permanega no modo isolado da rede
principal e que possua a autonomia de, eventualmente, se conectar a rede e oferecer servigos
ancilares, como regulagao de tensao, reducao do pico de demanda e filtragem harmonica.
Durante a conexao com a rede principal, a MG pode vender o excesso de geracao de
energia renovavel para evitar o desperdicio de energia na resisténcia de dissipagao (dump
load) (ISMAIL et al., 2015) quando o banco de baterias esta carregado.

A previsao de dados meteorolégicos é muito importante para o gerenciamento
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otimo da microrrede, pois estas informagoes meteorologicas determinam a poténcia gerada
de energia renovavel (SILVENTE GEORGIOS M. KOPANOS; PAPAGEORGIOU, 2018),
e a demanda térmica e elétrica (KHAKIMOVA et al., 2015), (PARISIO et al., 2015). A
associacao de estratégicas de controle realimentado e de técnicas de previsao nas varidveis
de decisdo no problema de despacho econémico sao motivos para o sucesso do MPC no
gerenciamento das microrredes. No entanto, alguns trabalhos que utilizam MPC como
por exemplo (PARISIO; RIKOS; GLIELMO, 2014), ignoram os dados meteorolégicos.
Nestes trabalhos as solu¢oes obtidas se baseiam em representacoes ideais das condigoes
de trabalho da MG e nao abordam possiveis contingéncias derivadas da operagdo em
sequéncias reais de cenarios meteorologicos. Alguns artigos que usam MPC comentam
sobre a necessidade de se realizar a previsao, mas deixam em segundo plano as informagoes
sobre as técnicas de previsao de dados meteorologicos e os efeitos dos erros de previsao
nos resultados obtidos (KHAKIMOVA et al., 2015), (OLAMA; MENDES; CAMACHO,
2018), (BRUNI et al., 2016). Outros trabalhos, ao invés de usar dados meteoroldgicos,
preferem lidar somente com dados histéricos de poténcia para obter a geracao de energia
renovavel (ROMERO-QUETE; GARCIA, 2019), (GU et al., 2017), (CLARKE; MANZIE;
BREAR, 2017),(PEREIRA; Munoz de la Pena; LIMON, 2017),(ZHENG; LI; TAN, 2017),
(PARISIO; RIKOS; GLIELMO, 2016).

E dificil fazer a previsio de poténcia fotovoltaica somente através de dados histéricos
de poténcia devido ao efeito do sombreamento nos painéis fotovoltaicos. No entanto,
melhores resultados de previsao de energia fotovoltaica sao obtidos executando previsoes de
irradiancia através de técnicas que detectam dias ensolarados, dias nublados e dias chuvosos
(AGUERA—PEREZ et al., 2018) e por técnicas estocdsticas utilizando, por exemplo, cadeia
de Markov (GRILLO; PIEVATOLO; TIRONI, 2016). Outro fato desafiador é o efeito
da saturacao da poténcia edlica quando a velocidade do vento estéd abaixo da velocidade
minima (cut-in ) ou excede a velocidade de corte (cut-off) durante um longo intervalo
de tempo, causando uma forte nao linearidade nas séries temporais de poténcia edlica.
Portanto, os modelos de previsao da poténcia requerem o uso de técnicas nao lineares, como
por exemplo modelos baseados em méquinas de vetor de suporte (support vector machine)
(ESEYE; ZHANG; ZHENG, 2018) ou de técnicas estocésticas. Zéphyr e Anderson (2018)
geraram varios vetores de previsao de poténcia edlica, através de um modelo multivariavel
auto-regressivo, para resolver o problema de agendamento de poténcia via programacao
dindmica estocéstica aproximada. Assim estes modelos tém caracteristicas especificas que
dependem do gerador de energia renovavel ja instalado na MG. A vantagem da previsao
de poténcia renovavel usando dados historicos de poténcia, é que os modelos usando rede

neurais podem fornecer previsdes de poténcia renovavel muito precisas (GAO et al., 2019).

Por outro lado, a vantagem em se utilizar dados meteorolégicos para previsao de
geracao de energia renovavel, de cargas elétricas e térmicas é a possibilidade de prever

os disturbios de variagoes bruscas de temperatura, irradiancia e umidade, que podem
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afetar no gerenciamento da MG. Outra vantagem é a possibilidade de utilizagao de mo-
delos meteorolégicos de mesoescala, como o Weather Research and Forecasting Model
(WRF)(SKAMAROCK et al., 2019) para a geragao de dados dindmicos e termodindmi-
cos da atmosfera, sem a necessidade de instalacao fisica de esta¢des meteoroldgicas de
superficie. Nesse caso, o WRF permite realizar estudos de viabilidade técnica aplicada
em qualquer localidade, com base nas coordenadas geograficas da localizagao atual, ou de
instalacao futura da MG. Entretanto, a pura aplicacao e uso indiscriminado de modelos
numéricos podem produzir resultados distantes da realidade se a calibracdo do modelo e a
representacao dos processos fisicos atuantes na regiao forem incorretos. Para evitar estas
deficiéncias, o WRF deve ser ajustado corretamente. Para isto, pesquisas em andamento
estao sendo realizadas reunindo conhecimentos que viabilizem uma analise critica das

simulagoes obtidas por este modelo de previsao.

A Tabela 2 mostra um resumo das pesquisas sobre gerenciamento de MG. Dentre

as 18 publicagoes listadas:

e 72% das MG operam conectadas, 11% operam isoladas e 17% operam nos dois
modos;
« somente 28% das publicacoes detalham as previsoes; e

o 77% das publicacoes utilizam o MPC e suas variacoes.
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abela 2 — Resumo literario sobre gerenciamento das .
Tabela 2~ R lit bre g to das MG
. Formulagao - Detalhamento
N 3
Referéncias Abordagem Mateméatica * Operagao | Controle da previsio?
SMPC de dois
(PARISIO; GLI- | estdgios com SP, MILP Conectado | Secundario | Nao
ELMO, 2013) otimizagdo exata.
(LIANG et al., 2013) ADP, Monte Catlo, Fquagao de Conectado | Terciario Nao
resposta em demanda Bellman
(PATINO; MAR- | EMPC MIQP Conectado | Secundario | Nao
QUEZ; ESPINOSA,
2014)
(PARISIO; RIKOS; 1];:[1\01 (lljei;gem MLD MIQP Conectado | Secundario | Nao
GLIELMO, 2014) '
(KHAKIMOVA et al., HMPC’ , MILP Cf)nectado Secundario | Parcialmente
2015) Modelagem MLD e isolado
Otimizacdo exata com / Secundério/ -
éﬁllg;/ENTE et al, Horizonte de rolagem MILP Conectado Terciario Nao
(GARCIA-TORRES; 511:) Ichi;gcm MLD MIQP e MILP Conectado | Secundario | Sim
BORDONS, 2015)
Controle de dois estagios | SMILP (1° estagio) | , o .
]()OLIiligis K AZ]g—. com horizonte de rolagem | NP (2 estdgio) Isolado Secunddrio | Sim
RANI, 2015)
SMPC, L. ~
(PARISIO; RIKOS; Modelo de Markov SP, MILP Conectado | Secundédrio | Nao
GLIELMO, 2016)
(BRUNTI et al., 2016) | MPC e SMPC MIQP e SMIQP Isolado Secundario | Parcialmente
(PEREIRA; Munoz | EMPC robusto QP Conectado | Secundario | Nao
de la Pena; LIMON,
2017)
(GHANBARIAN et | MPC MIQP Conectado | by irio | Nao
al., 2017) Otimizacao exata e isolado
(ZHENG: LI TAN,| HCMPC NMIP Conectado | Secundario/ | o
2017) MPC distribuido Terciario
(GU et al., 2017) gllje?e;géo online LP Conectado | Secundario | Nao
(CLARKE; MANZIE; | EMPC MILP Conectado | Secundario | Nao
BREAR, 2017)
. . Funcao Lyapunov
(OLAMA; MENDES; i‘IP(I) 1(\115&261131\1\1&% quadratica Conectado | Secundario | Nao
CAMACHO, 2018) ° MIQCQP
ADP NP,
et al., o quacao de onectado ecundario ao
SHUAI 1., 2018 Mont‘e Carlo E d C do | S d4 N
’ Bellman
Horizonte de rolagem
(SILVENTE GEOR- | estocéstico SP, MILP Conectado | Secundério | Parcialmente
GIOS M. KOPANOS; | Otimizagao exata
PAPAGEORGIOU,
2018)
. | MPC, ’ Conectado L. .
(ROMERO-QUETE; Aritmética afim MILP o isolado Secundario | Nao

GARCIA, 2019)

3

ADP: Programagao Dindmica Aproximada; EMPC: Controle Preditivo Econémico; HMPC: Controle
Preditivo Hibrido; LHMPC: HMPC Lyapunov; SMPC: Controle Preditivo Estocastico, HCMPC:
Controle Preditivo Cooperativo Hibrido; MLD: Sistemas Dinamicos Légicos Mistos; NP: Programagao
Nao Linear; NP: Programacao Estocéastica; QP: Programacao Quadratica; MIQP: Programacao
Quadratica Inteira Mista; SMILP: Programacao Linear Inteira Mista Estocastica; NMILP: Programagcao
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A Tabela 3 é um filtro da Tabela 2 e considera somente as referéncias sobre
gerenciamento da MG que utilizam MPC e suas variagoes, as quais descrevem total ou

parcialmente a previsao de dados meteorolégicos.

Tabela 3 — Referéncias sobre gerenciamento da MG que utilizam MPC e descrevem as pre-
visoes de dados meteorolégicos. Variaveis previstas: A: Irradiancia; v: Velocidade

dos ventos; T: Temperatura; Dir: Direcao do vento.

.. Np 4 Resolucgao Fonte .
Referéncias (h) (min) dos dados T Dir. Processamento Incerteza
(GARCIA-TORRES; | 24 60 Arbitraria x x | ANN‘, ARIMA * qiieﬁg;
BORDONS, 2015) ’
WRF (v),
Externa (v) o
(OLIVARES J| 24 60 e local (1) , pfsrblsten?la .(/\ e
D. LARA; KAZE- indice de céu limpo)
RANTI, 2015)
(KHAKIMOVA et al., | 120 30 Local X Perfeita
2015)
(BRUNI et al., 2016) | 1 1 Externa x Distribuicao
normal
(SILVENTE GEOR-| 24 30 Arbitréria x Dligf;ﬁ;fao
GIOS M. KOPANOS;
PAPAGEORGIOU,
2018)

1.2 Motivacao e Justificativa

Considerando o estudo bibliografico realizado, observa-se poucos artigos que usam
o MPC no gerenciamento da MG e fazem a previsao de dados meteorologicos para obter a
previsao de poténcia renovavel. Garcia-Torres e Bordons (2015) fizeram o gerenciamento de
uma MG conectada a rede através do controle preditivo hibrido (Hybrid Model Predictive
Control - HMPC). Os autores utilizaram redes neurais artificiais em conjunto com modelos
ARIMA para prever dados de irradiancia, temperatura, velocidade do vento, umidade e
direcao do vento. Apesar deste artigo apresentar com detalhes o modelo MLD do sistema
de armazenamento de energia, os modelos de energia solar e edlica para conversao de
dados meteoroldgicos em poténcia nao sao detalhados e o HMPC nao é capaz de conectar
e desconectar a MG da rede principal. Silvente Georgios M. Kopanos e Papageorgiou
(2018) consideraram a incerteza na previsao da velocidade do vento usando o método
méaximo-minimo (AGUERA-PEREZ et al., 2018) e formularam o problema de otimizaco
MILP combinado com o horizonte de rolagem e a programacao estocastica. No entanto,
os autores modelam somente a gera¢ao edlica usando dados meteoroldgicos e a MG
estudada esta sempre conectada na rede principal. Khakimova et al. (2015) desenvolveram

o controle da temperatura de uma sala através do HMPC usando dados de irradiancia

Nao Linear Inteira Mista; MIQCQP: Programacao Quadratica com Restrigoes Quadraticamente Inteira
Mista.

Np: Horizonte de planejamento; ANN: Redes neurais artificiais; ARIMA: auto-regressivo integrado de
média moével.
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e temperatura externa da localidade onde a MG esta instalada. Os autores usam a
programacao estocastica para modelagem da previsao da irradiancia afim de obter a
poténcia solar. Porém, apresentam somente o modelo de poténcia solar usando dados de
irradiancia e nao formulam o HMPC para gerenciar a conexao e desconexao da MG com
a rede principal. Olivares J. D. Lara e Kazerani (2015) formularam o problema MILP
estocéstico que utiliza o algoritmo MPC para gerenciar uma MG isolada. O artigo descreve
o modelo de previsao WRF combinado com técnicas estatisticas para prever a velocidade
do vento e fazem a previsao de irradiancia usando as técnicas persistente e indice de céu
limpo para irradidancia (PALMA-BEHNKE et al., 2013). Os autores obtém os modelos
de previsdo das poténcias solar e edlica mas nao fazem o gerenciamento de conexao e

desconexao da MG com a rede de energia.

1.3 Objetivos e Contribuicoes da Tese

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo original de otimizagao
utilizando o controle preditivo econémico hibrido (Hybrid Economic Model Predictive
Control - HEMPC) para a gestdo de uma microrrede isolada que permita a conexao
automatica a rede para fornecer servigos ancilares a rede principal, como a venda do
excedente de geracao renovavel e a compra de energia para carregar o banco de baterias.
O despacho econémico da MG é formulado como um problema multiobjetivo utilizando o
método da soma ponderada utilizando a abordagem a priori. O algoritmo utiliza dados

meteorologicos para realizar previsao de poténcia das fontes renovaveis.

O algoritmo proposto pressupoe que a MG tenha autonomia de decisao para
realizar conexdes e desconexoes com a rede principal, oferecendo e recebendo servicos da
concessionaria, como carregar o banco de baterias. Além disso, esta abordagem pertence
ao nivel de controle secundario, mostrado na Figura 1.2, responsavel pela confiabilidade,
seguranga e operagao econdmica das MG através do EMS. O EMS é uma estrutura
de controle centralizado que otimiza o despacho econémico da MG de acordo com as

informagoes do ESS, previsao de RES, tarifas de energia e cargas elétricas e térmicas

(EL-HENDAWTI et al., 2018).

1.3.1 Objetivos especificos

1. desenvolver modelos hibridos que podem ser aplicados a um determinado tipo de
equipamento da MG, utilizando as classes autémato hibrido discreto (Discrete Hybrid
Automata - DHA) e MLD. Estes modelos incluem os dois modos de operagao da
MG: isolado e conectado a rede principal;

2. Modelar as condi¢oes de conexao e desconexao da MG com a rede principal,
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. implementar uma plataforma de simulacao de operagao em malha aberta para validar

a operacgao e o funcionamento de cada equipamento utilizando especificagoes de uma

MG real;

. formular a funcao objetivo considerando as restricoes de capacidade, modos de

operagao dos equipamentos e as condi¢gdes de conexao da MG com a rede principal;

. propor dados de previsao meteorologicos utilizando dados histéricos com erros de

previsao hipotéticos com distribuicao gaussiana;

. gerar dados de previsao meteorologicos de duas localidades diferentes através do

modelo WRF;

. utilizar os modelos MLD das RES para converter dados meteorologicos em poténcia

renovavel;

. comparar o algoritmo proposto com duas estratégias de gerenciamento da MG

encontradas na literatura.

Para facilitar o entendimento do leitor sobre os objetivos especificos, sao apresen-

tadas as definigoes dos sistemas hibridos DHA e MLD. DHA (BEMPORAD; TORRISI;

MORARI, 2001) é um sistema dindmico que descreve a evolu¢ao temporal de um con-

junto de varidveis bindrias (ou discretas) e reais (ou continuas). MLD ¢é uma estrutura de

modelagem que possibilita a descrigao de varias classes de sistemas, como sistemas com

entradas e estados mistos (discretos e continuos), maquinas de estados a elementos finitos

(autématos) dirigidos por eventos relacionados a dindmicas continuas, sistemas com saidas

qualitativas e sistemas afins por partes (Piecewise Affine Systems - PWA ) (BEMPORAD;
MORARI, 1999).

Considerando a revisao bibliografica apresentada neste capitulo, enumera-se a

seguir as principais contribuigoes originais desta Tese:

. formulacao da funcao objetivo considerando dois modos operacionais da MG, isto é,

isolado e conectado com a rede principal, possibilitando a compra ou venda energia,

evitando o desperdicio do excesso de energia renovavel na resisténcia de dissipacao;

. formulacao de restrigcoes associadas ao intervalo de tempo minimo para a MG

permanecer conectada a rede ou isolada e ao niimero maximo de conexdes da rede

durante um intervalo de tempo;

. desenvolvimento do modelo hibrido PV usando a estrutura MLD com dados meteo-

rolégicos de irradidncia e temperatura;

. utilizagdo de um modelo de previsao global WRF de dados meteorolégicos para

calcular as previsoes de poténcia PV e edlica; e

. detalhamento da modelagem da turbina eélica obtido através da abordagem DHA.

Em relagao a originalidade, ¢ importante observar que a modelagem hibrida do

painel solar PV proposta nesta Tese é baseada na equagao do circuito equivalente (KANG;
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PARK, 2011). Porém, alguns modelos de painel PV encontrados na literatura calculam a
poténcia através de equagbes tedricas que dependem da area dos painéis (YAN; ABBES;
FRANCOIS, 2017), irradiincia, temperatura, velocidade dos ventos, latitude e longitude
(MARINELLI et al., 2014). No entanto, estes trabalhos nao consideram a saturacao de
poténcia PV. A vantagem dos modelos hibridos em relagao a equagoes tedricas que fornecem
a poténcia é que podem converter alguns tipos de nao linearidades em proposicoes logicas,
as quais podem incluir as restricoes do modelo e considerar variaveis continuas e binarias.
Shi et al. (2014) propoem o modelo hibrido de uma turbina edlica e o controle preditivo
hibrido para aprimorar o desempenho da turbina edlica em fun¢ao do dngulo de passo e
torque eletromecanico. Contudo, estes autores nao apresentam a modelagem da turbina
edlica com os detalhes apresentados nesta Tese. Outros modelos hibridos propostos nesta
Tese (cargas, tarifa de energia) foram baseados em trabalhos anteriores (PARISIO; RIKOS;
GLIELMO, 2014; OLAMA; MENDES; CAMACHO, 2018; PARISIO; RIKOS; GLIELMO,
2016) e foram detalhados usando a abordagem DHA e MLD. Considerando a originalidade

do trabalho, esta Tese permitiu a publicacao de artigos descritos no Apéndice H.

1.4 Organizacdo do Trabalho

o No primeiro capitulo foi abordado uma contextualizacdo do estudo ressaltando a
relevancia da MG no desenvolvimento sustentavel através de fontes renovaveis. Sao
abordadas as particularidades e as probleméticas existentes sobre gerenciamento de
MG. Por fim, sao descritos os objetivos e as contribui¢oes da Tese;

» o segundo Capitulo apresenta os conceitos elementares de sistemas hibridos com foco
no DHA, sistemas MLD e no controle preditivo hibrido. Também sao descritos a
teoria basica de otimizagdo multiobjetivo e métodos de solucao. Por fim este Capitulo
faz uma breve definicao de previsao meteorologica com énfase no modelo WRF;

» 0 terceiro Capitulo propoe a modelagem de cada equipamento da MG utilizando
DHA e a modelagem das condi¢bes de conexao e desconexao da MG com a rede
principal;

e 0 Capitulo 4 apresenta a formulacao da fun¢ao objetivo e a definicao do controle
preditivo economico hibrido;

« o Capitulo 5 apresenta os resultados em trés estudos de casos. No primeiro caso é
proposta uma plataforma de simulacao da MG em malha aberta. O segundo estudo
apresenta o gerenciamento da MG através do HEMPC utilizando dados historicos
com erros de previsao gaussianos e uma analise de sensibilidade entre a previsao
perfeita e a previsao com erros de distribuicao gaussiana. O terceiro estudo de
caso trata do gerenciamento da MG utilizando o modelo WRF para a previsao
dos dados meteorolégicos em duas localidades distintas. Esse estudo apresenta uma

andlise de sensibilidade do HEMPC e o comparativo deste algoritmo com duas
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estratégias de gerenciamento: MILP multi-periodo e uma heuristica baseada em
regras (Rule-Based-Strategy - RBS); e

« 0 Capitulo 6 descreve a conclusao da Tese.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, apresentam-se os fundamentos da teoria utilizada nesta Tese para
desenvolver o algoritmo de simulacao e gerenciamento da MG. Na primeira se¢ao apresenta-
se o conceito de sistemas hibridos e a ferramenta computacional usada na simulacao. Na
Secao 2.2 define-se o problema de controle preditivo classico e as abordagens de controle
preditivo de sistemas hibridos e controle preditivo econdmico. Na secao 2.3 define-se
a otimizagdo multiobjetivo e apresenta os principais métodos de solucao. Na secao 2.4
descreve-se as categorias de obtencao dos dados e apresenta a ferramenta computacional

usada na previsao dos dados meteorologicos.

2.1 Sistemas Hibridos

A terminologia hibrida é associada a sistemas como forma de classificar aqueles que
combinam o comportamento continuo em tempo real de um sistema a eventos discretos
(ANTSAKLIS, 2000). Uma defini¢ao simplificada deste tipo de sistema é empregada para
caracterizar sistemas que possuem diversos modos de operacao. Cada modo de operagao
representa uma dindmica continua do processo constituido por equagoes diferenciais ou a
diferencas enquanto cada troca de modo de operacao ocorre devido a presenca de eventos
particulares, caracterizando a dindmica discreta do sistema. Os sistemas hibridos sao
encontrados em sistemas mecanicos com colisoes, circuitos com diodos e interruptores,
processos quimicos controlados por valvulas e bombas e, sobretudo, sistemas embarcados
de computagao nos quais os dispositivos digitais interagem com um ambiente analégico
(JOHANSSON; LYGEROS; SASTRY, 2004).

A modelagem de sistemas hibridos deve ser descritiva para que os modelos nao
deterministicos capturem incertezas e sejam capazes de explicar como a evolucao dos
modos discretos das varidveis de estados afetam e sdo afetadas pela evolucao continua
destas varidveis. E necessdrio que a linguagem matematica permita a construcao de
grandes modelos através da combinagao de pequenos modelos para componentes simples.
A linguagem também deve possibilitar a composicao de argumentos sobre o desempenho
dos componentes individuais para avaliar o desempenho do sistema global e vice-versa,
caracterizando a modelagem como combindvel e desagregavel (JOHANSSON; LYGEROS;

SASTRY, 2004).

O amplo interesse no estudo de sistemas hibridos e suas aplicagoes implicaram o
desenvolvimento de diversos formalismos na representacao destes sistemas (HEEMELS;
SCHUTTER; BEMPORAD, 2001). Algumas caracteristicas apresentadas sdo consideradas

importantes para classificar cada formalismo hibrido. Sao elas:
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« amostragem: refere-se ao mecanismo de aquisi¢do de informacoes do processo. A
amostragem pode ser considerada continua, na qual conhece-se todos os estados
durante todo tempo, e discreta, caracterizando a pré-determinacao de um periodo
de amostragem para atualizagdo das informacoes sobre os estados do processo;

o dindmica continua: é determinada pelo modelo linear ou nao linear;

o determinismo da dinamica continua: a dinamica do sistema ¢é caracterizada de acordo
com a evolugao do sistema determinada pelos estados e entradas atuais; para uma
mesma entrada o sistema pode levar a um tnico estado (deterministico) ou a diversos
estados diferentes (ndo deterministico);

o determinismo da dindmica discreta: de maneira semelhante a classificacao da dinamica
continua, uma acao discreta pode levar a um tunico estado ou a diversos estados
diferentes;

« agdes de controle: refere-se ao tipo de sinais de controle que podem ser usados na
manipulagdo da planta. Estes sinais podem ser continuos, discretos ou ambos; e

» especificagoes: sao classificadas da mesma maneira que as agoes de controle.

Assim, de acordo com estas categorias, existem diversas classes de sistemas hibridos
presentes na literatura tais como autdématos hibridos (BORRELLI; BEMPORAD; MO-
RARI, 2017), automato hibrido discreto (BORRELLI; BEMPORAD; MORARI, 2017),
sistemas afins por partes (CARLONI et al., 2004), sistemas por complementaridade
(HEEMELS; SCHUTTER; BEMPORAD, 2001), sistemas max-min-adi¢ao-multiplicacao
(HEEMELS; SCHUTTER; BEMPORAD, 2001) e sistemas dindmicos ldgicos mistos (BEM-
PORAD; MORARI, 1999).

Nas subsecoes seguintes sao discutidos as classes de sistemas hibridos propostos
para a modelagem da microrrede: DHA e MLD. O texto foi baseado nos trabalhos de
Bemporad e Morari (1999) e Borrelli, Bemporad e Morari (2017).

2.1.1 Automato hibrido discreto - DHA

A dindmica continua do DHA da Figura 2.1 é representada pelo sistema comutado
por partes (Switched Affine System - SAS). SAS é um conjunto de equagoes ordinarias
diferenciais ou a diferencas que preservam o valor do estado quando ocorre um chaveamento.
E possivel implementar uma condi¢ao de reconfiguracao (reset) no SAS pela adigao de
uma nova dindmica (TORRISI; BEMPORAD, 2004). As dinamicas de eventos discretos
sao representadas por uma méaquina de estados finitos sincrona (Finite State Machine -
FSM). A interacao entre ambos é realizada por dois elementos de conexao: O gerador de
eventos (Event Generator - EG) e o seletor de modos (Mode Selector - MS). O EG extrai
e gera sinais 16gicos a partir do SAS. Estas logicas e entradas logicas externas habilitam
a transicao de estados do FSM. O MS processa todos os sinais légicos para escolher a

dindmica continua do SAS. As variaveis de estado e entradas binarias sdo representadas



2.1. Sistemas Hibridos 45

por xy(k) € X C {0,1}" e uy(k) € U, C {0,1}™ respectivamente. As varidveis de
estado e entradas continuas sdo representadas por z,.(k) € X, C R" e u,.(k) € U. C R™
respectivamente. A selecdo de modos é feita pela varidvel inteira m(k) € 3 :={1,...,s} e

os eventos discretos sao representados por 6.(k) = fu(z,.(k), u.(k), k).
Figura 2.1 — Automato hibrido discreto.

up (k)

xp(k) «<—@
FSM j— 5,(k) EG
™

Clock

m(k—1)

7 €@
Y
[ ’—.’”(’” y %K)
MS SAS
o——>

uy (k)
Fonte: Traduzido de (BORRELLI; BEMPORAD; MORARI, 2017).

Y

YvY

O DHA é formulado por dinamicas de tempo discreto. Deste ponto em diante a
terminologia tempo discreto é usada para declarar equagoes a diferencas e varidaveis no
instante k € N para uma taxa de amostragem Ty;. O DHA generaliza muitos modelos
orientados a ferramentas computacionais para sistemas hibridos e representa o ponto

de partida para solucao de analises complexas e problemas de modelagem de sistemas

hibridos.

2.1.2 Sistemas dindmicos légicos mistos - MLD

A forma geral do MLD é definida pela seguinte expressao:

x(k+1) = Ax(k) + Biu(k) + Byd(k) + Bsz(k)
y(k) = C(k) + Dyu(k) + Dy(k) + Dyz(k) (2.1)
E)6(k) + Esz(k) < Eyu(k) + Eyx(k) + E5

em que x = [z, 7)7 € R"™ x {0,1}™ sdo estados continuos e binérios, u = [u, uy]’ €
R™e x {0,1}™ sao entradas continuas e bindrias, y = [y, y]T € RPe x {0,1}" sdo as
saidas, 6 € {0,1}" e z € R'* representam, respectivamente, variaveis auxiliares binarias e

continuas.
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As variaveis auxiliares § e z sdo introduzidas para a transformacao de proposigoes
légicas em inequagdes lineares. Uma varidvel bindria ¢ é associada a uma relagao logica X
da seguinte maneira: X; = "verdadeiro” se, e somente se, §; = 1. A logica proposicional
também é convertida em inequagoes lineares equivalentes. Um conjunto de declaragoes
envolvendo literais X7, ..., X, pode ser solucionado por meio de programagcao linear inteira
através da traducao das declaragoes originais em inequacoes lineares envolvendo variaveis
logicas ;. A ligagao entre declaragoes logicas e variaveis dindmicas continuas de tempo
discreto é alcancada pela aplicagdo das propriedades da Tabela 4, em que € é um ntmero
muito pequeno positivo e M, n sdo os limites superior e inferior de f respectivamente. O
leitor interessado pode saber mais detalhes em (BEMPORAD; MORARI, 1999).

Tabela 4 — Conversao de relacoes légicas em inequagoes inteiras-mistas mais utilizadas.

Proposicao Loégica Inequacao
P1 [f(z) <0] e [6=1] f(z) <M —Ms
flx) > e+ (n—¢)d
P2 z=40f(x) z < M6
—z2< —nd

z < f(z) —n(1=9)
— 2z < —f(z)+ M(1-9)

2.1.3 Modelos HYSDEL

A tarefa de traducgao das propriedades da Tabela 4 é geralmente longa e desgastante.
Neste trabalho, propde-se o uso da ferramenta computacional HYSDEL (H Ybrid System
DEscription Language) (TORRISI; BEMPORAD, 2004). O compilador HYSDEL traduz
o DHA em diversas classes de sistemas hibridos. Neste trabalho o foco é a traducao do
DHA para a classe MLD. O compilador HYSDEL gera um simulador que roda como uma
fungao no MATLAB. Uma descri¢do completa da sintaxe do HYSDEL esta disponivel em
Torrisi et al. (2019).

Para a formulagao do problema de otimizacao foi utilizado o MATLAB junto com
o CPLEX. O HYSDEL foi utilizado par gerar as matrizes MLD de cada equipamento da
MG (ver Apéndice C) e os cddigos detalhados encontram-se no Apéndice G.

2.2 Controle Preditivo Baseado em Modelo - MPC

O MPC é uma técnica de controle avancada que permite o tratamento natural dos
processos com limitagoes fisicas dos atuadores, restrigoes de entrada e saida, considera
multiplas entradas e multiplas saidas, atraso de transporte e agdo de controle antecipada
sobre as pertubagoes (ALMEIDA; SALLES, 2016). O MPC nao é uma estratégia de controle
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especifica, mas é o nome dado a um conjunto muito grande de métodos de controle que
foram desenvolvidos considerando algumas ideias comuns baseadas no conceito de predigao.
O MPC utiliza uma estratégia de controle com horizontes de rolagem de comprimento
finito. O algoritmo MPC calcula primeiro a predi¢ao da saida futura do processo por meio
do sinal de controle e erro atuais. Através da saida futura e uma trajetoria de referéncia,
¢é calculado o erro futuro previsto e aplicado a um modulo de otimizacao. Este modulo
calcula o sinal de controle a ser aplicado ao processo no proximo passo considerando a
minimizagao de uma funcao objetivo. O sinal de controle atual é aplicado ao processo
enquanto que os sinais de controle futuros sao descartados. A saida futura prevista é
novamente comparada com a trajetoria de referéncia e assim uma politica de feedback é

estabelecida.

Dentre as varias técnicas MPC, o presente trabalho propoe uma técnica que combina
as caracteristicas do HMPC - controle preditivo hibrido e do EMPC - controle preditivo
econdmico. Nesta secao é feito um resumo sobre a teoria de HMPC baseado nos trabalhos
de Caetano (2011), Garcia (2009) e Villa et al. (2005). E apresentado um resumo teérico
do EMPC baseado no trabalho de Sartori (2017). No capitulo 4 é apresentado a formulagao

da funcao objetivo e o algoritmo de controle preditivo econémico hibrido.

2.2.1 Controle preditivo hibrido - HMPC

Sistemas MLD possuem propriedades com caracteristicas semelhantes a de sistemas
nao lineares devido a presenca de variaveis binarias. Uma propriedade marcante esta
ligada ao estado estacionario do sistema MLD (CAETANO, 2011). Sistemas MLD além
de possuirem equacoes diferenciais dos estados, possuem uma série de restri¢coes contendo
as variaveis auxiliares do processo. Uma forma de obter o estado estacionario é através da

resolucao do problema de otimizagao

min J(u,d,z,x)

Ue,Te
Sujeito as restrigoes,

Le = Awe + Blue + B26e + B3ze (22)

Ye = Cme + Dlue + D25e + D3ze
Ejé. + E3zz. < Eyu. + Esx. + Es.

Considerando que o indice e representa as variaveis estaciondrias e r a saida de referéncia,

a fungao objetivo é da forma

_ P P P P _ P
J(u,6,z,x) = |lucllq, + [|dllq, + lzllq, + [xcllg, + [I(ye —1)llq, (2.3)
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ondep=1,p=2oup=o0eQ,:=1,---5sdo0 as matrizes de ponderacao positivas
definidas com as dimensoes adequadas. Baseado em (2.2) é possivel e desejavel saber se
um sistema MLD pode ser estabilizado em um estado de equilibrio ou pode seguir uma

trajetoria desejada de referéncia, via controle por realimentacao.

O trabalho de Bemporad e Morari (1999) mostrou que sistemas MLD sdo bem
postos, em outras palavras, significa que para todo x, dado u contido em um conjunto
limitado, as variaveis d e z sao unicamente determinadas, isto é, existem fungoes F' e G tais
que em cada instante de tempo k, §(k) = F(x(k),u(k)) e z(t) = G(x(k),u(k)). O HMPC
¢ uma abordagem interessante para o controle baseado no chaveamento de dinamicas
lineares, entradas binarias, estados 16gicos, variaveis de estado com restriges (BORRELLI;
BEMPORAD; MORARI, 2017). Khakimova et al. (2015) propuseram o HMPC aplicado a
uma MG residencial composta por painéis PV, banco de baterias, cargas elétricas, sistema
que combina calor e poténcia e a conexao com a rede principal. Assim como no MPC, o

HMPC pode ser representado por (2.4) nas normas unitéaria, infinita e quadratica.

N—-1
min J(ug,x(0)) = D [lu(k + ) — we)[[g, + 16k +14) — 6|/,

+llz(k + i) — ze)llg, + lIx(k +14) = xc)llg, + 1(y(k +1) — y.)lg,

Sujeito as restrigoes,

2(0) = o (2.4)
x(k+1) = Az(k) + Biu(k) + B26(k) 4+ Bsz(k)

y(k) = Cx(k) + Diu(k) + D29 (k) + D3z (k)

E»d(k) + Ezz(k) < Eyu(k) + Esx(k) + E5

sendo x(k) o vetor de estados no instante k obtido pelo estado inicial o = z(0) e
aplicando a sequéncia de entradas ug = {UOT, ul’ - -u]TV_l]T no modelo do sistema. Q;
para ¢ = 1,---,5 sdo matrizes de ponderacao simétricas definidas positivas. Para as
demais variaveis o raciocinio é analogo, porém deve-se enfatizar que os valores dos estados
calculados sao predigoes, portanto definidos com o deslocamento de um intervalo de tempo
em relagao a uy, (sistema estritamente proprio) (CAETANO, 2011). Generalizando, para

a sequéncia de entradas uy = {ug,u;‘gﬂ, = -u;;FJrN_J , as predigoes para os estados do

sistema sdo x = [azzﬂ,azfﬁ, . -x;;FJFN}T e de forma andloga para os vetores &, zj €
Yi. Algumas formulagoes do MPC consideram o horizonte de controle N, < N, fazendo
u(k) = u(N, — 1), Yk = N, --- N. Em tais abordagens, utilizar o horizonte de controle
menor que o horizonte de previsao reduz o custo computacional do algoritmo. Porém, no
HMPC este ganho computacional é parcial pois todas as variaveis (k) e z(k) permanecem
no problema de otimizagdo (BEMPORAD; MORARI, 1999). Logo, para o HMPC ao longo
deste trabalho, considera-se que N, = N. Caracteristicas do HMPC:
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e usa o modelo MLD para prever a evolucao futura do sistema;

e a previsao ¢ baseada em um horizonte de previsao N e feita em cada instante k;

» aselecao da agao de controle 6tima é feita através de um procedimento de otimizagao;
e somente as agoes de controle do instante k sao aplicadas; e

e 0 processo se repete para k + 1.

2.2.2 Controle preditivo econdmico - EMPC

A estratégia HMPC, descrita na Secao 2.2.1, aplicada no gerenciamento de sistemas

de energia possui algumas desvantagens:

» ¢é baseado no MPC classico onde a fungao objetivo deve minimizar o erro entre os
set-points e as variaveis controladas. Estes set-points, sao fornecidos antecipadamente
ao MPC, resolvendo um problema de otimizagao. A solu¢ao do MPC, por outro lado,
sdo set-points para os controladores primdarios (controle dos inversores, etc);

» 0s objetivos operacionais da MG tais como vender energia nao possuem um ponto
otimo fixo, mas varia de acordo com as incertezas, variaveis continuas do sistema,
etc.. Portanto, o 6timo global pode nao ser alcancado pelo HMPC; e

« a funcao objetivo do HMPC é formada por variaveis fisicas, como poténcia, corrente,

nivel da bateria, modos operacionais e nao inclui variaveis econémicas.

E possivel contornar estes problemas através da estratégia de controle EMPC, onde
o problema de otimizac¢ao econémico é resolvido junto com o problema de controle preditivo
dindmico (SARTORI, 2017). A fungao objetivo integra as equagdes que relacionam os
aspectos econémicos e os modelos dindmicos fisicos do sistema. O EMPC equivale resolver o
nivel secundario da MG de forma dindmica. O problema de otimizagao pode ser formulado

pela expressao (2.5)

Vi (x, ) = Z_: Tu(x(k + 1), u(k + 1)) (2.5)

onde J, é uma funcao que descreve o desempenho econémico do processo de forma dinamica

como custo de manutencgao, custos de banco de baterias, entre outros. O problema de



50 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

controle 6timo Py com horizonte de previsao N é definido:

Py = minVy(x,u)
u
Sujeito a restrigoes,

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)
x(0) = x

zeX

uel

O EMPC contém uma fungao objetivo econémica sujeito as restrigdes da planta da

mesma forma que o MPC cléssico.

2.3 Otimizacao Multiobjetivo

Os custos econdmicos e fisicos que estao presentes na fungao objetivo do EMPC
sao geralmente conflitantes. Por exemplo, o custo de O&M de um ESS é conflitante
com o custo de venda de energia. Por isso o EMPC tem caracteristicas de um problema
multiobjetivo. Nesta secao sera apresentado o problema da otimizacao multiobjetivo, bem
como os métodos que podem ser utilizados para a sua analise. Também sera apresentado e
discutido o método adotado para o desenvolvimento desta pesquisa. O texto foi baseado
nos trabalhos de (ZITZLER, 1999), (EMMERICH; DEUTZ, 2018), (SCOLA, 2014) e
(MACIEL, 2012).

A otimizacao mono-objetivo estd baseado na minimizagdo ou maximizacao de uma
unica funcao objetivo sujeita a um conjunto de restricdbes que define a factibilidade. A
funcao objetivo e as restrigoes sao fungoes matematicas das variaveis de decisdao, que
sao grandezas controlaveis, e de parametros que sao dados do problema. Essa estrutura
vem sendo aplicada com sucesso a varios problemas das areas de fluxo de poténcia 6timo
(MACIEL, 2012), sistemas de transmissao com geracao distribuida (RUEDA-MEDINA;
PADILHA-FELTRIN, 2011) e logistica (DUTTA et al., 2020), entre outros. Contudo, a
formulacao de problemas usando otimizacao mono-objetivo por vezes nao trata de forma
explicita ou mesmo ignora a existéncia de multiplos objetivos que apresentam algum nivel

de conflito, o que se verifica frequentemente na realidade.

Definicao 1 - Otimizacao Multiobjetivo: A otimizagao multiobjetivo consiste
em minimizar ou maximizar simultaneamente um conjunto de objetivos sujeito a uma
série de restrigoes. O conceito de otimizacdo em um cendario multiobjetivo consiste em

escolher, num conjunto de solugoes, os valores dos objetivos que nao podem ser melhorados
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simultaneamente. Considerando o problema de minimizacao!, um problema de otimizacao

multiobjetivo tem a seguinte estrutura:

min 3= £(x) = [1(x), fa(x), ..., fu(x)]"

Sujeito a restrigoes,

g(x) = [91(x), f2(x),..., f(x)] <0 (2.7)
h&%=m&)z&%-wﬂkﬂz

X = [X1,X2, ..., %] €X

3= 131,32 3m] €2

em que:

x : vetor das variaveis de decisao de dimensao t;
f(x) : vetor das fun¢bes objetivo de dimensao m;
g(x) : conjunto das restrigoes de desigualdade de dimensao p;

h(x) : conjunto das restrigoes de igualdade de dimensao q.

As restrigoes dadas por g(x) definem em t , o espaco das varidveis de decisao, a
regido factivel X e qualquer ponto x € X como uma solucao factivel. O espago Z = f(X) é
a imagem de X denominado regiao factivel no espago das fungoes objetivo. Esses conceitos

estao apresentados na Figura 2.2 para 2 variaveis de decisao e 2 solugoes, sendo F : X — Z.

Figura 2.2 — Mapeamento das varidaveis de decisao no espaco das fungoes objetivo.

2 AN o A
f.l--l ---------------------
XeR . EER"
;
> >
x1 fl

Fonte: Adaptado de (MACIEL, 2012).

L' Em geral, os algoritmos de otimizacdo tratam apenas da minimizacdo de funcdes, convertendo um

problema de maximizacdo em um de minimizagdo, simplesmente multiplicando a fungdo objetivo por
—1.
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Diferentemente da otimizacdo mono-objetivo, onde a func¢ao objetivo é escalar,
na otimizag¢ao multiobjetivo ocorre um mapeamento de cada solugdo x no espaco de
variaveis de decisao, em um ponto no espaco vetorial de objetivos. Esse mapeamento
leva um vetor t-dimensional em outro vetor m-dimensional. O propdsito da otimizacao
multiobjetivo é determinar um conjunto de solugoes, denominado conjunto de Pareto
ou conjunto Pareto-6timo (EMMERICH; DEUTZ, 2018), que representa as solugdes do
problema (2.7). A seguir, apresentam-se algumas definigbes e conceitos para a melhor

compreensao do conjunto Pareto-6timo.

Definicao 2 - Dominancia de Pareto: Para definir o conceito de dominéncia, sera

utilizada a seguinte notagao para comparacao de vetores no espago R™

f(x) S f(Y) = {fk(x) S fk(y)} Vk € {1,2,...,‘(’(1}

(2.8)
F(x) # £y) = {3k | fi(x) # frly)}

Sejam x; e xg dois pontos no espaco. Diz-se que o ponto x; domina o ponto Xs,

X1 < X9 se ambas as condigoes se verificarem:

i A solucdo x; nao é pior do que a solugao xo para nenhum objetivo, ou seja, fi(x1) <
fr(xo) para k € {1,2,... ,m}.

ii A solugao x; é estritamente melhor que a solucao x; em pelo menos um objetivo, ou
seja, existe k € {1,2,...,m} | fi(x1) < fr(x2).

Se alguma das condigoes for violada, entdo x; ndo domina a solugdo xo, 0 que nao

implica em x, dominar x;. Na verificagdo da relacao de dominancia podem ocorrer:

e x; domina xp (x; < x2 );
e xo domina x; (xo < Xq );

e nao ha dominancia entre as solugoes x; e Xs.

A Figura 2.3a mostra um exemplo de curva de Pareto para as solugoes A, B, C, D e
E. A Figura 2.3b mostra as relagoes de dominéncia entre a solu¢ao B e as demais solugoes.
A solucao B domina as solu¢oes D e E. Nao ha relacdo de dominancia entre as solugoes B

e C e a solucao B é dominada pela solucdo A que se encontra na curva de pareto.
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Figura 2.3 — (a) Exemplo de optimalidade de Pareto; (b) Possiveis relacoes de dominancia em
relacdo a solugao do ponto B.
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Fonte: Adaptado de (ZITZLER, 1999).

Definicao 3 - Otimo de Pareto: Um ponto X, € X é 6timo de Pareto se e somente

se ndo ha x € X tal que x domine X;.

Uma solugao 6tima de Pareto também pode ser designada por solu¢ao nao dominada,
eficiente ou nao inferior. A Definicao 2 garante que X, ¢ 6timo de Pareto se nao ha outro
vetor factivel x que reduza algum objetivo sem causar elevagao simultanea em pelo menos

um dos outros objetivos.

Definicao 4 - Conjunto 6timo de Pareto: Conjunto tnico de todas as solucoes

nao dominadas para um dado problema de otimizagao multiobjetivo.

Definicao 5 - Fronteira de Pareto: A imagem do conjunto 6timo de Pareto no
espacgo das fungoes objetivo. Convém ainda apresentar outros conceitos e termos que serao
utilizados. Durante o processo de otimizacao multiobjetivo é de fundamental importancia
o papel do agente humano identificado como decisor (decision maker). A defini¢ao das
preferéncias do decisor ao longo do processo de otimizagao no sentido de escolher a
solucao final dentre as 6timas é chamada de tomada de decisao (decision making). Um
outro conceito importante é compromisso (trade-off) entre objetivos em conflito ou ainda
representa a quantidade de um objetivo que deve ser sacrificado de maneira a obter um
ganho em outro objetivo. Considerando o(s) instante(s) no tempo em que o decisor interage
ou fornece informagoes preferenciais, a seguir sdo apresentadas trés abordagens gerais para
otimizacao multiobjetivo (EMMERICH; DEUTZ, 2018):

1. a priori: O decisor deve declarar preferéncias adicionais, por exemplo, pesos dos

objetivos, antes da otimizacao;
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2. a posteriori: O usuario deve declarar suas preferéncias a posteriori, ou seja, apos ser
informado sobre os compromissos entre solugoes nao dominadas; e

3. interativo (também conhecido como progressivo): As fungoes objetivo, restri¢oes
e sua priorizagao sao refinadas através de uma realimentacao do decisor sobre as

preferéncias em varios momentos durante a execugao de um algoritmo.

2.3.1 Meétodos de solucao

Muitos métodos, tém sido propostos para a obtencao do conjunto de solugoes efici-
entes para a otimizacao multiobjetivo. Estes sao classificados em dois grupos fundamentais:

métodos classicos e métodos heuristicos.

2.3.1.1 Métodos classicos

Os métodos classicos para geragdo do conjunto Pareto-6timo trabalham de forma
similar a funcao objetivo parametrizada dos métodos de otimizacao a priori. Entretanto, os
parametros que combinam linearmente os objetivos numa tinica fun¢ao nao sao estabelecidos
pelo decisor, como nos métodos a priori, mas variados sistematicamente pelo otimizador.
Diversas execugoes do algoritmo de otimizagao, para diferentes valores de pardmetros, sdo
realizadas para alcancar um conjunto de solugbes Pareto-6timo aproximadas (ZITZLER,
1999). Pertencem a esta classe o método da soma ponderada, o método e- restrito e a
estratégia de programacao por metas. No método da soma ponderada o problema original
de multiplos objetivos é transformando num problema de objetivo tinico, por intermédio

de uma combinacao linear dos objetivos

min f(x) =>_ w; - fi(x)

(2.9)
Sujeito a: x € X

no qual w; sao os pesos de cada objetivo. Resolvendo-se o problema de otimizacao escalar
acima para varios valores de pesos, tem-se um conjunto de solugoes (ZITZLER, 1999). Esta

metodologia é usada nesta Tese para formular o problema de controle preditivo econémico
hibrido.

2.3.1.2 Métodos de solucdo evolutivos

Sao baseados em algoritmos evolutivos ou evolucionarios. Algoritmos evolucionarios
sao métodos de busca heuristicos inspirados em analogias com a evolu¢ao natural. A
principal diferenga dos algoritmos evolutivos em relacao aos métodos classicos é que
multiplas solugdes do conjunto Pareto-6timo podem ser encontradas em uma tinica execugao
do cédigo, enquanto que a maioria dos métodos classicos irao requerer multiplas execugoes

(SCOLA, 2014). Além desta significativa diferenga, os métodos classicos devem superar a
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cada execucao as dificuldades relacionadas com regides infactiveis, 6timos locais, regices
onde a func¢ao objetivo nao varia ou pouco varia, etc, para convergir para o 6timo local
daquela execucao. Dado que as execucoes dos métodos classicos sao independentes, nenhuma
informacao sobre o sucesso ou falha das execugoes anteriores é utilizada para acelerar o
processo de encontrar o conjunto de solu¢oes ndo-dominadas (MACIEL, 2012). Atualmente,

existem trés paradigmas principais para os métodos de solucao evolutivos. Esses sao:

1. Métodos evolutivos baseados em Pareto: Os métodos baseados em Pareto usam um
esquema de classificacdo de dois niveis. A relagao de dominéncia de Pareto rege a
primeira classificacao e as contribuicoes de pontos para a diversidade é o principio
da classificagdo de segundo nivel. A classificacao de segundo nivel se aplica a pontos
que compartilham a mesma posi¢do na primeira classificacao. NSGA-II e SPEA2
sao dois algoritmos populares que se enquadram nesta categoria.

2. Métodos evolutivos baseados em indicadores: Esses métodos sao guiados por um
indicador que mede o desempenho de um conjunto, por exemplo, o indicador de hiper
volume ou o indicador R2. Os métodos evolutivos sdo concebidos de forma que as
melhorias neste indicador determinem o procedimento de sele¢ao ou a classificagao dos
individuos. O algoritmo SMS-EMOA (EMMERICH; DEUTZ, 2018) usa o indicador
de hiper volume como indicador de desempenho.

3. Métodos evolutivos baseados em decomposi¢ao: aqui, o algoritmo decompoe o pro-
blema em varios subproblemas, cada um deles visando diferentes partes da frente de
Pareto. Para cada subproblema, uma parametrizagdo (ou ponderagao) diferente de
um método de escalarizagao é usada. MOEA/D e NSGA-III (EMMERICH; DEUTZ,

2018) sao métodos bem conhecidos neste dominio.

2.4 Modelos de Previsao Meteorolégicos

As informagbes meteoroldgicas sao de alto valor no gerenciamento da MG, uma vez
que as condi¢oes meteoroldgicas determinam a geracao de RES e influenciam na demanda
do sistema. Erros de previsao do tempo derivados das dificuldades em modelar com precisao
0s processos atmosféricos, também sao responsaveis por uma parte relevante da incerteza
na operacao e gerenciamento da MG. As previsdes meteorologicas podem ser classificadas
em quatro categorias, dependendo da forma como sdo obtidas (AGUERA—PEREZ et al.,

2018). A seguinte classificagao sera referenciada ao longo do texto:

 arbitrario: O teste é baseado em dados sintéticos projetados especificamente para o
experimento, com diferentes graus de semelhanca com a realidade;

o histéricas: as previsdes sao simuladas a partir de séries histéricas, que podem
ser tratadas como previsoes perfeitas ou modificadas pela introducao de alguma

variabilidade para simular erros inerentes as previsoes reais.
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» previsoes locais: sao geradas pelo processamento das medicoes da operacao do sistema,
incluindo condigbes meteoroldgicas do local. Os modelos de previsao implementados
sao normalmente baseados em abordagens estatisticas ou de aprendizado de maquina.
Os dados histéricos geralmente sdo usados para ajustar ou treinar o modelo de
previsao; e

o previsoes externas: As previsoes sao recebidas diretamente de um servigo de previsao
publico ou comercial. Em alguns casos, ¢ realizado um processamento adicional para

um melhor ajuste.

Para o problema de gerenciamento da MG proposto nesta Tese os resultados foram

obtidos utilizando as seguintes categorias:

» dados histéricos com a insercao de ruido branco com distribuicao gaussiana; e
» dados meteorolégicos obtidos de estacoes automaticas e através de modelos de

previsao externo.

A seguir é apresentado um modelo de previsao externa que foi utilizado nesta Tese.

2.41 Modelo WRF

O Weather Research and Forecasting (WRF) (SKAMAROCK et al., 2019) é um
modelo atmosférico de mesoescala nao hidrostatico para previsdo numérica de tempo e
clima. E um modelo aberto e flexivel, com cédigo fonte disponibilizado livremente para
uso operacional e de pesquisa, sendo a versao 4 usada neste trabalho. Por possuir um
codigo estavel, limpo e aprimorado, o WRF pode ser executado desde maquinas comuns,
como um computador de mesa ou portatil, até em supercomputadores de grandes centros

de pesquisa.

O modelo foi desenvolvido através da parceria entre diversos institutos dos Estados
Unidos da América: National Center for Atmospheric Research; Mesoscale & Microscale
Meteorology; National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA); National Centers
for Environmental Prediction; Naval Research Laboratory; Federal Aviation Administration
e Universidade de Oklahoma (SKAMAROCK et al., 2019). Os mesmos autores descrevem
detalhadamente toda a sua estrutura fisica e computacional, além de outras informa-
¢Oes especificas. Sua assimilagao de dados é baseada em uma grande gama de tipos de
aquisicoes tais como satélites, boias marinhas, a sondagens atmosféricas e radares. Os
dominios espaciais de execugao podem ir desde alguns metros (microescala) até milhares
de metros (escala planetéria). Diversos tipos de resultados podem ser obtidos através
de suas simulagoes, como andlise de dispersao de poluentes (SUNNY LIM et al., 2020),
pardmetros de interacdo oceano-atmosfera (VARLAS et al., 2020), sistemas sinéticos
(XTAO; LOFGREN; WANG, 2018), previsdao da velocidade e dire¢ao do vento para geracao
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de energia edlica (OLIVARES J. D. LARA; KAZERANTI, 2015), previsao de irradiancia
para geragao de energia solar (SILVA et al., 2020a), entre outros. Nesta Tese serd utilizado
o WRF para a previsao de irradiancia, temperatura e velocidade dos ventos para o calculo

da previsao de poténcia PV e edlica.

2.5 Discussao

Neste capitulo foi apresentada a teoria béasica sobre sistemas hibridos e controle
preditivo hibrido. Tais abordagens foram utilizadas para a modelagem dos equipamento
da MG no Capitulo 3. Além disso, foram descritos alguns conceitos importantes sobre
otimizagao multi-objetivo, abordagens com relagao a tomada de decisao e alguns métodos
de solugao. No Capitulo 4 é proposto a formulagao da funcao objetivo do problema do
despacho econémico da MG utilizando o método da soma ponderada. Embora o método
da soma ponderada nao garanta atingir todos as solugoes Pareto-6timas em problemas
com espago de objetivos nao-convexos (SCOLA, 2014), a formulacao deste método no
algoritmo de controle produz resultados satisfatérios, conforme serd mostrado no Capitulo
5. Por fim, é apresentado um resumo teérico sobre quatro categorias de obtengao de dados
para modelos de previsao e o modelo WRF, um modelo atmosférico de mesoescala ainda
pouco explorado em pesquisas com gerenciamento de MG. Este modelo tem um papel
importante na investigacao do algoritmo proposto através dos resultados numéricos da

secao H.2.2.
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3 Modelagem dos equipamentos e condicoes

operacionais da Microrrede

A modelagem proposta considera as seguintes premissas:

1. a existéncia dos seguintes equipamentos da MG: painéis solares, turbinas edlicas,
ESS com banco de baterias, cargas elétricas e aquisicdo de dados meteorolégicos
através de estagoes meteorologicas;

2. o nivel secundario da estrutura de controle hierarquico nao é afetado pelos compor-
tamentos transitérios da dindmica do nivel primario;

3. os tempos de duragao da conexao e desconexao da MG para a rede principal sao
de alguns segundos e nao interferem no segundo nivel do sistema de controle, que é
atualizado em minutos;

4. as operagoes de conexao e desconexao da MG a rede principal nao afetam sua
estabilidade;

5. todas as desconexoes da microrrede da rede principal sao intencionais, ou seja, nao
héa desconexoes devido a falhas;

6. o controle de passo e a frequéncia do gerador edlico rastreiam sua maxima poténcia;
e

7. a eficiéncia de carga e descarga do banco de baterias é considerada constante e igual

al.

Cada equipamento da MG é modelado através da metodologia descrita a seguir

(ver Figura 3.1):

« ¢ feito uma pesquisa bibliografica das equacgoes tedricas de cada equipamento;

« algumas equagoes sao nao lineares, sendo necessario fazer alguns tratamentos tais
como: aproximacoes por fungoes lineares e aproximagao da curva caracteristica do
modelo por um polinémio interpolador;

« 0 modelo linearizado é representado no espago de estados (Space State - SS) continuo
e depois convertido para o modelo de SS discreto a uma taxa de amostragem
compativel com a simulagao;

o ¢ feito uma investigacao para definir quais sao os limites e as saturagoes dos equipa-
mentos. Para cada limite é definido uma variavel binaria ou uma logica combinacional
de varias variaveis binarias;

» 0 modelo SS discreto e as variaveis binarias sao descritos no formalismo DHA; e

o 0 modelo DHA é convertido no modelo MLD através de um software que descreve

o modelo DHA e o converte em matrizes de estados e equagdes de igualdades e
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desigualdades. Estas matrizes sdo as informagoes mais revelantes de cada equipamento

para o desenvolvimento do algoritmo de otimizagao mostrado no Capitulo 4.

Figura 3.1 — Fluxograma de modelagem da Microrrede.
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Fonte: préprio autor.

Este capitulo da énfase na modelagem dos equipamentos da MG através da mode-
lagem DHA. Os parametros dos modelos DHA propostos nesta tese dependem dos dados
meteorolégicos medidos em cada instante de tempo k7T onde T, ¢é a taxa de amostra-
gem. Para simplificagao serd omitido o termo T em todas as equagoes deste trabalho.
Os detalhes da conversao MLD e das matrizes de cada modelo serdao apresentados nos
Apéndices A, B e C. Na secao 3.1, apresenta-se o modelo hibrido do painel fotovoltaico
e na se¢ao 3.2 descreve-se as equagoes hibridas que regem a geracao edlica. Em seguida,
na secao 3.3 descreve-se as a modelagem DHA do banco de baterias. As se¢oes 3.4, 3.5,
3.6 e 3.7 descrevem as equacoes dos modelos hibridos das cargas elétricas, controlador de
carga, tarifas de energia e balango de poténcia respectivamente. Por fim na secao 3.8 é

apresentado a modelagem das condigoes de conexao e desconexao da MG.

3.1 Geracao Fotovoltaica
O circuito equivalente do arranjo fotovoltaico (KANG; PARK, 2011) é representado

por

A V (k)

I(k’) :Isc')\(k)_I'[em . e Voc —1] (31)
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Esta equacao depende da variacao de irradiancia A\, da temperatura ambiente 7', da tensao
de circuito aberto V., da corrente de curto-circuito I,., do fator de idealidade A, constante
de Boltzmann kp e outros parametros fornecidos pelos fabricantes de painéis voltaicos.
Utiliza~se um algoritmo de rastreamento de ponto de méxima poténcia (Mazimum Power
Point Traking - MPPT) para calcular a poténcia maxima (Pyppr(k)) em cada instante

kT, k=1,2,3,---, de acordo com os seguintes passos:

1. inserir as especificagoes dos painéis fotovoltaicos (tensdo de circuito aberto, corrente
de curto-circuito) e as constantes fisicas;

2. receber os dados medidos pelos sensores de irradiancia e temperatura no instante
atual;

3. variar a tensao dos painéis PV de 0 até V. e calcular a corrente versus tensao do
painel da através da Eq. (3.1) e a curva de poténcia (B, (k) = V (k) - I(k)); e

4. fazer a interpolacao da curva de poténcia versus tensao do passo 3, usando o polinémio

mostrado em (3.2).

Poo(k) = d(k)V™ () + dpy (K)V" N E) + - + dy (k)V (k) + do(K) (3.2)

onde dy,ds . ..d, sdo parametros que variam em funcao da irradiancia e temperatura.

O modelo DHA do painel fotovoltaico é representado pelas sentencas logicas (3.3),
(3.4) e (3.5). O modo seletor, fornecido por (3.3), seleciona uma dindmica do SAS definida
por (3.4) de acordo com a variavel bindria do gerador de eventos d,,1(k) fornecida por
(3.5). Se a poténcia calculada (P,,(k)) for maior que a poténcia nominal do painel PV
(0pv1(k) = 1) para uma dada irradidncia e temperatura, a poténcia saturard no valor Pyq.
O sistema afim por partes representado por (3.4) altera a poténcia maxima de geragao
entre o valor calculado pelo polinémio em (3.2) e a saturagdo da poténcia nominal, de

acordo com o seletor de modos

1 se =8k
MS (k) = 415 omF) (3.3)
2 se Opu(k)

Tpo(k+1) = Ppy(k)  se my,(k)
iﬂpv(k' + ]-) = vasat se mpv(k)

SAS : (3.4)

1
2

EG {[5pv1(k) = 1] © [Poo(k) > Prysat)- (3.5)



62 Capitulo 3. Modelagem dos equipamentos e condi¢oes operacionais da Microrrede

3.2 Geracao Edlica

O conjunto do gerador edlico de baixa poténcia é composto por um inversor de
frequéncia conectado d rede principal através de um ponto de conexao comum (PCC), o
controlador (controller) e resistores de amortecimento (dump load) para dissipar o excesso
de energia. O controller faz a protecao da turbina edlica e interliga todos os componentes.
O controlador possui dispositivo de protegao contra surtos, chave de freio, interface AC/DC
e freio auxiliar elétrico. Na Figura 3.2, mostra-se em detalhes a configuragdo de um sistema
edlico. Outra informagao importante é a curva de poténcia versus velocidade dos ventos.
Nessa curva é possivel visualizar a velocidade minima (cut in), o tipo de controle da turbina
edlica e a velocidade de corte (cut off). Caso os dados da curva nao sejam fornecidos,
qualquer curva de poténcia pode ser extraida através de um algoritmo que 1é os pizels da
curva e os converta em pontos que representam os valores de poténcia versus velocidade
dos ventos. Uma vez que a curva de poténcia foi convertida em pontos, uma fungao de
interpolacao pode ser criada para encontrar o polinomio que melhor se ajusta a curva de
poténcia. A Figura 3.3 mostra um comparativo entre a curva extraida de uma turbina
edlica e a curva de um polinémio interpolador. Esta técnica pode ser aplicada em qualquer

turbina edlica. Basta que o fabricante forneca a curva de poténcia.

Figura 3.2 — Diagrama unifilar de um sistema edlico.

PCC ELETRICO CHAVE DE FREID
INVERSOR | INTERFACE
AC | DC |
DC : AC :
| | GERAGRO
| ["ouwp
DPS | EGLICA
| | LoD
PROTEGOES INTEGRADAS | CONTROLLER

Fonte: Modificado de (ENERSUD, 2017).
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Figura 3.3 — Comparativo entre a curva de poténcia real de uma turbina edlica e a curva de
poténcia obtida por um polinémio interpolador do 4° grau com erro quadratico
médio de 6,61 -107° %.
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Fonte: proprio autor.

Em uma turbina edlica com controle de passo, a razao entre a energia edlica P,
e sua poténcia nominal P, possui quatro estados logicos definidos por quatro regides

operacionais (consulte a Figura 3.4):

« estado sem geracgao para velocidades menores que Ueyin;

« estado operando na maxima eficiéncia para velocidades entre Ve, € Up;

« estado nominal (eficiéncia reduzida) onde a turbina atinge a poténcia nominal
quando a velocidade for maior que v,; e

« estado de corte (cut off) quando a velocidade do vento ultrapassa veuofs € a turbina
para. A turbina ficard parada ou com velocidade muito baixa e com geracao de

Pcutoff'
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Figura 3.4 — Curva de operagdo da turbina edlica com controle de passo.

Pw/Pwn (pu)
A
Sem Poténcia Nominal Sem
Geracao Geracao (corte)
Veutin Vn Veutoff v(m/s)

Fonte: préprio autor.

Através dos pontos extraidos na regiao de maxima eficiéncia da Figura 3.4, determina-se a

poténcia edlica através de um polinémio interpolador dado por:

Py(k) = a,v"(k) + ap_10" Y (k) + - - + ayv(k) + ao (3.6)

em que ag...a, sao os coeficientes polinomiais. O modelo DHA de geracao de vento
proposto possui a maquina de estados finita (FSM) definida por (3.7). Essa FSM evolui
através de eventos discretos entre estados operacionais: sem geragao (Tp), maxima
eficiéncia (z,42), operando na poténcia nominal (x,p3) € cut off (zwpa). Se a saida do
gerador de eventos mostrado em (3.8) for a variavel binéria op, isto indica que o gerador
edlico esta operando abaixo da sua poténcia nominal e, se a saida for pn, isto indica
que o gerador estd operando na sua poténcia nominal. Cada estado gerado pelo FSM
pode ser acessado por todos os outros estados, dependendo do evento de transicdo. As
regras de selegao entre a dindmica em (3.10) sdo definidas pelo seletor de modos em (3.9).
Por exemplo, se a turbina edlica estiver no estado sem geracao (1), entao my, (k) =1
e, consequentemente, x,,(k + 1) = 0 no SAS. Se apenas o evento d,,; estiver ativado
(v(k) > Veutin), 0 FSM da turbina evolui do estado sem geragao (x,p) para o estado
operando na maxima eficiéncia (z,p2) € 0 MS faz m,, (k) = 2 e seleciona z,,(k + 1) = P, (k)

no SAS.
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Lwbl S€ (wal A 511)1) V (waZ A\ 511)1)
V(Zwz A Ou1) V ( Tupa A Oy )
Tupz € (Twpt A 0p) V (Twp A Op)
V(Zwps NOP) V ( Zywpa N\ O
FSM : 2y = (Tt 1 0p) V ( Tuta A 0p) (3.7)
Ty S€ (Typt ADPN) V (Typz A pn)
V (Zwps Apn) V (( Zyps A pn)
Lwba S€ (l‘wbl A\ 6w3) V (waQ A 511}3)

V (Zwps A Ouws) V ( Tuwbs A Ows3)

EG:

(k) = duwa(k) A —0us(K)] < [0(k) = vn A (k) < Veutog/]

1 se xpp(k)
2 w2 (k
MS (k) = 42 5¢ Tuelh) (3.9)
3 se mups(k)
4 se wypa(k)
Ty(k+1)=0 se my,(k) =1
wk+1)= P,k w(k) =2
sag . | Tk =Fulk) - se mu(h) (3.10)
rw(k+1) =P, se my, (k) =3
Ty(k+1) = Pogorr  se my(k) =4

3.3 Banco de Baterias

O modelo DHA do banco de baterias representa dinamicas distintas de acordo
com o valor do SOC e o modo de operacao da MG: isolada ou conectada com a rede
principal. Nas equagoes légicas apresentadas em (3.11), quando o SOC (S(k)) atingir seu
valor maximo, o banco de baterias serd carregado e 0,1 (k) = 1. Caso contrario (051 (k) = 0),
as baterias nao atingiram seu maximo SOC. O evento ds(k) = 1 ocorre quando a MG

estiver conectada e o banco de baterias nao estiver carregado. O seletor de modos em



66 Capitulo 3. Modelagem dos equipamentos e condi¢oes operacionais da Microrrede

(3.12) escolhe a dindmica do SAS representada por (3.13) de acordo com a varidvel u,(k)
definida em (3.14) por

o {[581(@ — 1] > [S(k) > Spnae] s
[0s2(k) = 1] & [ug(k) V =041 (k)]

{1 se (k)

MS :my(k) = (3.12)
2 se uy(k)
wrs. {S(k 1) = S(k) — 2B iy (k) — a5 se my(k) =1 1)
S(k+1) = S(k) + FE= -ig(k) —x;  se my(k) =2

1 se MG conectada

tq(h) = {0 se MG isolada } . (3.14)

No sistema de equacoes (3.13), x; representa a auto-descarga do banco de baterias. A
corrente i1 (k) refere-se a corrente de carga/descarga quando a MG estd isolada, is(k) é a
corrente de carga do banco de baterias quando a MG esta conectada a rede. O valor da

corrente i (k) é determinado a partir de (3.15a), ou seja,

i1(k) = in(k) — ipo(k) — i (k) se —uy(k) (3.15a)
ia(k) = ien(k)3s2(k) se uy(k). (3.15b)

O banco de baterias é carregado quando i1(k) é negativo; caso contrario, o banco de
baterias estd descarregado. A varidvel i5(k) em (3.15b) depende da corrente do controlador
de carga (i.n(k)) que carrega o banco de baterias quando a MG esta conectada a rede.
Se uy(k) =1 e ds2(k) = 0 em (3.11), o banco de baterias estd carregado. Nesse caso, o

carregador para de fornecer energia ao banco de baterias, ou seja, is(k) = 0.
Quando a MG estiver conectada, a demanda do carregador do banco de baterias é
representado por (3.16)

Dch(k) = 532(k) ’ D02<k> (316)

em que Dg(k) é o produto de i.,(k) com a tensdo Vj nos terminais do banco de baterias.

A Figura 3.5 mostra o fluxograma de operagao do banco de baterias para cada

modo de operacao da MG, onde b = n7T/Ciaz-
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Figura 3.5 — Fluxograma de operagao do banco de baterias. A equagdo do SOC é chaveada em
funcao dos modos de operacao da MG e se o banco de baterias estd carregado ou
nao.

[ Condigoes Iniciais ]

Fonte: proprio autor.

3.4 Cargas Elétricas

Considere que hd um nimero total de cargas elétricas controladas (n.) através de
contatores. Cada contator é representado por uma variavel binaria c,(k),h = 1,..., n,.
Cada carga Lj; tem uma demanda de energia D). As cargas controlaveis DHA podem ser

representadas pelas expressoes (3.17), (3.18) e (3.19):
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EG:{" (3.17)

1 se gn(er,eo,-+,c,)=0---01
2 se gn(c,ca-v,¢,) =0---10
0

MS : ml(k:) =143 se gl1<01702, cee ,Cn) = - 11 (318)

0 s€ ng(Cl,CQ,“’,Cn>:1"'11

0 se my(k) =

SAS : D(k) = DfZ e mik) = (3.19)

(NI

D., se my(k)=p

no qual o = 2" e g(.) ¢ uma func¢do que representa um nimero bindrio de tamanho n. tal
que g;(c1,¢2,++ ,Cn,) = Cp, -+ - C2¢1. A demanda total das cargas controlaveis é a soma de

todas as cargas ligadas representadas por

D.(k) = z_j cn (k) D (k). (3.20)

Por exemplo, se temos duas cargas controlaveis com demandas D; e Dy, o SAS da Eq.
(3.19) tera 4 dindmicas: D. = {0, Dy, Dy, Dy + Ds}. Geralmente uma MG possui também
cargas criticas, isto é, cargas que nao sao controlaveis e permanecem sempre ligadas. A

demanda total das cargas elétricas, incluindo as cargas criticas, é definida por

Dy(k) = Z cn(k) Dy (k) + Z Di(k) (3.21)

em que n; ¢ o nimero de cargas criticas e D; ¢ a i-ésima carga critica.

3.5 Controlador de Carga

O controlador de carga tem a funcao de carregar o banco de baterias e desabilitar

as cargas elétricas quando o SOC do banco de baterias estiver em um nivel critico enquanto
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a MG opera no modo isolado. Também é possivel monitorar a tensao e corrente do banco
de baterias. O controlador monitora o nivel critico do banco de baterias que é S..;. Neste
patamar todas as cargas elétricas sdo desabilitadas para conservar o banco de baterias. O
nivel seguro para habilitar as cargas elétricas é chamado de Syqf.. O gerador de eventos

do controlador de carga é descrito por (3.22)

]
]

sendo que o evento d.1 (k) desabilita as cargas elétricas e o evento d.o(k) as habilita. Através

crt]

<S8
EG B
[S(k) > Ssafe]

1] <
(3.22)

1] <

desses eventos foi proposto uma FSM do controlador de carga com dois estados discretos:

estado inicial E para cargas elétricas habilitadas (z.;) e o estado D para cargas elétricas

desabilitadas (z42). A Figura 3.6 e a expressao (3.23) mostram a FSM do controlador de

carga.

Lebl S€ (:Ecbl A _'501) V (chQ A 5c2)

FSM : x4k +1) = (3.23)

Leb2 Se (xcbl A 681) V (xcb2 A _'602)
Figura 3.6 — Maquina de estados finita do controlador de carga.

=109

=03

O,
01

Fonte: préprio autor.

3.6 Tarifas de Energia

A MG pode comprar ou vender energia elétrica com precos de compra (c,(k)) e
venda (cg(k)) respectivamente, quando estiver conectada a rede. O modelo DHA de prego
da eletricidade usado nesta Tese foi proposto por (PARISIO; RIKOS; GLIELMO, 2014).

As seguintes expressoes 3.24, 3.25 e 3.26, descrevem este modelo:

£G : {[5,(k) = 1] & [P,(k) > 0] (3.24)
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. _J1 se =dg(k)
MS :my(k) = 2 se 8k (3.25)

(3.26)

SAS: Cy(k) = {cs(k‘)Pg(k:) se my(k) = 1}

k) Py(k) se my(k) =2
onde Cy(k) é o custo total de energia e Py(k) é o balanco instantaneo de poténcia da MG
conectada, definido em (3.27).

3.7 Balanco de poténcia

O balango de poténcia em (3.27) representa a diferenga entre o consumo e a geragao
de energia, ou seja, é a soma de todas as demandas de carga da MG, incluindo o carregador

do banco de baterias, menos a soma das poténcias solar e edlica.

Py(k) = Dy (k) + 652(k)Dea(k) — Py(k) — Ppy(k)

n e (3.27)
=2 Di(k) + > cn(k) Dy + ds2(k) Dea (k) — Pus(k) = Pou(k)

A segunda igualdade na expressao acima separa as cargas controlaveis das cargas criticas.
O balanco de poténcia depende da politica operacional doa MG, conforme explicado a

seguir:

« se o balanco de poténcia P, (k) tiver um sinal negativo, a geracao serd maior que o
consumo. Caso contrario, o consumo é maior que a geragao;

« se a microrrede estiver isolada, P;(k) é a poténcia de carga ou descarga do banco de
baterias (ver Figura 3.7); e

+ se a MG estiver conectada a rede, P;(k) é a troca de poténcia com a rede principal

(ver Figura 3.8).
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Figura 3.7 — O balango de poténcia da MG isolada define se o banco de baterias ira carregar ou

descarregar.
Poulk)
T Painéis
e Fotovoltaicos
Pu(k) Turbina edlica
s —
— N
— Pelk)
wlk=0 | %
}_\\__f' _I_
Rede — Bancc‘; de
p— T baterias
Dc(k)
— = Cargas Elétricas

Figura 3.8 — O balanco de poténcia da MG conectada define se a MG compra ou vende energia
da rede principal.

Pov(k)
M Painéis
— Fotovoltaicos
Pulk) Turbina edlica
s —
Pelk) — —~
e
Den(k)
ug(k)=1
Rede T~ —— | Banco de
— - | baterias
De(k)
— = Cargas Elétricas

3.8 Condicoes Operacionais de Conexdo e Desconexdao da MG

Assume-se que a concessiondria de energia elétrica permita a conexao/desconexao
da MG a rede principal durante os intervalos minimos de tempo 7. e 7;, respectivamente.

As seguintes expressoes determinam esses intervalos de tempo
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7. = min(T,,, N)T; (3.28)
Ty = min(Tdowna N)Ts (329)

em que Ty, € Tyoywn sa0 0 nimero minimo de amostras necessarias para que a microrrede
permaneca conectada e isolada respectivamente; Ty é o tempo da amostragem e N é o
horizonte de previsao. A Figura 3.9 mostra que o sinal de uy(k) deve, apds a conexdo ou
desconexao da MG, segurar a MG no modo conectado até 7. (3.28) e no modo isolado até

7; (3.29) respectivamente.

Figura 3.9 — Intervalo de tempo méaximo de conexao e desconexao da MG.

ug(k) 1

| 101 | | | >

[ [ [ [ [ ~
k-2 k-1 k Kl === rrrrnnnnnn k+ min(Tup’ N) tempo

1 ug(k)

| | 10 | | .

[ [ [ [ [ ~
k-2 k-1 K kbl smrmrreneaee k + min(Tgoun, N) tempo

Define-se por &pon(k) € Enor(k) as varidveis que contam o nimero de amostras
restantes, necessarias para permitir a conexao ou desconexao da MG no instante atual. A
ultima conexao e desconexao de MG ocorre nas amostras k. e k;, respectivamente. Esses

contadores satisfazem a+s equagoes

Te

5hon<k + 1) - ghon(k) - ]-7 para k Z kc € éhon(kc) - ? (330)
Ti

ghoff(k + 1) = ghoff(k> - ]-7 para k Z kz € £h0n<ki) = . (331)
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Para garantir valores positivos para esses contadores, define-se as varidveis binarias 6o (k)

e Opoff(k) pelas expressoes

e {[&m(k) = 1] © [Epon(k) > 0] 5

[Onorr (k) = 1] > [Enopr (k) = 0].

Define-se os estados bindrios holdon(k) e holdoff(k) que indicam qual contador
Enon (k) € Enor(k) estao ativados, respectivamente. Esses estados atendem ao FSM (3.33),
que detecta os tempos de conexdo e desconexao da MG e verifica se 0pon (k) € Oporr(k) estdo

ativados

. {holdan(k: 1) = (ug(8) Ay = 1) V holdon(k) Adn)

holdoff(k+1) = ((—ug(k) Aug(k— 1))V holdoff(k)) A Onosr(k).

Quando os estados binérios holdon(k) e holdoff (k) sao desabilitados, os contadores &pon (k)
e Enopr (k) sao redefinidos pelo MS em (3.34) e o SAS em (3.35)

1 se holdon(k)
2 se —holdon(k)
MS . mdk(/{;) == (334)
3 se holdoff(k)
4 se —holdoff(k)
ghon(kj + ]-) - €hon(k) -1 se mgyr(k) =
SAS : - (3'35>

Ehofr (b + 1) = Ehogr(k) — 1 se mai(k
éhoff(kf + 1) = mm(Tdown, N) S€ Mgk k

I
I SR

(k)
Enon(k 4+ 1) = min(Ty,, N) se me (k)
(k)
(k)

Por exemplo, se a MG estiver conectada a rede (u,(k) = 1), o estado holdon(k)
serd ativado e a variavel mgy (k) = 1, selecionara a dindmica do SAS que diminui &, (k)
do valor 7./Ts. Quando &, (k) for menor que zero, o estado holdon(k) se torna inativo e
o contador altera sua dindmica do SAS de acordo com o seletor de modos m (k) = 2.
Nesta situagao, a MG atingiu seu tempo minimo de conexao e pode permanecer conectada

ou nao.

MG néo pode ser desconectada da rede enquanto o estado binario holdon(k) estiver

habilitado, ou seja, enquanto &, (k) estiver contando, portanto, temos:

ug(k) =1 se holdon(k) =1 (3.36)
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e, analogamente, a relacdo booleana em (3.37) descreve que a MG nao pode ser conectada

a rede enquanto & (k) estiver ativado, isto é,

uy(k) = 0 se holdoff(k) = 1. (3.37)

Assume-se que a concessiondria de energia possui um nimero maximo (nc¢yq,) de
conexoes da MG com a rede principal durante um intervalo de tempo [iT,, (i + 1)T], i =
0,1,2, em que T, é um periodo especificado pela empresa de distribuicao de energia. Esses
intervalos tém o periodo de amostragem T, para que o nimero maximo de amostras
em cada um desses intervalos seja nspa: = Te/Ts. O intervalo de tempo de T, até
kTs € [iT., (i + 1)T.] é indicado pela variavel real (k) € [0,T¢]. Seja d¢(k) a variavel

binaria, que sempre redefine £,(k) de acordo com o seguinte sistema logico e dindmico:

GAS - Es(k+1)=&((k)+Ts  se me(k)=1 (3.38)
Es(B+1)=0 se me(k) =2
MS k)= 41 ) (3.39)
2 se O¢(k).

Indica-se por &.(k) o nimero de conexdes da MG para a rede principal no instante ¢t = T,
até o instante t = kT € [iT,, (i+1)T.]. A transigdo do modo isolado para o modo conectado
no instante t = k7T é detectada pela varidavel binaria d.(k). Esta transi¢ao faz o seletor de
modos Meount (k) = 1 selecionando a dinamica correspondente em (3.41). Caso nao haja
transicao do modo isolado para o modo conectado, d.(k) = 0 e o seletor de modos vai para
Meount (k) = 2 selecionando a dindmica correspondente em (3.41). O nimero maximo de
conexoes dentro de cada intervalo de tempo [iT,, (i + 1)7,] é indicado pela varidvel binaria

demaz (k). A partir dessas definigoes, determinamos o sistema ldgico e dindmico tal que

[0c(k) = 1] <> [ug(k) A ~ug(k — 1)]
EG : < [oman (k) = 1] < [€(k) > NCmaa] (3.40)
[0¢(k) = 1] > [&s(k) > T0]

E(k+1)=6&(k)+1  se Mmeount(k) =1
SAS &k +1) = & (k) se Meount (k) = 2 (3.41)
E(k+1)=0 se Meount (k) = 3

1 se dc(k) A —de(k)
MS : Meouns (k) =42 se —0e(k) A —0¢ (k) (3.42)
3 se O¢(k).
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Garante-se que a MG nao pode ser conectada a rede se £.(k) exceder o nimero

maximo de conexoes (Nncyq;). Portanto

ug(k) = 0 se Oemaz (k) = 1. (3.43)

Quando o temporizador &(k) atingir seu periodo maximo (T ), as variaveis &.(k) e &5(k)
serao redefinidas e a varidvel binéria d.(k) serd desativada, permitindo que MG execute

NCmaz CcONExoes no proximo periodo.

3.9 Discussao

Neste capitulo apresentou-se a modelagem hibrida através do DHA de diversos
equipamentos da MG. Os modelos DHA da MG podem ser convertidos em desigualdades
lineares inteira mista através da conversao para o modelo MLD, convertendo cada condigao
logica [f(z) < 0] <> [0 = 1] nas desigualdades

flz) <M — Ms (3.44)
f(x) > e+ (n—¢)d (3.45)

em que € é um escalar positivo arbitrariamente pequeno. As equagoes dos modelos da MG
serao convertidas através do HYSDEL (ver Apéndice G). A saida do compilador HYSDEL
sao matrizes contendo as restrigoes para o problema de otimizacdo que sera apresentado

no Capitulo 4.
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4 Problema de Otimizacao

Nesta Tese, o problema proposto para despacho econoémico da MG é formulado
como um problema de otimiza¢do multiobjetivo cujo método de solugao é o da soma
ponderada. E um problema de curto prazo, ou seja, possui um horizonte de previsao de
até 6 horas (AGUERA-PEREZ et al., 2018). A formulacdo proposta leva em consideracao
nao apenas os niveis de armazenamento do banco de baterias a serem gerenciados pela
microrrede, mas também a possibilidade de realizar conexoes com a rede principal para
venda e compra de energia. A cada instante k, o sistema de gerenciamento de energia deve
tomar decisoes de alto nivel, como: carregamento e descarregamento do banco de baterias,
quantidade de energia que pode ser vendida ou comprada na rede principal e as cargas
que podem ser deslocadas ou desconectado. A formulagao matematica proposta inclui as

seguintes decisoes:

« quando o banco de baterias pode ser carregado ou descarregado;
« quando e qual a quantidade de energia pode ser vendida ou comprada da concessio-
naria; e

e quais cargas podem ser realocadas ou desligadas e em qual momento.

Primeiramente, na Secao 4.1, apresenta-se a func¢ao objetivo nao linear e os seus
respectivos termos. Nesta mesma secao, mostra-se como transforma-la em uma funcao
objetivo linear. Na Se¢ao 4.2, apresenta-se o controle preditivo econémico hibrido baseado
nas abordagens HMPC e EMPC (ver Segoes 2.2.1 e 2.2.2 respectivamente).

4.1 Formulacao da Funcao Objetivo

A fungao objetivo, mostrada em (4.1), representa os custos operacionais e economi-
cos da microrrede em um horizonte de previsdo de N amostras. O termo Jy, (k) sdo os
custos operacionais e de manutencao do banco de baterias, J,(k) representa os custos de
compra e venda de eletricidade e Jys(k) é o custo de desconforto para desligar as cargas
nao previstas, d.¢(k) é uma varidvel binaria ativada quando o SOC do banco de baterias é
menor que seu nivel critico (Sert) € daump(k) é uma variavel bindria ativada quando a MG
estd isolada, as baterias carregadas (S(k) = 1) e a geracao de energia renovavel é maior

que O consuimao.

N—
JN(]{?) = Z [qbatJbat(k—i-i)—i-Jp(k—i-’i)+thdis(k+i)+qcrttscrt(k’+i)+qdump5dump(k+i)] (41)

=0

[y



78 Capitulo 4. Problema de Otimizagio

Para aumentar o ciclo de vida do banco de baterias, Jy.:(k) é penalizado pelo peso
Qbar € 0 nivel critico do SOC é penalizado pelo termo ge10.¢(k). O conforto do usuario é
penalizado pelo peso ¢ se as cargas elétricas controlaveis forem desconectadas. Quando a
MG esta isolada e as baterias estiverem carregadas, o excesso de gerac¢ao é dissipado em
uma carga de dissipagao (dump load), isto é, esta energia é desperdicada. O desperdicio
do excesso de geracao de energia renovavel é penalizado pelo termo gaumpOdump(k). As

principais decisoes da fungao objetivo proposta sao:

e minimizar o frequéncia de carga e descarga do banco de baterias;

« minimizar os desconforto causado pelo desligamento de cargas nao previstas;

e« no momento que a microrrede estiver conectada, maximizar a venda de energia
enquanto se carrega o banco de baterias;

» evitar que o banco de baterias atinja niveis criticos de estado da carga, comprome-
tendo sua vida 1til e a seguranca operacional da MG; e

o minimizar o desperdicio do excesso de geracao RES na carga de dissipacao.

As variaveis de decisao envolvidas na otimizacao da funcao objetivo sao: modo de
operagao da MG (u,(k)) as varidveis bindrias ¢;, h = 1,...,n. que ligam e desligam as
cargas controlaveis. A funcao objetivo em (4.1) é nao linear, pois existem multiplicagoes
entre variaveis binarias e func¢oes de valor real. Ao definir algumas variaveis auxiliares
como z(k) = 0(k) f(k), onde 6(k) é uma variavel binaria, é possivel transformar a expressao
(4.1) em uma fungdo objetivo linear com as seguintes restrigdes lineares inteiras mistas

(BEMPORAD; MORARI, 1999)

z < Mo (4.2)
—2z2< —-nd
2z < f(z) —n(1—9)
— 2 < —f(a) + M(1 - )
onde f é uma funcao real, M e n sao os limites superior e inferior. Posteriormente, essa

transformacao é apresentada de acordo com cada termo de funcao objetivo.

4.1.1 Banco de baterias

O custo de operacao e manutengao (O&M) do banco de baterias(OM,) esté
relacionado a frequéncia de operacao de carga e descarga. Quando a MG esta isolada a

frequéncia de carga e descarga estd relacionada com Py(k) em (3.27) . Quando a MG esta
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conectada e o banco de baterias nao estiver completamente carregado, o carregador do

banco de baterias é visto como uma carga de demanda D, (k), isto é,

Jat (k) = OMp[~ug (k) [(=2(0de (k) Fy(K)) + Fy(F))

(4.3)
— 052(k) Dea (k)] + 652(k) Dea(K)].

Na expressao (4.3), o custo OM, dado em U3/ KWh e suas varidveis binarias

atendem as equacoes légicas (3.11) e (4.4)

[6ses = 1] <> [P, (k) < 0]. (4.4)

As expressoes ds2(k)Dea(k) € dger (k) Py (k) sao substituidas pelas seguintes varidveis auxili-

ares

Zch(k') = 5s2<k)Dc2(k)

(4.5)
Zde:c(k> = 5dex(k)Pg(k)

em que a varidvel z.,(k) indica que o banco de baterias deve ser carregado quando MG
estiver conectado a rede e o nivel SOC nao for méximo. A varidvel zg4., (k) habilita o
balango de poténcia quando a geracao das fontes renovaveis for maior que o consumo
das cargas. Substituindo as varidveis auxiliares definidas em (4.5) na Eq. (4.3) obtemos a

expressao

Jbat (k) = OMb[_‘ug(k)[(_deex(k) + Pg(k)) — Zen (k)] + 2zen (k)] (4.6)

Como ainda existem termos nao lineares em (4.6), é necessario definir outra variavel

auxiliar pela expressao

2hat(k) = =ty () [(~27aea (k) + Py(k)) = zen (k)] (4.7)

e, substituindo 2, in (4.6), tem-se o a fun¢ao objetivo linear da do banco de baterias

Jbat(k) = OMb[Zbat(/{?) -+ Zch<k)] (48)

A Tabela 5 relata os custos da bateria O&M para diferentes modos de operagdo da
MG e do balango de poténcia, considerando a suposicao de que o banco de baterias nao
esta cheio (051 (k) = 0).
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Tabela 5 — Custo de O&M do banco de baterias para diferentes balancos de poténcia e
modos de operacao da MG.

Modos de Balanco de J
operagao poténcia bat
B . _ OMy|Py — ds2Deg + 652 D.2]
Isolado (uy = 0) Positivo (dger = 0) — OM,P,
. OMy|—2P; + Py — 052D + 052D
Isolad =0 Negat Oder = 1 g g
solado (u, = 0) egativo (04 ) — —OM,P,
Connectado (u, = 1) | Positivo (d4e, = 0) OMD.o
Connectado (u, = 1) | Negativo (dge, = 1) OMD .o

Quando a MG estiver isolada, o custo operacional do banco de baterias vai depender
do balanco de poténcia. Quando a MG estiver conectada, o custo operacional do banco
de baterias vai depender somente do ciclo de carga de demanda D (k). O peso OM, é
sempre positivo. Se o balanco de poténcia é negativo (P, < 0), o resultado da equagao

Jpat = —OM, P, sera sempre positivo.

4.1.2 Tarifas de energia

No modo conectado a rede (u,(k) = 1), a microrrede pode vender e comprar
eletricidade da rede principal. A MG pode vender eletricidade a um prego de venda c4(k)
quando o balango de poténcia em (3.27) é negativo. Caso contrario, a MG pode comprar
eletricidade a um prego de compra ¢, (k). O termo da funcdo objetivo 4.9 que representa a

compra e venda de energia é definido por

Jp(k) = ug(k)[(cs(k) = cp(K))daex (k) Py (k)] 4 cp(K)ug (k) Py (k). (4.9)

Para transformar os termos nao lineares da expressao (4.9) em termos lineares, define-se

as seguintes variaveis auxiliares pela expressao

21 (K) = (¢s(k) = ¢p(K))daea (K) Py (F)
zp2(k) = ug(k)zp () (4.10)

Zal (k) = cpuy

Substituindo essas varidveis auxiliares pelos respectivos termos em (4.9), obtém-se a

seguinte funcgao linear:

Jp(k) = zp2(k) + zpai () (4.11)



4.2. Controle Preditivo Econémico Hibrido 81

4.1.3 Desconforto causado pelo corte de cargas

Nesta Tese, considera-se o programa de resposta a demanda (MAZIDI et al.,
2014), onde os clientes podem especificar o corte das cargas controlaveis para um melhor
gerenciamento de energia. Este procedimento pode ocorrer em situagoes operacionais
criticas, por exemplo, quando MG ésté isolada e ha baixa geracao de energia renovavel. As
cargas controlaveis, no entanto, seguem a demanda prevista quando ha geracao de energia
suficiente. O programa de resposta a demanda geralmente leva ao desconforto do usuario,
representado por uma penalidade associada ao corte/desligamento de carga. A quantidade

de cargas elétricas nao atendidas pela MG devido ao descarte de carga é dado por

Jdes(k> = i qh(l — Ch(/{?>>Dh (412)

onde Dy, foi definido em (3.20), g, é a penalidade da h-ésima carga e n. é o nimero de

cargas elétricas controlaveis.

4.1.3.1 Restricoes

As restrigoes dos equipamentos da MG estao relacionadas aos limites superior e
inferior do SOC, ao balango de poténcia em (3.27) e ao balango de corrente, veja as trés
primeiras restri¢coes em (4.13), respectivamente. A quarta restrigdo apresentada em (4.13)
depende da curva de previsio de demanda D/ (k). A tltima restri¢do descreve que a energia

gerada é limitada pela previsdo de soma das geracoes edlica (P (k)) e solar fotovoltaica
(P, (k).

)
< gmea (4.13)

0 < Py(k) + Bp(k) < P(k) + Pl (k)

Todas as restrigoes que contém as variaveis reais e binarias podem ser transformadas
em sistema dindmico légico misto(MLD) (BEMPORAD; MORARI, 1999) representado
por (2.1). Assim, as igualdades e desigualdades dos modelos MLD serao restrigoes para

problemas de otimizagao.

4.2 Controle Preditivo Economico Hibrido

O EMPC, formulado na Secao 2.2.2, contém uma fungao objetivo economica sujeito

as restri¢oes da planta da mesma forma que o MPC classico, isto é, sem considerar as
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variaveis binarias e auxiliares descritas por sistemas hibridos. A MG proposta foi modelada
como um sistema hibrido da classe DHA e convertido para o modelo MLD. Além disso,
o gerenciamento da MG no curto prazo nao prevé seguir setpoints e pontos 6timos de
operacao. Uma nova abordagem para o problema de controle dinamico e economico de
processo vem sendo bastante estudada (GARCIA-TORRES; BORDONS, 2015), (PARISIO;
RIKOS; GLIELMO, 2014). O controle preditivo econémico hibrido (Hybrid Economic
Model Predictive Control - HEMPC) proposto consiste na juncao das técnicas do HMPC e
do EMPC para a resolugao do problema econémico 6timo sujeito as restrigoes do modelo
MLD. A abordagem proposta HEMPC resolve o problema de controle 6timo apresentado
em (4.14), sujeito as restrigoes MLD em (2.1) no instante k, dado uma condicao inicial
g = z(k + 1) e um horizonte de previsao N. O vetor de solu¢do 6timo u contém os
controles u(k),...u(k + N — 1), no entanto, com o principio do horizonte de rolagem,
aplicamos apenas u(k) e descarta-se as agdes de controle restantes. Na préxima amostra
k + 1, atualizam-se as condigdes iniciais zo = x(k + 1) e calcula-se uma nova sequéncia de
agoes de controle u(k + 1),...u(k + N). Este procedimento é repetido em tempo real até

que o horizonte de planejamento NV, seja alcangado.

Py = minVy(x,u)

Sujeito a restrigoes,

(0) = o (4.14)
x(k+1) = Az(k) + Biu(k) + B26(k) 4+ Bsz(k)

y(k) = Cx(k) + Dyu(k) + D26(k) + Dsz(k)

E»d(k) + Esz(k) < Eqju(k) + Ejxz(k) + Es

Na Figura 4.1, descreve-se o procedimento de despacho economico proposto. Primeiro,
o HEMPC recebe os precos da eletricidade (¢ (k) e ¢,(k)), velocidade do vento (v(k)),
irradidncia (A(k)), temperatura (T'(k)) e previsoes de demanda de carga (D(k)). A geracao
de energia edlica é calculada a partir do modelo MLD da turbina edlica apresentado nas
equagoes (3.7), (3.8), (3.9) e (3.10) e a geragao de energia PV é determinada a partir do
modelo MLD em (3.5), (3.3) e (3.4). A soma das fontes renovaveis é denominada Prpg(k).
O HEMPC também recebe as penalidades da fungao objetivo e a condigao inicial, zy. O
problema de otimizagao é resolvido de forma exata e o sinal de controle atual vai atuar no
modo de operacao da MG e nas cargas elétricas, controlando o SOC do banco de baterias.
A seguir, a estratégia de horizonte de rolagem é aplicada a cada periodo de amostragem
Ts com os novos estados medidos/estimados x(k + 1|k + 1) = x41. Ao fazer isso, uma

politica de feedback ¢é projetada.
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Figura 4.1 — Diagrama de blocos do HEMPC.

Tarifa de energia Previsédo meteorolégica Consumo de Energia
CIRECHRRC
Modelo MLD Modelo MLD
Cs (k), Cs (k) Solar Edlico D(k)
% | Pu(k)
EMPC Hibrido
Lo
} minVy (z,u)
u
Sujeito a restrigses, Modelo MLD da
Microrrede z(k+1)
z(0) = zo > u(k|k) —>{ (ESS, modos de

operagao, cargas
Modelo MLD elétricas)

Fonte: proprio autor.

4.2.1 Algoritmo HEMPC

No algoritmo a seguir, descreve-se a implementacao do HEMPC na MG. A otimi-

zagao € feita online a cada periodo de amostragem.

input :q;, N, N, Ty, T(k), D(k),\(k), v(k), xo, cs(k), ¢,(k) pardmetros

1 Gera o modelo MLD do sistema ;

2 for i < 1 step T, to N, do

3 Calcula P,,(k) e P,(k)

4 if mod(i,10 min)=0 then

5 Calcula as previsoes meteorologicas, de demanda e das tarifas de energia

para horizonte N

6 Resolve o problema MILP para obter u.(k)

7 Implementa u.(k|k) no sistema MLD da planta e atualiza as equagoes de
estados

8 end

9 Volte para o passo 2

10 end
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4.3 Discussao

No presente capitulo foi descrito a formulacao da funcao objetivo baseado no
método da soma ponderada a priori, isto €, as penalidades sao definidas antes da resolucao
da funcao objetivo. Mostrou-se que esta fungao possui termos nao lineares e que através
do uso de proposicoes logicas e de variaveis auxiliares foi possivel converter a funcao
objetivo em linear com o acréscimo de restrigoes no problema de otimizacao. Foi proposto
a formulacao do HEMPC que possui as restri¢goes caracteristicas do HMPC e a funcao
objetivo econémica como no EMPC. No Capitulo 5, apresentam-se os resultados numéricos
e analises de trés estudos de casos, com destaque da aplicacao do HEMPC no gerenciamento
do despacho econémico da MG utilizando previsdes meteorologicas gaussianas e previsoes

com modelos de mesoescala com caracteristicas nao gaussianas.
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5 Resultados Numéricos e Analises

No presente Capitulo, apresentam-se trés estudos de caso aplicados em uma mesma,
MG. Uma plataforma de simulagdao que integra os modelos hibridos dos equipamentos,
apresentados no Capitulo 3, é o primeiro estudo de caso. A simulacao deste caso é feita
em malha aberta, ou seja, sem o gerenciamento. O objetivo é mostrar que os modelos
propostos sao coerentes com a operacao de uma microrede real. Nesta simulacao sao
usados dados meteorolégicos reais situados em diferentes localidades. No segundo estudo
de caso a mesma MG ¢é gerenciada através do HEMPC, que considera a previsao perfeita
acrescida de incertezas gaussianas. O objetivo é analisar a sensibilidade do algoritmo
proposto quando a variancia do ruido é modificada a partir de zero (previsao perfeita)
até um valor finito. No terceiro estudo de caso, o gerenciamento da MG ¢ feito utilizando
o modelo de previsao global e um comparativo entre trés estratégias de gerenciamento:
HEMPC, MILP-multiperiodo e estratégia baseada em regras que simula as decisdes de um
operador da microrrede (RBS). Estas duas ultimas estratégias sao comuns na literatura,
conforme verifica-se em (de Oliveira Junior; PENA; SALLES, 2016), (BRUNTI et al., 2016).
Serao comparados a eficiéncia da MG em relacao aos custos de O&M do banco de baterias,
lucro com a venda de energia, desconforto do usuario devido ao descarte nao programado

de cargas e a operagao segura da MG.

5.1 Integracao dos Modelos e Simulacao da MG

Os modelos hibridos do Capitulo 3 foram aplicados utilizando as especificagoes
de uma MG real. Esta MG encontra-se instalada no Centro Tecnolégico da Universidade
Federal do Espirito Santo (UFES) em Vitéria-ES Brasil. A Figura 5.1 mostra o diagrama
unifilar simplificado. Os equipamentos consistem em uma fonte solar fotovoltaica, uma
turbina edlica e uma carga com seis resisténcias ligadas individualmente. O quadro de
comando das resisténcias esta ligado a um controlador de carga. Este quadro além de
efetuar a protecao das cargas, possui contatores, botoeiras e sinalizadores para que as
cargas sejam ligadas de forma independente. O sistema de armazenamento de energia
consiste em oito baterias ligadas em série e monitoradas pelo controlador de carga. A
MG tem um quadro de conexdao comum que faz a protecao e a interligacao de todos os
equipamentos. Do quadro de conexao comum vai para o ponto de conexao com a rede
principal trifasica, 220 V, 60 Hz. Esta alimentacao vem do barramento geral de um dos
edificios do centro tecndlogico da UFES. A Tabela 6 mostra as principais especificagoes

dos equipamentos elétricos.
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Figura 5.1 — Diagrama Unifilar da conexao da MG com a rede da UFES.
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Fonte: préprio autor.
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Tabela 6 — Principais especificagoes dos equipamentos elétricos da MG.

Especificagao dos equipamentos

Painéis PV Seis painéis de 250 Wp de poténcia cada, modelo AC-250P /156-60S
da Axitec. (AXITEC, 2009)

Inversor PV 2,0 kW de poténcia, tensao de saida 220 V, modelo Fronius Galvo
1.1-5 da Fronius. (FRONIUS, 2016)

Turbina Edlica  Aerogerador com 2,46 m de didmetro de p4, 1,0 kW de poténcia, ten-
sao de saida de 220 V, modelo GERAR246 da Enersud. (ENERSUD,
2017)

Inversor Edlico 1,5 kW de poténcia, tensao de saida 220 V, modelo CO.LTD GCI-
1.5kW da Ginlong. (GINLONG, 2014)

ESS Oito baterias chumbo-acida ventiladas, tensao de 12 V, 55 AH, modelo
12MF55 da Moura. (MOURA, 2016)
Cargas Banco de seis resistores com 500 W de poténcia cada, 127 V, modelo

BR6-500/127 da Denktherm.

A simulagao proposta consiste em integrar os modelos MLD de cada equipamento
da MG. Por exemplo, ao simular um instante de tempo do sistema de geracao solar
fotovoltaico, a poténcia de saida sera uma entrada para o modelo do banco de baterias
e para o modelo das tarifas de energia. E proposto um algoritmo que simula a operagao
da MG em malha aberta, sem gerenciamento ou controle, apenas as operagoes basicas de
funcionamento inerentes a cada equipamento. O algoritmo associa todas as entradas e
saldas de cada modelo e gera os graficos da operagao em tempo real. O fluxograma da

Figura 5.2 representa o algoritmo proposto.
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Figura 5.2 — Fluxograma do algoritmo da plataforma de simulagdo da microrrede.

Ajuste/estabelecimento)
de Parametros

v

Conversao
DHA— MLD

Fontes renovaveis

Cargas
Banco de Baterias
Pregos de energia
Controlador de carga

v

Dados de Entrada
T(C°), MkW/m?),
Demanda (kW), v(m/s)
Leitura de dados historicos

Iteracdo k=1

v

Simula modelos MLD
Sistema edlico, PV e cargas

\ 4

Microrrede
conectada?

k=k+1
4 Simula pre¢o
Simula SOC [«
Nao
Sim
Gerar
resultados

Fonte: préprio autor.

Os resultados foram implementados utilizando coédigos feitos no MATLAB e no
HYSDEL. Foi utilizado um computador com processador Pentium i5-7400 CPU 3,00 GHz,
8 Gb de meméria RAM e placa de video NVIDIA Geforce GT 1030 de 2 Gb de memoéria.
O tempo total de simulacao da operacao da MG ¢é de 24 h e a taxa de amostragem ¢ de 1
segundo. Os dados historicos reais de irradiancia, temperatura, velocidade dos ventos e

perfil de demanda foram utilizados das seguintes localidades:
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 Laboratério de energias alternativas (LEAL) em Vitéria-ES, Brasil: dados de irradi-
ancia, temperatura e velocidade dos ventos extraidos no dia 25 de marco de 2017 da
meia-noite até as 23:59h com taxa de amostragem de 1 minuto.

e Centro Nacional de Administracao Oceanica e Atmosférica do Estados Unidos
(NOAA): dados de irradiancia, temperatura e velocidade dos ventos extraidos no
dia 25 de marco de 2007 da meia-noite até as 23:59h com taxa de amostragem de 1
minuto.

e Residéncia localizada em Aracruz-ES, Brasil: dados da curva de demanda extraida no
dia 19 de setembro de 2014 das da meia-noite até as 23:59h com taxa de amostragem

de 5 minutos.

As bases de dados do LEAL, NOAA e da curva de carga residencial foram re-
amostradas para rodar em uma taxa de amostragem de um segundo utilizando a inter-
polagao linear (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1999). Trés Cendrios de simulagao
foram propostos para validar a plataforma de simulagdo. Nos dois primeiros cenarios foram
utilizados os dados histéricos do LEAL. No tltimo cendrio foram utilizados dados histéricos
do NOAA. A curva de carga é a mesma para todos os cenarios. O controlador de carga
atua da seguinte forma: quando o SOC do banco de baterias atingir 25%, todas as cargas
elétricas sao desabilitadas e a demanda vai a zero. As cargas elétricas s6 serao novamente
habilitadas, cada uma podendo ou nao estar ligada, quando o nivel do banco de baterias
atingir 80%. A turbina edlica, ao atingir a velocidade de corte, ndo para completamente.
A rotacao das pas é reduzida drasticamente e a geracao permanece em um nivel menor
(ENERSUD, 2017). Neste caso, Puuorr = 50W. A Tabela 7 mostra os valores numéricos

utilizados na simulagao.

Tabela 7 — Valores numéricos dos parametros utilizados na simulacao.

Parametros | Valor | Unidade Parametros | Valor | Unidade
Veutin 2,0 m/s Pos 1500 W
Vcutof f 16,0 m/s Smin 0 -
U, 12,0 m/s S az 1 -
P, 1000 W Seritical 0,25 -
Pcutoff 50 W Ssave 0780 -
ap -80,20 W Slow 0,005 -
a 72,43 - Sup 0,995 -
as -24.,30 - n 1,0 -
as 4,31 - Crnaz 198000 As
ay -0,18 - an 1,0 -
T 1,0 S
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5.1.1 Cendrios de simulacao

A plataforma de simulacao em malha aberta proposta possui trés cenarios de

simulagao:

e Cendrio 1: a MG opera no modo isolado e as condi¢oes iniciais sao: SOC em 30%,
controlador de carga no modo cargas habilitadas, poténcia gerada pela energia solar
e edlica iguais a zero e cargas desligadas;

o Cenario 2: a MG opera conectada das 18:00h as 21:00h e isolada nos intervalos
restantes. As condigoes iniciais sao: SOC em 80%, controlador de carga no modo
cargas habilitadas, poténcia gerada pela energia solar e edlica iguais a zero e cargas
desligadas; e

o Cenario 3: a MG opera no modo isolado utilizando os dados histéricos do NOAA. As
condigoes iniciais sao: SOC em 80%, controlador de carga no modo cargas habilitadas,

poténcia gerada pela energia solar e edlica iguais a zero e cargas desligadas.

5.1.2 Discussao dos resultados da simulacdo em malha aberta

O Cenério 1 é mostrado na Figura 5.3 e conta com um SOC inicial do banco de
baterias de 30%. Assim que a simulagao se inicia as cargas sao ligadas. Quando o SOC
atingiu niveis menores que 25%, o controlador de carga atuou desabilitando todas as cargas
por volta das 01:20h (ver Figura 5.3). O SOC das baterias permaneceu constante pela
madrugada e comecou a carregar com o inicio da geracao fotovoltaica mostrado na Figura
54 .

Figura 5.3 — Cenério 1: SOC, modo de conexao da MG e o evento que habilita as cargas.
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Fonte: préprio autor.
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Figura 5.4 — Cenario 1: Geragao de poténcia fotovoltaica e edlica.
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Fonte: proprio autor.

A Figura 5.5 confirma que o controlador de carga desabilitou todas as cargas
elétricas e o balanco de poténcia ficou zerado entre 01:20h e 7:00h. Sem demanda das
cargas elétricas, as baterias comegaram a carregar (balango de poténcia negativo) com
o inicio da geracao PV (ver Figuras 5.4 e 5.5). Quando o SOC do banco de baterias
atingiu 80%, o controlador de carga habilitou todas as cargas elétricas. Note que as cargas
elétricas sao chaveadas através do acionamento de contatores. O carregamento das baterias

continuou de forma mais lenta até atingir o SOC méaximo por volta das 15:55h.

Figura 5.5 — Cenario 1: Demanda das cargas e balanco de poténcia.
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A transigao entre estados do modelo do banco de baterias ¢ mostrado na Figura 5.6.
Por volta das 17:00h, a geracao fotovoltaica comecou a diminuir, o balanco de poténcia

ficou positivo e consequentemente as baterias voltaram a descarregar.
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Figura 5.6 — Cenario 1: Estados discretos de operagdo do banco de baterias. Note que o estado
reset carregado gera um pulso para a transicdo entre os estados carregado e ciclico

isolado.
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Fonte: préprio autor.

A Figura 5.7 mostra que, devido a baixa velocidade dos ventos, os estados discretos

da turbina edlica chaveiam entre sem geragao (1) € operando abaixo da poténcia nominal

(Zwp2). Neste Cendrio tem-se o grande inconveniente do desconforto de nao usufruir das

cargas elétricas por mais de 10 horas. Por questoes de seguranca da MG, o controlador de

cargas desabilita as cargas através da variavel binaria (k) para evitar que o banco de

baterias descarregue e a operacao da MG seja interrompida (ver Figura 5.3).
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Figura 5.7 — Cenario 1: Estatos discretos de operacgao da turbina edlica.
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Fonte: proprio autor.

O Cenario 2 consiste em desconectar a MG da rede principal somente no horario
de ponta compreendido entre as 18:00h e 21:00h. Os perfis de geracao de energia das RES
foram os mesmos do Cenério 1 (ver Figura 5.4). A Figura 5.8 mostra o SOC inicial em 80%.
As baterias carregaram completamente por volta das 3:30h e permaneceram carregadas
até as 18:00h. A Figura 5.9 mostra que a transi¢do entre os estados discretos do banco de
baterias foi ocasionada pela desconexao da MG da rede principal as 18:00h. Sem a geracao
solar apds as 18:00h, o balango de poténcia da Figura 5.10 esta positivo e por isso o banco
de baterias comegou a descarregar. As 21:00h a MG se conectou com a rede principal e as
baterias iniciaram o carregamento com a mudanga do estado discreto ciclico isolado (zg2)

para o estado ciclico conectado (zg3).
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Figura 5.8 — Cenario 2: estado da carga do banco de baterias.
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Fonte: préprio autor.

Figura 5.9 — Cenério 2: Estados discretos de operacao do banco de baterias.
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Fonte: préprio autor.
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Figura 5.10 — Cenario 2: Demanda das cargas e balango de poténcia.
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Fonte: préprio autor.

A indicagao de habilitagdo das cargas, modo de conexdao da MG e o evento de
compra e venda de energia sao mostrados pela Figura 5.11. Na Figura 5.11a mostra que
o modo de conexao vai a 0 entre 18:00h e 21:00h, indicando que a MG se desconectou
da rede principal neste horério e as cargas elétricas nao foram desabilitadas (ver Figura
5.11b). Quando a varidvel de compra e venda (d4(k)) da Figura 5.11c foi para 1 significa
que a MG vendeu o excesso energia para rede principal.
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Figura 5.11 — Cendrio 2: Varidveis binarias do modo de conexao da MG, habilitacdo das cargas e
compra e venda de energia (0 é compra e 1 é venda de energia).
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Fonte: préprio autor.

O Cenario 3 utilizou dados historicos de velocidade dos ventos, irradiancia e
temperatura do NOAA. O perfil de carga foi o mesmo do Cenario 2 e inicialmente as
baterias estao 80% carregadas. A Figura 5.12 mostra a evolugao do SOC das baterias e a
Figura 5.13 mostra que o modelo da bateria operou, durante todo o periodo de simulagao,

entre os estados ciclico isolado e carregado.

Figura 5.12 — Cenério 3: SOC, modo de conexdo da MG e o evento que habilita as cargas.
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Fonte: préprio autor.
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Figura 5.13 — Cenario 3: Estados discretos de operacdo do banco de baterias.
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Na madrugada o balanco de poténcia da Figura 5.14 estava predominantemente
positivo e o banco de baterias estava descarregando até as 07:00h. Neste horario a geracao
das RES se torna maior que o consumo de energia (balango de poténcia negativo) fazendo
o banco de baterias recarregar. O banco de baterias foi carregado completamente a partir
das 10:30h da manha e permaneceram préximos a este valor até o final do dia. O excesso
de geragao apds o carregamento das baterias é perdido pela dissipacdo de energia nas

resisténcias de amortecimento (Dump load) da turbina edlica.
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Figura 5.14 — Cenario 3: Demanda das cargas e balango de poténcia.
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O balango de poténcia, a poténcia consumida pelas cargas elétricas e a poténcia
das RES sao mostradas nas Figuras 5.14 e 5.15 respectivamente. Vale ressaltar que a curva
solar foi retirada em marco de 2007, no final do inverno nos EUA. Neste periodo o sol
nasceu antes das 06:00h e se pds por volta das 16:30h. Como o regime de ventos obtidos
no NOAA apresenta velocidade dos ventos maiores que o regime de ventos do LEAL,
a turbina edlica operou em todos os estados discretos possiveis (ver Figura 5.16), com
predominancia no regime nominal gerando poténcia maxima. A turbina também operou
no regime de corte devido a rajadas de vento que superaram suas condigoes de seguranca.
A Figura 5.12 mostra que as cargas permaneceram habilitadas ao longo do dia bem como
a MG permaneceu isolada nesse periodo. Este Cenario comprovou que um bom regime de
ventos aliado a um dia ensolarado permite a MG operar no modo isolado com niveis de

SOC seguros para o banco de baterias.

Figura 5.15 — Cenario 3: Geragao de poténcia fotovoltaica e edlica.
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Fonte: préprio autor.
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Figura 5.16 — Cenério 3: Estatos discretos de operacao da turbina edlica.
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5.2 Gerenciamento da MG

Na Secao 5.1 foi apresentado a modelagem integrada da MG e os resultados de
simulagao para diversos Cendrios de operagao. Esta modelagem foi feita em malha aberta
e a MG operou somente com as especificagoes técnicas de cada equipamento. Neste estudo
de caso o objetivo é aplicar o algoritmo HEMPC para resolver o problema de operacao
da MG a curto prazo enquanto satisfaz restricoes operacionais e variantes no tempo. Nas
subsecoes seguintes sao apresentados os resultados numéricos através de uma previsao com
dados arbitrarios com incerteza gaussianoa e na se¢ao 5.2.2 sao apresentados os resultados
numéricos do HEMPC considerando incertezas de previsao utilizando o modelo global

WRF e o comparativo do HEMPC com as estratégias RBS e MILP-multiperiodo (MILPm).

5.2.1 HEMPC com incertezas meteorolégicas gaussianas

Nesta secao analisa-se a sensibilidade do algoritmo de controle proposto em relagao
aos erros de previsao de dados meteorologicos gaussianos. Supoe-se que o erro de previsao
de temperatura consiste em um ruido branco gaussiano de média zero e variancia constante.
O erro de previsao da irradiancia consiste em um ruido branco com variancia proporcional
ao valor médio da irradidncia. Supde-se que o erro de previsao de velocidade dos ventos
consiste em um ruido branco gaussiano de média zero e variancia constante. Um exemplo
de curvas reais e previstas de irradiancia, temperatura e velocidade dos ventos utilizados
neste estudo de caso sao mostrados na Figura 5.17. Neste caso, a irradiancia tem sua faixa
de pico entre 09:00h e 14:00h, com média em torno de 550 W/m?. A temperatura minima
é¢ de 1 °C e maxima de 7,4 °C. Baixas temperaturas favorecem a geracao fotovoltaica. A

velocidade do vento média é de 6,3 m/s com rajadas de vento superando os 18 m/s.
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Figura 5.17 — (a) Irradiancia, (b) temperatura e (c) curva da velocidade dos ventos em 24 h.
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5.2.1.1 Anélise dos dados meteoroldgicos previstos

Uma forma de se analisar as curvas de previsao é através da correlacao entre
os dados meteorolégicos e a poténcia prevista das fontes renovaveis. Neste estudo, esta
correlacao foi obtida através da funcao corr2 do MATLAB. A correlagdo entre irradidncia
e poténcia prevista PV é de 0,95 e a correlacao entre temperatura e poténcia PV é de
0,64. Estes valores indicam que a poténcia PV prevista tem uma dependéncia maior da
irradidncia do que da temperatura. Ha técnicas descritas na literatura (GAO et al., 2019),
(ZHENG et al., 2020) que sao capazes de estimar a irradidncia a partir das condi¢oes
meteorologicas através de meta-heuristicas juntamente com séries temporais. Considere
outros exemplos de dados reais de irradidancia em um dia nublado mostrado na Figura
5.18. Supondo que o dia anterior seja de céu limpo. Aplicando uma técnica de previsao de
irradiancia que considera dias com sol, parcialmente nublados e dias com chuva é possivel
obter a previsao de poténcia PV com alta correlagdo com a irradiancia. Porém, se somente
os dados histéricos de poténcia PV forem utilizados para previsao, considerando que o dia
anterior é céu limpo e o dia atual estd nublado, a poténcia PV prevista tera uma baixa
correlagao com a irradiancia e consequentemente um erro maior que a previsao de poténcia

obtida através de dados meteoroldgicos.
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Figura 5.18 — Curva da irradidncia em um dia nublado.
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Fonte: préprio autor.

A poténcia edlica prevista possui um coeficiente de correlagao de 0,56 com a velocidade
dos ventos prevista. A baixa dependéncia entre velocidade dos ventos e poténcia prevista
¢é causada pelos valores de saturagoes da poténcia da turbina com elevadas velocidades do
vento. Por exemplo, dada uma turbina edlica que possui uma poténcia nominal de 1000
W entre 12 e 16 m/s de velocidade dos ventos, para uma velocidade prevista de 13 m/s
com incerteza de +1 m/s vai gerar a mesma poténcia eélica prevista. Este fenomeno é
confirmado na Figura 5.19 que mostra a poténcia edlica prevista em comparacdo com uma
reta que representa uma distribui¢ao gaussiana normal. Embora o erro de previsao da
velocidade dos ventos possua distribuicdo gaussiana, o erro de previsao na poténcia edlica

nao possui distribuicao gaussiana.
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Figura 5.19 — Poténcia edlica prevista em comparagdo com uma distribuicdo gaussiana normal.
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Fonte: préprio autor.

5.2.1.2 Curva das tarifas de energia

A Figura 5.20 mostra um exemplo de curva diaria das tarifas de compra e venda
de energia considerado neste estudo de caso. A tarifa de venda de energia é uma curva
hipotética e se caracteriza por ter valores mais atrativos entre as 12:00h e 15:00h. A tarifa
de compra é uma curva similar a tarifa branca da ANEEL (ANEEL, 2012). A tarifa de

energia aumenta no horario de ponta compreendido entre 18:00h e 22:00h.

Figura 5.20 — Tarifas de compra e venda de energia elétrica em 24 h.
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Fonte: proprio autor.
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5.2.1.3 Curva de demanda

A demanda da MG tem uma caracteristica semelhante a uma residéncia tipica
onde ha cargas controldveis do tipo on/off e uma carga critica de 0,25 kW que permanece
sempre ligada. A demanda das cargas controlaveis é apresentada em (5.1) e a curva de
demanda é mostrada na Figura 5.21. Tais cargas podem ser desligadas a qualquer momento

pelo algoritmo proposto, gerando uma demanda atendida.

les(k) = 1] & [Ds = 0.15 kW]
les(k) = 1] & [Ds = 0.20 kW] -
lea(k) = 1] < [Dy = 0.20 kW]

Para avaliar o desempenho da formulagao matematica em relacao as cargas controlaveis,

foi criado o indice de conforto do usuario (CI) através da equagao

CI = Dg 100 % (5.2)

L
em que D} é a demanda atendida e Dj é a demanda real durante o horizonte de planeja-
mento. A demanda atendida difere da demanda real quando o algoritmo de gerenciamento
da MG descarta cargas para minimizar os custos operacionais. A demanda prevista (D)
pode ser agendada com antecedéncia e representa um deslocamento temporal da demanda

real e estes perfis se repetem a cada 24 h (consulte a Figura 5.21).

Figura 5.21 — Curvas da demanda real e da demanda prevista que considera que a programagao
das cargas foi adiantada em 2 horas.
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5.2.1.4 Cenérios de simulacao

O algoritmo HEMPC proposto nesta se¢ao possui trés cenérios de simulagao:

1. Cenério 1: prioriza a conservagdo do banco de baterias através da penalidade gp,; em
(4.1). Os dados meteorologicos de irradidncia, temperatura e velocidade dos ventos
foram extraidos do NOAA (NOAA, 2019);

2. Cenério 2: prioriza a venda de energia diminuindo o valor de g, em 10 vezes em
relacao ao Cendario 1. Os dados meteoroldgicos foram extraidos do NOAA;

3. Cenario 3: Assim como no Cenario 1, o Cendrio 3 prioriza a conservacao do banco
de baterias. Os dados meteorologicos foram extraidos do LEAL da Universidade

Federal do Espirito Santo.

O algoritmo proposto foi implementado usando MATLAB com os toolboxes do
CPLEX e HYSDEL. O computador utilizado possui processador Intel Core i7-7700, 3,6Ghz,
16Gb RAM, Linux Unbutu 18.10 64 bits. A Tabela 8 mostra os parametros comuns usados
em todos os cenarios de simulagao. O custo de O&M foi estimado através do nimero de
ciclos e da autonomia de vida (em kWh) do banco de baterias especificado na Tabela 6
em funcao da profundidade de descarga de 0,5 que representa a diferenga entre S,,q, €
Sq+. Para o estado da carga do banco de baterias operando entre o SOC critico e o SOC
maximo, a eficiéncia de carga e descarga ¢é considerada unitaria. O SOC critico baseia-se
nas recomendacoes do fabricante para manter a profundidade da descarga mais baixa
possivel e para aumentar a vida 1til das baterias. Nos dois primeiros Cenarios o horizonte
de previsao N é de 1 hora. A MG deve permanecer conectada por pelo menos 50 minutos
(Typ = 5 amostras ). Quando a MG desconectar, deve permanecer isolada por até 40
minutos (Tyewn = 4 amostras). Os tempos de conexao e desconexao da MG com a rede
principal atendem aos limites da norma (IEEE..., 2018). A MG pode se conectar no
maximo 3 vezes (NCmq: = 3 ) a cada 24 h (T, = 144 amostras). A corrente nominal do
carregador do banco de baterias é de 3 A e as condigoes iniciais de operagao sao: SOC de

60% para o Cenério 1, SOC de 75% para o Cendrio 2 e demais condigoes iniciais nulas.

Tabela 8 — Parametros comuns para todos os resultados.

Parametros Valor Unidade

N, 24 h

n 1,0 pu

OM, 0,28  U$/kWh
Pgmm -2,5 kW
pres 2,5 kW
Smin 0,0 pu

Scrt 075 pu

T 10 min
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No Cenério 3 o horizonte de previsao N é de 2 horas. A MG deve permanecer
conectada por pelo menos 1 hora e 50 minutos (73, = 11 amostras). Quando a MG
desconectar, deve permanecer isolada por até 50 minutos (Tyew, = 5 amostras). A MG
pode se conectar no maximo 3 vezes (NCemazr = 3) a cada 24 horas (7. = 144 amostras). A
corrente nominal do carregador do banco de baterias é de 4,5 A e as condigoes iniciais de

operacao sao: SOC de 75% e demais condigoes iniciais nulas.

Para todos os Cenérios, os graficos apresentados consideram erros de previsao
meteoroldgica de 15% e uma demanda prevista com a programagao adiantada em 2 h em
relagdo & demanda real (consulte a Figura 5.21). Este deslocamento temporal representa
um erro de previsao médio de 10%. As penalidades da funcdo objetivo apresentadas na
Tabela 9 foram definidas a priori de acordo com a prioridade estabelecida para cada
cenario de simulacao. O Cenario 2 que prioriza a venda de energia tem o menor g, em
relacdo aos demais cenarios. As penalidades ¢s - - - ¢5 se referem as cargas controladas pelos
contatores ¢ - - - ¢5 mostrado em (4.12). No Cendrio 1 a carga 3 possui maior prioridade
em se manter ligada. No Cenario 2 as cargas tém a mesma prioridade e no Cenario 3 as

cargas 2 e b tém maior prioridade que as cargas 3 e 4.

Tabela 9 — Valores dos pesos, definidos a priori, para cada Cenario de simulacao.

Cenario — 1 2 3
Qbat 1 0,1 4
G2 0,01 [ 0,01 | 10
q3 20 | 0,01 0,01
G4 0,01 | 0,01 | 0,01
qs 0,01 | 0,01 | 10
Qert 100 | 100 | 100

5.2.1.5 Discussao dos resultados da simulacado

A andlise de sensibilidade é realizada em relagao aos seguintes termos da fungao
objetivo: custo global de otimizacao (Jy), indice de conforto (CI), custo do banco de
baterias (Chpqt), lucro da venda de energia (Js) e custo da compra de energia (Jpy,). Estes

trés ultimos termos sao definidos por:

Chat = Zp Jpat (k) (5.3)

Js = % cs(k)Py(k), quando ug(k) =1 e d4(k) =0 (5.4)
k=1

Ton = S e (R)P(R). quando uy(k) = 1 e 5,(k) — 1 (5.5)
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A Figura 5.22 mostra os resultados de simulacdo do Cenario 1. A evolucao do
SOC do banco de baterias e o0 modo de conexao da MG ¢ mostrado na Figura 5.22a. No
inicio da simulagao o SOC diminuiu até atingir o SOC critico. Para evitar uma descarga
do banco de baterias abaixo do SOC critico, a MG se conectou as 04:40h por 1 h e 30
minutos carregando as baterias. As 06:00h a geracdo PV foi iniciada, a MG se isolou e
o SOC aumentou e atingiu 80% as 14:00h Apéds as 18:00h o SOC diminuiu em fungao
da auséncia de geracdo PV durante a noite. A demanda atendida e a demanda prevista
sao mostradas na Figura 5.22b. Os desligamentos de carga ocorreram durante os picos
de geracao RES para tornar a curva do SOC o mais suave possivel, isto ¢, quanto menor
a varicao do SOC, menor serd os custos do banco de baterias. A Figura 5.22¢c mostra a
poténcia das RES e o balango de poténcia durante as 24h de simulacao. O balanco de
poténcia iniciou positivo indicando que a demanda das cargas é maior que a geracao RES.
Quando a MG se conectou o balanco permaneceu positivo e a MG comprou energia da
rede principal. As 06:00h o balanco de poténcia se tornou negativo e o excesso de geracao
RES foi armazenado no banco de baterias. Esta tendéncia foi invertida as 18:00h quando

a geracao PV cessou.

Figura 5.22 — Cenério 1: énfase na minimizagao do custo do banco de baterias.
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Fonte: préprio autor.

Neste mesmo cendario foram realizados testes de desempenho do algoritmo HEMPC
comparando diversos casos com erros de previsao com diversos valores percentuais. A

Tabela 10 mostra o comparativo de valores entre o custo global (Jy), o custo da baterias
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(Chat), 0 lucro de venda de energia (J5), o custo de compra de energia (J,) e o indice de
conforto do usuério (CI). Observe que os custos tiveram valores similares para diferentes
valores do MAPE. Nas simulac¢des com erros de previsao a MG se conectou a rede principal
para comprar energia devido ao SOC critico do banco de baterias. Este fenomeno nao ocorre
com a previsao perfeita, ou seja, quando nao ha erro de previsao. O indice de conforto do
usuario foi significativamente maior nas simulagdes com erros de previsdes meteorologicas.
O custo de carga e descarga do banco de baterias estd diretamente relacionado com o
balango entre geragao e demanda. Quanto maior a diferenca entre geracao e demanda,
maior serd o custo da bateria. Se a prioridade em minimizar o custo do banco de baterias
¢ maior do que o conforto do usuario, nos momentos de baixa geracao algumas cargas
necessitam ser desligadas para que a diferenca entre geragdo e demanda seja minima. Por
isso a previsao perfeita possui um baixo custo do banco de baterias e um baixo indice de
conforto em relacao aos resultados com erros de previsao. Observa-se um aumento médio
de 70% do custo do banco de baterias e um aumento médio de 37% do indice de conforto
dos cenarios com MAPE maiores que 0%. Além disso observa-se que o aumento do MAPE,

a partir de 15%, pouco afetou os termos da funcao objetivo.

Tabela 10 — Sensibilidade dos termos da func¢ao objetivo para diferentes valores de MAPE
para o Cenério 1.

MAPE (%) | Jn | Chat (U$) | Js (US) | Jpur (US) | CT (%)
15% 3088,3 | 2,76 0,00 0,09 89,31
25% 30878 | 2,70 0,00 0,09 91,28
35% 30872 | 2,75 0,00 0,09 89,76
0% 1990,0 | 1,61 0,00 0,00 66,00

A Tabela 11 mostra uma analise de sensibilidade do HEMPC para erros de previsoes
dos dados meteoroldgicos e deslocamento temporal da demanda das cargas de forma
individual. Esta andlise consiste em simular o erro de previsao em apenas uma variavel
e utilizar dados histéricos nas demais varidaveis. As primeiras trés linhas da Tabela 11
se referem a erros de previsoes dos dados meteorolégicos de temperatura, irradiancia e
velocidade dos ventos, respectivamente com MAPE de 15%. Na quarta linha se refere
apenas a analise da demanda prevista (D,’;) adiantada em duas horas em relacdo a demanda
real. Isto equivale a um erro de previsao de 10%. Os ntimeros mostram que o HEMPC possui
maior sensibilidade com o deslocamento temporal nas cargas do que com as incertezas
dos dados meteoroldgicos. Observa-se um aumento médio de 104% do custo do banco
de baterias e um aumento médio de 18% do indice de conforto do MAPE com erros de
previsao em relacao ao MAPE de 0%. Além disso observa-se que o erro de previsao de
demanda teve um custo global 2% maior que os cenarios com erros de previsao das varidveis
meteorolégicas, porém os demais termos da fungao objetivo nao sdo muito sensiveis a

mudanca do erro de previsao em cada variavel meteorolégica
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mento da demanda em 2 horas para o Cenario 1.

Erro individual de previsao | Jy | Cpar (U3) | J5 (US) | Jpur (US) | CI (%)
MAPE(T) = 15% 19904 | 3.30 0,09 0.00 | 77.90
MAPE(\) = 15 % 1990,4 3,30 0,00 0,09 77,90
MAPE(v) =15 % 1990,6 3,25 0,09 0,00 78,86
MAPE(D!) = 10 % 20305 | 3,29 0,00 0,00 | 78,05
0% 1990,0 1,61 0,00 0,00 66,00

Tabela 11 — Anélise de sensibilidade da previsao meteorolégica individual e do desloca-

No Cenério 1 foi feita uma anélise inserindo uma tendéncia no ruido branco. O
teste consiste em obter a média de cada variavel meteorologica de uma amostra de 24 h,
multiplicar este valor da média pelo percentual de tendéncia e o resultado somar ao ruido
branco. Neste caso a tendéncia é positiva de 15% em relagdo a média. A Tabela 12 mostra
que os resultados obtidos foram bem proximos dos resultados da Tabela 11, sem tendéncia.
Observa-se um aumento médio de 73% do custo do banco de baterias e um aumento médio
de 34% do indice de conforto dos cenarios com varidncia em relacdo ao MAPE de 0%.

Além disso observa-se que a tendéncia de 15% pouco afetou os termos da fungiao objetivo.

Tabela 12 — Sensibilidade dos termos da func¢ao objetivo para diferentes valores de MAPE
para o Cendrio 1 com uma tendéncia positiva de 15%.

MAPE [ Jy | Coar (US) | J, (US) | Jpur (US) [ CI (%)
15% [ 30883 | 2,71 0,00 0,09 89,36
25% | 3087,9 | 2,79 0,00 0,09 88,85
35% | 3087,5| 2,79 0,00 0,09 88,85
0 % 1990,0 | 1,61 0,00 0,00 66,00

No Cenario 2 a prioridade de conservar o banco de baterias foi reduzida em 10
vezes, permitindo que a conexdo da MG para vender energia a rede principal seja atrativo.
A Figura 5.23a mostra os resultados do Cenario 2 para erros de previsao meteoroldgicos
de 15% com adiantamento de 2 horas na previsdo de demanda. O SOC diminuiu até
amanhecer e aumentou apés as 06:00h, quando iniciou a geracdo PV. As 11:15h a geracio
das RES estd proxima dos valores de pico do dia e a MG se conecta para vender energia e
carregar o banco de baterias. Além disso, a tarifa de venda da Figura 5.20 é muito atrativa
no intervalo de tempo que a MG permaneceu conectada. Apods as 15:00h a MG se isolou
e o SOC flutuou de acordo com o balanco entre geragao RES e demanda das cargas. A
Figura 5.23b mostra que alguns desligamentos de carga ocorreram durante o dia e no final
da noite para evitar que o SOC do banco de baterias ultrapasse o SOC critico. A Figura
5.23c mostra que o balanco de poténcia, durante a conexao da MG com a rede principal,
se torna positiva. Isto ocorreu pois o banco de baterias esta carregando e se torna uma

carga adicional vista pela rede principal. Mesmo a MG comprando energia, o lucro com
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venda de energia ocorreu devido ao alto preco de venda neste intervalo. Observa-se que os

termos da funcao objetivo nao sao muito sensiveis a variancia diferente de zero.

Figura 5.23 — Cenério 2: prioriza a venda de energia utilizando dados do NOAA.
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Fonte: préprio autor.

A Tabela 13 mostra a comparacao de desempenho do algoritmo entre a previsao
perfeita e a previsao com erros gaussianos. O indice de conforto do usuario foi bem proximo
aos 100% o que acarretou em menos penalizagoes e um custo global bem menor em relagao
ao Cenario 1. Além disso, os nimeros mostram resultados similares para diferentes erros

de previsao, com melhor desempenho no custo das baterias e menor custo de compra de

energia.

Tabela 13 — Sensibilidade dos termos da funcao objetivo para diferentes valores de MAPE
para o Cenério 2.

MAPE (%) | Iy | Char (US) | Js (US$) | Jpur (US) | CI (%)
15% 44,16 | 2,45 0,01 0,12 99,75
25% 44,22 | 2,52 0,02 0,14 99,75
35% 44,10 | 2,54 0,02 0,14 99,75
0% 41,83 | 2,38 0,02 0,03 93,06

O Cenario 3 estuda o caso de um dia nublado em uma regiao com baixa velocidade

dos ventos. A Figura 5.24a mostra que o SOC do banco de baterias sempre diminuiu com
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a MG isolada e quando o SOC atingiu o valor critico, a MG se conectou trés vezes em
periodos de 2 horas para comprar energia. A demanda das cargas atendida foi praticamente
a mesma que a demanda real e ndo gerou desconforto ao usuério (ver Figura 5.24b). A
Figura 5.24c mostra que a geragao renovavel foi muito baixa, forcando a MG se conectar a

rede principal para carregar o banco de baterias.

Figura 5.24 — Cenario 3: conservacao do banco de baterias utilizando os dados do LEAL.
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Fonte: proprio autor.

A Tabela 14 mostra que custos globais de bateria e de compra de energia sao bem superiores
aos dos Cenarios 1 e 2. Nas regides com baixo potencial de geracao solar e edlica, uma
MG com estas configuracoes teria problemas com a viabilidade econdémica. O custo de
operacao e manutencao com o banco de baterias é alto. Além disso, a MG precisa comprar
energia periodicamente para garantir sua autonomia. Em comparacao com os testes para
diversas varidncias do erro de previsao gaussiano, houve um aumento médio de 64% do
custo do banco de baterias e um aumento médio de 140% do custo de compra de energia
das varidncias de 15% a 35% em relacao ao MAPE de 0%. No entanto, o aumento da

varidncia a partir de 15% pouco influenciou os termos da funcao objetivo.
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Tabela 14 — Sensibilidade dos termos da funcao objetivo para diferentes valores de MAPE
para o Cenério 3.

MAPE (%) | JIx | Coar (US) [ Js (US) | Jpur (US) [ CT (%)
15% 30652 | 4,71 0,00 0,12 99,14
25% 30652 | 4,71 0,00 0,12 99,14
35% 3065,7 | 4,71 0,00 0,12 99,14
0% 3065,1 | 2,88 0,00 0,05 99,54

Em todos os cenarios foram feitos testes com horizontes de previsao mais longos,
porém nao houve mudanca significativa nos resultados. Isto acontece devido a estabilidade
e controlabilidade da MG por meio das cargas ou pela possibilidade da MG se conectar /-
desconectar com a rede principal. Além disso, a estabilidade nos resultados do HEMPC
proposto para horizontes previsao curtos gera menores custos computacionais. Por fim em
todos os cenarios o desempenho do HEMPC com diferentes erros variancias dos erros de
previsao gerou resultados similares. Isto mostra que o algoritmo HEMPC possui robustez a
incertezas meteorologicas com distribuicao gaussiana e estavel para horizontes de previsao
curtos. Vale ressaltar que a MG proposta, onde as fontes sdo renovaveis e intermitentes,
apresenta melhor desempenho quando o local possui bom potencial de geracao solar e

edblico.

5.2.2 HEMPC com incertezas utilizando modelo meteorolégico nao gaussiano

Nesta se¢ao, o desempenho da estratégia HEMPC foi comparado com as seguintes

técnicas de gerenciamento de microrredes:

1. RBS. Consiste em um conjunto de regras légicas que simula um operador humano
controlando a MG. A descrigao deste algoritmo se encontra no Apéndice E.

2. MILPm. Consiste na solucao de sucessivos problemas MILP com horizonte de previsao
de 6 horas (4.1) até alcangar o horizonte de planejamento de 168 horas. A estratégia
proposta resolve problema MILP a uma taxa de amostragem de 10 minutos e a
atualizacao de dados ¢é feita de 6 em 6 horas. Periodos maiores de horizonte de

previsao levariam a explosao de memoria computacional.

As estratégias HEMPC e MILPm sao baseadas em horizonte de rolagem, porém o HEMPC
atualiza os dados metereologicos a cada periodo de amostragem e aplica a primeira solucao
do problema MILP no gerenciamento da MG (estratégia em malha fechada). No MILPm
a atualizacao dos dados ¢ feita apds a solugao de cada problema MILP e todas solugoes

obtidas sao usadas no gerenciamento da MG (malha aberta ou estratégia miope (de
Oliveira Junior; PENA; SALLES, 2016)).
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Os dados meteorologicos reais de irradiancia, temperatura e velocidade dos ventos
foram extraidos do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) (INMET, 2020). O
modelo Weather Research and Forecasting (WRF) (SKAMAROCK et al., 2019) ¢ usado
para estimativas de velocidade e dire¢ao do vento, temperatura do ar e radiagao global. O
modelo consiste em quatro telescépicos aninhados, com resolucoes horizontais de 27 km
no dominio mais externo (d01), 9 km no primeiro ninho (d02), 3 km no segundo ninho
(d03) e 1 km no ninho mais interno (d04). A grade numérica foi configurada com 31 niveis
verticais que seguem o terreno, com os seis primeiros niveis a aproximadamente 25 m,
58 m, 74 m, 89 m, 110 m e 141 m acima do solo. O WRF inicia automaticamente todos
os dias as 02:00h (horério local), usando os dados das condigoes de contorno do Global
Forecast System (GFS) (CAPLAN et al., 1997). O modelo é executado duas vezes, gerando
previsao meteorolégica no horizonte de previsao de 24 h com resolucdao de 10 minutos
(10,20, 30...1440 min) para Natal-RN (20,19 ° S e 40,2 © W) e depois para Santa Vitéria
do Palmar-RS (33,742297 ° S e 53,372218 © W). Para mais detalhes sobre a descrigao dos
dados de aquisigao e previsao e como foram obtidos ver Apéndice F. A seguir é apresentado

uma breve descricao de cada localidade.

1. Natal-RN. Situado na regiao nordeste do Brasil, possui um clima quente e imido
com temperaturas médias em torno de 28°C e velocidade dos ventos com média de
3,4 m/s. Em Natal, o verdao é quente e de céu parcialmente encoberto; o inverno é
curto, morno e de céu quase sem nuvens. Durante o ano inteiro, o tempo é opressivo,
com precipitacdo e ventos medianos a fortes. A irradidncia média é de 248 W/m?.

2. Santa Vitéria do Palmar-RS. Situado no extremo sul do Brasil, na fronteira com
Uruguai. Possui clima ameno com temperaturas médias em torno de 18° C. A
velocidade dos ventos tem média superior a 6,5 m/s, considerado bom para instalac¢ao
de turbinas edlicas. Em Santa Vitoria do Palmar, o verao é morno e abafado; o
inverno é ameno. Durante o ano inteiro, o tempo é com precipitacao, de ventos fortes

e de céu parcialmente encoberto.
O desempenho do HEMPC ¢ analisado para dois cenarios de simulacao.

1. Cenario 1: prioriza a conservacao do banco de baterias através da penalidade qp,; em
(4.1).
2. Cenario 2: prioriza a venda de energia diminuindo o valor de g, em 10 vezes em

relagdo ao Cenério 1.

Além disso, os cendrios propostos devem minimizar o custo de energia, o desperdicio
de energia renovavel e o descarte de cargas, permitindo que a MG continue oferecendo

servicos a rede principal e atenda as necessidades dos usuarios.
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A Tabela 15 mostra os valores dos parametros comuns para todos os Cenérios de
simulagao. O valor da corrente i.,(k) do banco de baterias foi escolhido dentro de uma
faixa de valores definida em (MOURA, 2016) para obter uma maior eficiéncia de carga
e descarga. O valor do horizonte de previsao foi escolhido de forma a garantir o menor
custo computacional sem comprometer a estabilidade do HEMPC. A operagao da MG foi
testada com horizonte de planejamento de uma semana para atender as recomendacoes de
(AGUERA-PEREZ et al., 2018) que recomendaram testes de no mfnimo 4 dias avaliando
condi¢oes meteorolégicas bem distintas, isto é, dias nublados e dias ensolarados, altas
temperaturas e temperaturas amenas, baixa valocidade dos ventos e alta velocidade dos
ventos. O custo O&M do banco de baterias foi estimado através relacdo do custo de
compra do banco de baterias especificado na Tabela 6 dividido pelo tempo de vida 1til.
Para o estado da carga do banco de baterias operando entre o SOC critico e o SOC
méaximo, a eficiéncia de carga e descarga sdo iguais a 0,95 de acordo com (ALRAMLAWT;
GABASH; LI, 2017). O SOC critico baseia-se nas recomendagoes do fabricante para manter

a profundidade da descarga mais baixa possivel e para aumentar a vida util das baterias.

Tabela 15 — Parametros comuns para todos os resultados.

Parametros Valor Unidade

Teh 3,9 A

N 1 h

N, 168 h

n 0,95 pu

OM, 0,078 U$/kWh
Pgmm -2.5 kW
pres 2,5 kW
Smin 0,0 pu

Scrt 075 pu

T, 10 min

As penalidades da funcao objetivo apresentadas na Tabela 16 foram escolhidas de
acordo com a prioridade estabelecida para cada cenario de simulacao. O Cenario 2 que
prioriza a venda de energia tem o menor g, em relagdo ao Cenario 1. As penalidades
q2 - - - g5 referem-se as cargas controladas pelos contatores ¢; - - - ¢c5 mostrado em (4.12).
No Cenario 1 a carga 3 possui maior prioridade em se manter ligada e no Cenéario 2 as
cargas tém a mesma prioridade. As penalidades gt € qaump €st@o com valores elevados
para evitar ultrapassar o SOC critico do banco de baterias e desperdicar o excesso de

geracao renovavel respectivamente.



5.2. Gerenciamento da MG 115

Tabela 16 — Valores numéricos dos pesos para cada Cenario de simulacao.

Cenério
Parametros 1 2 Unidade
Qbat 1 0,1 -
Qo 0,01 0,01 -
q3 20 0,01 -
qa 0,01 0,01 -
qs 0,01 0,01 -
Qert 100 100 -
Qdump 50 50 -

A Tabela 17 mostra os valores dos pardmetros de restrigdo da conexao da MG com
a rede principal n¢maz , Tdown, Lup, 1. para cada local com sua condi¢ao meteorologica
especifica. Valores conservativos foram escolhidos para garantir que a tensao e a frequéncia
no estado estacionario estejam dentro dos intervalos especificados em (IEEE. .., 2018).
Os intervalos minimos de tempo 7. e 7; em (3.28) e 3.29 devem ser maiores que 600 s (10

min).

Tabela 17 — Valores numéricos dos parametros para cada localizagao com sua condi¢ao
meteorolégica especifica.

Parametros Sa.m,ta. Natal Unidade
Vitéria

NCraz 3 ) -

Tiown 4 5! amostras

Tup 5 6 amostras

T. 144 144 amostras

A curva diaria de preco de energia elétrica e a curva de demanda sao as mesmas

apresentadas pelas Figura 5.20 e 5.21 respectivamente.

5.2.2.1 Anélise dos dados meteorol6gicos

A Figura 5.25(a) mostra o valor atual da temperatura de uma localidade com
média de 19, 34°C e a temperatura prevista em uma semana. A temperatura minima é
de 12,0°C e maxima de 26,0°C. A Figura 5.25(b) mostra a curva do erro de previsao da
temperatura com erro absoluto médio (MAE) de 1,51°C e erro relativo médio (MAPE) de
7,81%.
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Figura 5.25 — (a) Curvas de temperatura real e prevista; (b) Erros de previsdo de temperatura
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Fonte: préprio autor.

.26(a) mostra o perfil de irradidncia atual e a irradidncia prevista. Neste caso, a

irradiancia tem sua faixa de pico entre 07:00h e 18:00h, com média em torno de 264, 0

W/m?. A Figura 5.26(b) mostra a curva do erro de previsdo da irradidncia com MAE de

60,0 W/m?

e MAPE de 22, 83%.
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Figura 5.26 — (a) Curvas de irradiancia real e prevista; (b) Erros de previsao de irradidncia em
uma semana.
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Fonte: préprio autor.

O perfil da velocidade dos ventos ¢ mostrado na Fig 5.27(a). A velocidade do vento
média é de 6,71 m/s com rajadas de vento superando os 15,0 m/s. A Figura 5.27(b)
mostra a curva do erro de previsao da velocidade dos ventos com erro absoluto médio de
1,78m/s e erro relativo médio de 26, 60%.
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Figura 5.27 — (a) Curvas de velocidade dos ventos real e prevista; (b) Erros de previsdo de
velocidade em uma semana.
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Os dados meteorologicos obtidos através do modelo de previsao WREF foram con-
vertidos em poténcia fotovoltaica e edlica através dos modelos matematicos das subsegoes
3.1 e 3.2 respectivamente. Devido a diferenca de altura entre a estagdo meteorologica
e a turbina edlica, foi recalculado o vento real na turbina a partir de uma técnica de

extrapolacao apresentada no Apéndice D.

A Tabela 18 mostra as baixas correlagdes entre os erros de previsao de poténcia

renovavel e os dados meteoroldogicos obtidos nas estagoes de Santa Vitéria-RS e Natal-RN.

Tabela 18 — Coeficientes de correlagdo entre poténcia e dados meteorologicos.

Erros de poténcia Erros de poténcia Erros de poténcia
PV vs erros de PV vs erros de edlica vs erros de
temperatura irradiancia velocidade dos ventos
Santa Vitoria 0,03 0,71 0,64
Natal 0,14 0,53 0,65

Considerando a baixa correlacao entre poténcia e dados meteorologicos das estacoes
de Santa Vitéria-RS e Natal-RN, conclui-se, através das estatisticas apresentadas nas
Tabelas 19 e 20, que os erros de previsao das poténcias fotovoltaica e edlica sdo piores que

os erros de previsao dos dados meteorologicos
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Tabela 19 — Valores estatisticos da poténcia renovavel e erros de previsao meteorologica
em Santa Vitoria do Palmar-RS.

Santa Vitéria-RS Média MAE MAPE (%)
Poténcia Fotovoltaica 388,4 W 93,9 W 24,17
Wind 482,0 W 2486 W 51,58
Dados Temp.?rat.ura 19,31°C 1.51°C 7,81
meteorologicos Irradiancia 264,0 W/m? 60,0 W/m? 22,83
Velocidade dos ventos | 6,71 m/s 1,78 m/s 26,60

Tabela 20 — Valores estatisticos da poténcia renovavel e erros de previsao meteorologica

em Natal-RN.
Natal-RN Média MAE MAPE (%)
Poténcia Fotovoltaica 399.4 W 96,8 W 24,22
Wind 96,7 W 67,3 W 69,58
Dados Temp.?raifura 28,31 °C 1,08 °C 3,82
meteorologicos Irradiancia 272,0 W/m? 62,0 W/m? 22,61
Velocidade dos ventos | 3,32 m/s 0,95 m/s 28,54

5.2.2.2 Simulacdo dos cenarios

A seguir ¢é discutido os resultados obtidos para cada cenario, considerando a previsao
dos dados meteorolégicos obtida pelo modelo WRF. A Figura 5.28(a) mostra a evolugao
do SOC do banco de baterias e o modo de conexao da MG para o Cenério 1 em Santa
Vitéria do Palmar durante uma semana de operagao. Observa-se na Figura 5.28(b), que o
balango de poténcia em (3.27) é satisfeito porque é negativo quando ha excesso de geracao
de energia. No caso de baixa geracao de energia, o balango tende a ser positivo ou proximo
da origem do gréfico. Nas primeiras 72 h, ha uma grande quantidade de energia renovavel,
como mostra a Figura 5.28 (b), que mantém o SOC da bateria em seu nivel méximo
durante a maior parte desse periodo. Quando o SOC atinge seu valor maximo, nao ha
carregamento e descarregamento do banco de baterias, de modo que ha um custo menor
de O&M. Além disso, a MG vende energia durante a maior parte das primeiras 72 horas
uma vez que o balango de poténcia da Figura5.28(b) é negativo. Entre o 4° e 6° dias (entre
72h e 144h) ha baixa geracao renovavel o que faz a MG se conectar a rede principal para
comprar energia e evitar que o banco de baterias atinja o SOC critico. No final do 6° dia
em diante a geracgao renovavel é boa e o SOC aumenta devido a conexao da microrrede
com a rede principal para vender o excesso de energia renovavel, evitando que este excesso
seja desperdigado nas resisténcias de dissipagao (load dump). Em todos os dias o algoritmo
de otimizac¢ao proposto nao violou o nimero maximo de conexdes nem o tempo minimo

que a MG deve permanecer conectada/desconectada da rede principal.
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Figura 5.28 — Cenério 1: (a) Estado da carga, modo de conexao da MG; (b) Balango de poténcia

e poténcia das RES em uma semana.
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Fonte: préprio autor.

A Figura 5.29 mostra a demanda real e a demanda atendida associado ao grafico

da Figura 5.28. A demanda atendida seguiu a curva da demanda real indicando que o

HEMPC praticamente nao descartou cargas.

Figura 5.29 — Cenério 1: Demanda real e atendida em uma semana.
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A Figura 5.30 mostra o resultado de simulacao para o Cenéario 2 na localidade de

Santa Vitoria do Palmar. Neste Cenario as duracoes do tempo que a microrrede permanece

conectada foram maiores que no Cendrio 1. Com isso o SOC das baterias da Figura5.30(a)

permaneceu muitas horas no SOC maximo. Com isso a MG vende mais energia que no

Cenério 1, mas também compra mais energia nos instantes que o balanco de poténcia da

Figurab.30(b) se torna positivo. Além disso, o balango de poténcia tem uma oscila¢ao

Modo de conexdo
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mais suave que no Cendrio 1 entre o 4° e 6° dias (72 h e 144 h), dias de pouca geragao de

poténcia renovavel.

Figura 5.30 — Cendrio 2: (a) Estado da carga, modo de conexao da MG; (b) Balango de poténcia
e poténcia das RES em uma semana.
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A demanda atendida teve comportamento similar ao Cenario 1 e o HEMPC

praticamente nao descartou cargas.

5.2.2.3 Anélise de sensibilidade do HEMPC em relacdo aos erros de previsao

A analise de sensibilidade é realizada em relagao aos seguintes termos da funcao
objetivo: indice de conforto (CT), custo do banco de baterias (Jpy), lucro da venda de
energia (J5), custo da compra de energia (J,.) € custo de desperdicio de energia (Jaump)-

Este dltimo termo é definido por

Np

Jaump = >, (k) Py(k), quando dgump(k) = 1. (5.6)
k=1

Além disso, é definido o lucro como a diferenca entre venda, compra e desperdicio de

energia

profit = Js — Jour — Jdump- (5.7)

Para avaliar o impacto de erros de previsao meteoroldgica e erros de previsao de
acordo com a programagao das carga no algoritmo HEMPC proposto, foram definidas

diferentes estratégias de previsao desses dados:

€ conexao

Modo d
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F1 O HEMPC foi simulado com a previsao dos dados meteoroldgicos e a programacgao
das cargas foi adiantada em 2 h.

F2 O HEMPC foi simulado com a previsao dos dados meteorolégicos, mas a programagao
das cargas é conhecida.

F3 Todos os dados meteorolégicos e a programacao das cargas sao conhecidos, isto ¢,

nao hé erros de previsao (previsdao perfeita).

O algoritmo HEMPC com a estratégia F3 é deterministica e pode ser considerado
como a referéncia. A Tabela 21 apresenta os resultados dos termos da funcao objetivo para
os diferentes cendrios de previsao e mostra que a MG precisou comprar energia em todos
os cenarios, considerando o HEMPC com todas as estratégias de previsao avaliadas. No
entanto, em Natal, houve prejuizo financeiro para nao violar o SOC critico e prejudicar a
vida 1til do banco de baterias, uma vez que no periodo testado nao havia geracao edlica
suficiente. Além disso, em todos os cenarios e estratégias de previsao do HEMPC, tanto
em Natal quanto em Santa Vitéria, sdo observados um alto nivel de conforto (menos de
1% da demanda nao foi atendida) e ndo houve desperdicio de energia devido ao excesso
geracao renovavel. Para a estacao meteorologica de Natal, observa-se para cada cenario
(minimizando o custo de O&M das baterias ou vendendo energia) que os termos (Jpat), (Js),
(Jpur) nao variam muito quando as estratégias de previsao sdo modificadas. Isso mostra
que o algoritmo HEMPC é pouco sensivel a erros de previsao devido a baixa geracao de

energia eoblica em Natal.

No entanto, devido a estagao de Santa Vitoria do Palmar ter uma boa produgao
de energia solar, com excelente producao de energia edlica, observa-se na Tabela 21 que,
nesse local, o algoritmo de otimizacao proposto vende 10 vezes mais energia do que em
Natal-RN, e o custo de operagao do banco de baterias ¢ 39,6% menor. Diferente de Natal,
onde a MG se conecta a rede principal para evitar ultrapassar o SOC critico, a conexao
da rede em Santa Vitoria permite a venda do excesso de energia gerada, uma vez que
as baterias permanecem carregadas por um longo periodo, como mostra a Figura 5.30.
Em Santa Vitoria, os termos da fungao objetivo apresentam maiores variagoes quando
as trés estratégias de previsao do HEMPC sao comparadas. Pode ser observado também
que a previsao perfeita (F3) obteve um lucro relativo 19,5 % maior, em média, do que a

estratégia de previsao F2 com o banco de baterias custando 27,4% mais.



5.2. Gerenciamento da MG 123

Tabela 21 — Sensibilidade dos termos da funcao objetivo com relacao aos erros de previsao
para os Cenario 1 e 2 em uma semana.

C(bozt J s J, pur J, dump | PT Of it
ws$) | ws) | @©%) | ©$) | ws) | T
F1 6,91 | 0,02 | 0,64 0,00 -0,62 | 100,00

Local Cenarios | Previsao

1 F2 6,89 | 0,02 | 0,64 | 0,00 | -0,62 | 100,00
Natal F3 6,76 | 0,02 | 0,66 | 0,00 | -0,64 | 100,00
Brasil F1 7,19 | 0,04 | 0,52 | 0,00 | -0,48 | 99,56
2 F2 7,18 | 0,04 | 0,52 | 0,00 | -0,48 | 99,56

F3 6,99 | 0,05 | 0,61 | 0,00 | -0,57 | 99,93
F1 5,44 | 045 | 0,15 | 0,00 | 0,30 | 99,37

1 F2 524 | 0,47 | 0,17 | 0,00 | 0,31 | 99,56
Santa Vitéria F3 6,08 | 0,44 | 0,10 | 0,00 | 0,34 | 99,56
Brasil Fi 4,10 | 0,67 | 0,25 | 0,00 | 0,42 | 99,56

2 F2 3,77 1 0,69 | 0,31 | 0,00 | 0,38 | 99,56

F3 5,39 | 0,60 | 0,12 | 0,00 | 0,48 | 99,56

Portanto, conclui-se que a sensibilidade do algoritmo proposto em relagao ao erro
de previsao é maior em cenarios de maior produgao de energia renovavel. No entanto,
esse aumento de sensibilidade ndo é muito significativo quando se verifica que os erros de

previsdo na poténcia renovavel considerado na estratégia F1 sao altos (consulte Tabelas 19
e 20).

5.2.2.4 Comparacao do algoritmo proposto com outras estratégias de gerenciamento

As Figura 5.31(a) e 5.32(a) mostram os niveis do SOC de Natal e Santa Vitoria,
respectivamente, para o Cenario 1. Note que, devido a baixa geragao em Natal, o SOC
oscila em torno do nivel critico (Sey = 0,5) para as estratégias MILPm e RBS e acima
do nivel critico para o HEMPC. Como a geracao em Santa Vitéria é elevada, HEMPC
e RBS operam acima do SOC critico e o MILPm viola o SOC critico somente no inicio
da simulagdo. As Figura 5.31(b) e 5.32(b) mostram os balangos de energia em Natal e
Santa Vitéria respectivamente. Note que o balango de poténcia é predominantemente
positivo em Natal e predominantemente negativo em Santa Vitdria, ou seja, vende-se mais
energia em Santa Vitoria e compra-se mais energia em Natal. Isso pode ser observado na
Tabela 22, onde se mostra que todas as estratégias tiveram prejuizo em Natal e somente o
HEMPC realiza lucro em Santa Vitéria. Isto se deve ao fato de que as estratégias MILPm
e RBS em Santa Vitéria nao fizeram um bom gerenciamento da energia, pois o excesso
de energia renovavel foi desperdicada, provocando prejuizo. Observe também na Tabela
22 que o CI do RBS ficou abaixo de 94,69% em Santa Vitoria, enquanto que o MILPm
e HEMPC tiveram um atendimento & demanda superior a 99% em todos os cenérios (o
MILPm teve um indice de conforto médio de 0,3% maior que o HEMPC e 13% maior

que o RBS). Apesar do RBS possuir um menor indice de atendimento a demanda, seu
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custo de bateria em Natal foi o menor, ou seja, esta estratégia preferiu descartar carga
para conservar o banco de baterias quando ocorre baixa geragao de energia. Porém, em
Santa Vitéria o custo médio da bateria do HEMPC foi menor que o das outras estratégias
(para o RBS, o custo médio da bateria foi 10,3% maior e o MILPm foi 7,5% maior do
que o HEMPC). Portanto, o gerenciamento da MG para cendrios com maior geragao de

poténcia, o HEMPC é o mais eficiente.

Figura 5.31 — Comparacao entre estratégias de gerenciamento da MG em Natal-RN (a) Nivel do
SOC; (b) Balango de poténcia e poténcia das RES.
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Figura 5.32 — Comparagao entre estratégias de gerenciamento da MG em Santa Vitéria-RS (a)
Nivel do SOC; (b) Balango de poténcia e poténcia das RES.
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A Tabela 23 compara os indices de seguranca operacional da MG definidos pelo
SOC minimo (SOC,,;,) obtido durante o periodo de simulacdo, o periodo de tempo em
que o SOC ficou abaixo do SOC critico (T,,), e a relagdo percentual entre 7., e o tempo
total de simulagao (PT,,). Nota-se que o nivel do SOC do MILPm (Tabela 23) atingiu
valores menores que o SOC critico durante um longo periodo de tempo, pricipalmente
no cenario de baixa geracao de energia. Assim, a estratégia MILPm possui maior risco
operacional ja que a operacao do banco de baterias em niveis muito baixos durante um
longo periodo de tempo diminui a confiabilidade da operagao da MG. Por outro lado,
no HEMPC observa-se que o nivel minimo do SOC ficou préximo de 0,5, o T, médio é
de 90 minutos em Natal e de 10 minutos em Santa Vitéria (PT,, iguais a 1,4% e 0,1%,
respectivamente). Portanto, o HEMPC é mais seguro em qualquer cenério pois o MILPm
teve tempo operacional abaixo do SOC critico 19,7 vezes maior que o HEMPC e o RBS
4,3 vezes maior que o HEMPC.
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Tabela 22 — Comparagao do desempenho do HEMPC com as estratégias MILPm e RBS.

Local | Cenéarios | Estratégias (Sbsaé) (UJSS$) (é”é‘é) (%%%13 ?{;gg; CI (%)
RBS 6,82 0,25 4,70 0,00 | -4,45 | 92,52

1 MILPm 8,50 0,01 5,63 0,00 | -5,62 | 100,00

Natal HEMPC | 737 | 017 | 563 | 000 | -5.46 | 99,57
Brasil RBS 580 | 018 | 3,61 | 0,01 | -3,44 | 80,26
2 MILPm 7,29 0,40 7,51 0,68 | -7,79 | 100,00

HEMPC 7,71 0,34 4,35 0,00 | -4,01 | 99,61

RBS 6,53 1,58 0,33 1,92 | -0,67 | 94,69

Santa 1 MILPm 7,35 0,42 2,42 2,26 | -4,26 | 99,92
Vi HEMPC | 646 | 4,70 | 0,62 | 001 | 407 | 99,91
Brasil RBS 6,08 1,85 0,18 2,14 | -0,47 | 89,15
2 MILPm 493 | 1,25 | 497 | 348 | -7.20 | 100,00

HEMPC 4,96 6,74 2,01 0,00 4,73 99,93

Tabela 23 — Comparagao dos indices de seguranga operacional da microrrede entre as
estratégias HEMPC, MILPm e RBS.

T.. | Critico
Local | Cenarios | Estratégia SOC,. PTCT
(min) | (%)
RBS 0,38 710 7,04
1 MILPm 0,32 4380 | 43,45
Natal HEMPC 0,49 110 1,09
Brasil RBS 0,49 210 2,08
2 MILPm 0,43 210 2,08
HEMPC 0,49 70 0,69
RBS 0,49 20 0,20
Santa 1 MILPm 0,30 530 5,26
Vitéria HEMPC 0,49 20 0,20
Brasil RBS 0,54 0 -
2 MILP 0,46 100 0,99
HEMPC 0,53 0 -

5.2.3 Custo computacional

A solucao HEMPC, feita através de uma otimizacado exata, requer um tempo
computacional proporcional ao horizonte de previsao. Observe na Tabela 24 que o tempo
computacional para resolver o problema de otimizacao para horizontes menores ou iguais
a 8 h é muito menor que a taxa de amostragem (10 min ou 600 s). Nao é recomendado a
previsao de horizontes maiores que 8 horas, porque o tempo computacional para resolver o
problema MILP aumenta consideravelmente. Este aumento pode levar a falta de memoria
pelo grande niimero de variaveis de decisao e de restrigoes, nao restando tempo suficiente

para o algoritmo executar previsoes durante o periodo de amostragem de 10 minutos. Outra
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vantagem do uso de horizontes de previsao inferiores ou iguais a 8 horas é a possibilidade
de usar modelos de previsao mais precisos (FOLEY et al., 2012; ANTONANZAS et al.,
2016).

Tabela 24 — Custo computacional entre iteracoes para diversos horizontes de previsao.

N N. de varidveis | Numero de rﬁzili);) tfl;oro Memoria
(h) | de decisao restrigoes (s) (s)p (MB)

1 42 552 3.4 3,6 507
3 126 1656 3,5 3,7 521
6 252 3312 1,1 | 114 565
8 336 4968 26,4 | 27,0 741
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6 Conclusoes

Neste trabalho, apresentou-se uma nova formulagao do controle preditivo econémico
hibrido para o gerenciamento de uma microrrede isolada, capaz de se conectar/desconectar
com a rede principal, com autonomia na tomada de decisao em todos os cenérios simula-
dos. Novos modelos hibridos de geracao de energia edlica e solar foram propostos para
calcular a poténcia renovavel usando dados meteorologicos, como irradiancia, temperatura
e velocidade do vento de qualquer local do mundo. O novo modelo de banco de baterias
proposto considera que a rede principal vé o banco de baterias como uma carga elétrica

quando o microrrede esta conectada, permitindo o seu carregamento.

Uma plataforma de simulacao de uma microrrede em malha aberta foi desenvolvida
para integrar cada equipamento como um sistema dinamico légico misto que contempla
as variaveis continuas, variaveis bindarias, variaveis inteiras e as restrigdes operacionais.
Foram propostos 3 cenarios de simulagao em malha aberta utilizando dados histéricos
reais de irradiancia, temperatura, velocidade dos ventos de bases de dados extraidos de
Vitoria-Brasil e do NOOA. Os resultados de simulacao mostraram, de forma bem sucedida,
a operacao da microrrede em malha aberta. A microrrede operou sem gerenciamento e
algumas situagoes de emergéncia ocorreram durante a simulagdo. No Cendrio 1 as cargas
foram desabilitadas por mais de dez horas para evitar que o niveis do SOC ficasse critico e
comprometesse a operacao da microrrede. Nos cendarios que a microrrede estava conectada
com a rede principal, houve periodos de compra e venda de energia. Neste caso, nao
houve qualquer gerenciamento para otimizar o melhor periodo de venda e minimizar a
compra de energia. Uma microrrede sem gerenciamento opera somente de acordo com o
funcionamento de cada equipamento e a energia comprada e vendida depende do balanco
de poténcia entre a demanda e a poténcia RES que, por sua vez, depende dos dados
meteorologicos. A falta de gerenciamento pode acarretar em baixa eficiéncia na gestao
de custos operacionais, na seguranca operacional da microrrede e no desconforto para o

usuario em situacoes de emergéncia que poderiam ser evitadas.

Para o gerenciamento da microrrede, a fun¢ao objetivo proposta contempla uma
nova formulacao de custos operacionais relacionados ao banco de baterias, desperdicio do
excesso de energia renovavel e conexao a rede principal para fornecer servigos ancilares,
como a venda de geragao excedente. Além disso, o modelo considera um limite maximo
de ocorréncias de conexoes a rede e, depois que a MG realiza uma conexao, ela deve
permanecer conectada a rede principal por um intervalo de tempo minimo. Estas restri¢goes
oferecem flexibilidade para adaptar o algoritmo de controle a varias politicas de conexao

de microrrede estabelecidas pela concessionéria de energia elétrica.
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O algoritmo proposto considerando incertezas gaussianas foi testado com erros
relativos médios de 15%, 25% e 35% nas varidveis meteoroldgicas e de 10% na demanda
prevista. Observa-se que o controle preditivo econémico hibrido é pouco sensivel ao aumento
da variancia, inclusive com tendéncia. Além disso, o algoritmo proposto vende 10 vezes
mais energia e o custo de operacao do banco de baterias é 39,6% menor nos cendrios de
boa geracao em relacao aos cenarios de baixa geracao renovavel. Nos cenarios com baixa
geracao renovavel a sensibilidade do algoritmo com incertezas gaussianas ¢ menor em

comparagao com cenarios de boa geracao renovavel.

O algoritmo proposto também foi testado considerando a previsao de dados meteo-
rolégicos em duas localidades utilizando o modelo WRF que gera incertezas nao gaussianas.
Observa-se que o erro de previsao da poténcia renovavel é maior que o erro de previsao dos
dados meteorolégicos devido a baixa correlagdo entre essas grandezas. O erro da poténcia
eblica é 126% maior que o erro da velocidade em Santa Vitéria e 144% maior em Natal. J4
o erro da poténcia fotovoltaica é 5,8% maior que o erro da irradidncia em Santa Vitéria e
7,1% maior em Natal. Além disso, o modelo WRF é capaz de fazer previsdes meteoroldgicas
em qualquer lugar do planeta, permitindo fazer estudos de viabilidade de implantacao
de qualquer sistema sem a necessidade de instalagao fisica de estagoes meteoroldgicas de

superficie.

O algoritmo proposto permite simular a operagdo da microrrede sob condigoes
meteorologicas diferentes com trés tipos de previsoes e os estudos mostram que o controle
preditivo econdémico hibrido é pouco sensivel em relagao aos erros de previsao de dados
meteorolégicos. Nos cenarios testados nao houve desperdicio do excesso de geracao renovavel

e o indice de conforto ao usudrio deixou de atender, em média, menos de 1% da demanda.

O algoritmo proposto é comparado com uma estratégia baseada em regras e a
estratégia MILP multi-periodo em malha aberta. Em todos os comparativos o controle pre-
ditivo econdémico hibrido nao desperdigou o excesso de energia. Na condi¢ao meteoroldgica
que possui boa producgao de energia renovavel o controle preditivo econémico hibrido foi a
unica que obteve lucro financeiro positivo, em média 113% maior que a estratégia baseada
em regras e 230% maior que o MILP multi-periodo, além de ter um indice de conforto 8%
maior que a estratégia baseada em regras e no mesmo patamar que do MILP multi-periodo.
Na condi¢ao meteoroldgica testada com menos producao de energia renovavel a estratégia
baseada em regras obteve desempenho melhor que o controle preditivo econémico hibrido
nas despesas financeiras (custo médio de bateria 19,5% menor e lucro relativo 16,6% maior)
e desempenho 13,2% pior no indice de conforto. Este resultado indica que a estratégia
baseada em regras pode ser uma alternativa de implementacao pela sua simplicidade.
Ja o MILP multi-periodo se destacou apenas no indice de conforto, onde obteve um
desempenho médio 0,3% melhor que o controle preditivo econémico hibrido e 13% melhor

que a estratégia baseada em regras.
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O controle preditivo econémico hibrido é mais seguro em qualquer cenario pois o
MILP multi-periodo e a estratégia baseada em regras tiveram tempos abaixo do estado da
carga critico 19,7 vezes maior e 4,3 vezes maior que o tempo do controle preditivo econémico
hibrido respectivamente. Do ponto de vista de seguranca operacional, atendimento a
demanda e lucro com a venda de energia o controle preditivo econémico hibrido é a melhor

estratégia.

Embora a solucao de problemas de otimizagao usando modelos hibridos tenha um
alto custo computacional, os resultados do algoritmo proposto permaneceram estaveis
dentro do horizonte de planejamento com horizontes de previsao de 1 hora. Além disso, os
resultados mostram que a otimizagao em tempo real é factivel com periodos de amostragem
de até 10 minutos. Por fim ressalta-se que o modelo WRF tem alto custo computacional e
geralmente necessita de um servidor de alto desempenho. Assim, uma alternativa seria

adquirir os servigos de previsao meteorologica de um agente externo publico ou privado.

6.1 Trabalhos Futuros

A seguir uma relagdo de trabalhos futuros que visam contribuir com o andamento

da pesquisa sobre o tema desta Tese:

1. Implementacao da estrutura proposta em uma planta real, considerando as malhas
de controle dos conversores.

2. Resolucao da funcao objetivo utilizando algoritmos evolutivos e comparar seu de-
sempenho com o algoritmo proposto que utiliza o método da soma ponderada.

3. Aquisi¢do de dados reais de demanda e implementacdo do modelo de previsao e
calculo das incertezas para implementacao no algoritmo proposto.

4. Inclusao de novos equipamentos na microrrede como célula a combustivel e veiculo
elétrico.

5. Desenvolvimento de um formalismo matematico para provar a estabilidade em malha

fechada bem como a factibilidade do algoritmo proposto.
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APENDICE A - Modelagem MLD

No Capitulo 2 é detalhado a modelagem DHA da MG. Neste apéndice é feito a
conversao do modelo DHA para o modelo MLD da expressao (2.1) utilizando a metodologia
da Figura 3.1. A estrutura MLD é capaz de converter nao linearidades da forma z(k) =
d(k)q(k) onde z(k) é uma varidvel auxiliar, §(k) é uma varidvel binaria e ¢(k) é uma
variavel real. Essa conversao é feita através das proposig¢oes logicas da Tabela 4, o que
significa transformar termos nao lineares do tipo d(k)q(k) em termos lineares do tipo z(k)

com adigao de restri¢goes na forma de equacoes de desigualdades.

A.1 Geracao Fotovoltaica

O modelo MLD dos painéis fotovoltaicos é mostrado na em (A.1)

Tpy(k + 1) = By zp (k)
B,y (k) = Cpoyy (k) (A.1)
E,20(k) + Ep32(k) < Eypu(k) + Epux(k) + Eyys.
A varidvel auxiliar z,,(k), representada pela Tabela 25, muda de valor em funcao da
saturagao dos painéis PV. Quando 6,1 (k) = 0 significa que P,,(k) gera poténcia de acordo

com o polindémio em (3.2). Caso contrario, a poténcia P, (k) satura em um valor igual a

vama:v .

Tabela 25 — Varidvel auxiliar z,,(k) que representa uma combinacao linear do SAS em

(3.4).

Simbolo  Definicao
() {vamw se Opy1 (k) =1

P,,(k) caso contrario.

A.2 Geracao Edlica

De forma analoga ao modelo PV, o DHA da turbina edlica foi convertido para a
classe MLD através de (A.2). O modelo MLD converte as dindmicas do SAS em (3.10)
associadas aos estados da FSM da expressao (3.7) em uma combinagdo linear das varidveis

auxiliares representadas por z, (k)
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Tk +1)=A,0,(k) + Buzzy,(k)
Po(k) = Cozu(k) (A.2)
Ewgéw(k:) + Ewgzw(lf) < Ewl'll,(k?) + Ew4mw(k> + Ew5-

A Tabela 26 mostra a definicao de cada variavel z,; € z,, , i = 1,2, ...n, no qual

e E,,En E, 3, E, ¢ E,5 sao matrizes das desigualdades inteiras mistas;

e 0,(k) é o vetor de estados discretos;

o uy(k) = [P,(k) v(k)]' é a poténcia em W e a velocidade do vento em m/s;
e P, (k) é o vetor de saida que corresponde a poténcia gerada em W; e

o z,(k) é o vetor das varidveis auxiliares definidas na Tabela 26.

Tabela 26 — Variaveis auxiliares z,(k) da turbina eélica que representam uma combinacao
linear do SAS em (3.10).

Simbolo  Definicao
Zw1 (k) {O se Typ(k) = Typ1 (k)

- (k‘) Pw(l{?) se wa(k?) = IwaU{?)
w2 0 Caso contrario

cua(h) P, se Tup(k) = Typs(k)
w3 0 Caso contrario

5 (k) Pcutoff Se wa(k) = wa4(k>
w 0 Caso contrario

A.3 Banco de Baterias

O modelo MLD do banco de baterias é obtido pela conversao do DHA em (3.13),
(3.11) e (3.12) para (A.3)

xs(k + 1) = Byd, (k) + Bsszs(k)
ys(k) = Csz,(k) (A.3)
E»d:(k) + Egzs(k) < Equgs(k) + Egxg(k) + Eg

em que:

e E,,E E g E, e E ; sao matrizes das desigualdades inteiras mistas;
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e x,(k) é o vetor hibrido de estados continuos de tempo discreto e estados discretos

Tshis 0= 1,0+ Mess;
o ug(k) = [is(k) ug(k)]" sdo as entradas de corrente e status de conexdao da MG
respectivamente;

o ys(k) é o vetor de saida que corresponde ao S(k); e

o z(k) é o vetor das varidveis auxiliares definidas na Tabela 27.

Tabela 27 — Variaveis auxiliares z4(k) do SOC que representam uma combinacao linear do
SAS em (3.13).

Simbolo Definicao

(k) {Smin se Ty
Zso(k) S(k) + Crgaz ~in (k) se xp
0 Caso contrario
5 3(]{3) S(k) + th:z : ZQ(k) Se Tp3
3 0 Caso contrario
(k) Smax S€ Tpa
Zs
! 0 Caso contrario
(k) Sup se Tps
Zs
> 0 Caso contrario
ZS
0 0 Caso contrario
) Temp(k) + a,T's se Tpg V Tp7
Zs
! 0 Caso contrario

A.4 Controlador de Carga

A metodologia usada é a mesma da Se¢ao A.l para encontrar a expressao (A.4)

mc(k + ].) = Bcg(sc(l{?>

o Lebl (k)
ye(k) = [1 0] L "

Ecz(s(k’) S Ecluc(k) —+ EC4.’,CC(]{?) + EC5

(A4)

em que

e E, ,E, E. ¢ E_ sao matrizes das desigualdades inteiras mistas;
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o x,(k) sdo os estados discretos;
e u.(k) é a entrada S(k) (SOC);
e 0.(k) sao as transi¢oes da FSM; e

(k)
e y.(k) é a saida que corresponde ao estado habilitado.

A.5 Tarifas de Energia

O modelo resultante da conversao do DHA das expressoes (3.24) e (3.26) para a

classe MLD ¢ representado por (A.5)

2, (k + 1) = za(k)

Co(k)| |1 0
[59 (k)] - H ep(h) + H 5,0 (A5
E20,(k) + Epzy(k) < Epuy(k) + Epzy(k) + Eps

em que

- E

o1 o, Eps By e By sao matrizes das desigualdades inteiras mistas;

« x,(k) é o vetor de estados;
e 0,(k) é o vetor de varidveis discretas;

o zp1(k) e z,2(k) sao as varidveis auxiliares definidas na Tabela 28.

Tabela 28 — Variaveis auxiliares z, (k) e zp2(k).

Simbolo Definicao

Py(k)es(k)  se 6,(k) =1
Zpl(k) {Pg(k)chg) Caso contrario

2a(h) 2p1 (k) se uy(k) =1
P 0 Caso contrario

A.6 Cargas Elétricas

O modelo MLD representado por (A.6) é obtido pela conversao do DHA das

expressoes (3.17), (3.19) e (3.18) e a inclusdo das cargas criticas, isto &,
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Ne ny
$L(I€ + 1) = Z ZLh<k) + ZDl
h=1 =1

Pr(k)
5load(k)]

ELQ(?L(k) -+ EngL(k) S ELl’U,L(k) + EL4.’BL(I€) + EL5

(A.6)

em que

e Er,E», E3FE;, e Er5 sao matrizes das desigualdades inteiras mistas;
o zrn(k), h=1,2,--- n.sdo as variaveis auxiliares definidas na Tabela 29;
e Pp(k) é a saida real que corresponde & demanda total em W;

e O10ada(k) € a saida binaria que indica se as cargas estao ligadas ou desligadas.

Tabela 29 — Varidveis auxiliares z7 (k) para n. cargas controlaveis.

Simbolo Definicao

o () {D1 seci(k) =1

0 Caso contrario

Dy secy(k) =1
zra(k
r2(k) {0 Caso contrario

0 Caso contrario

D,. sec,(k)=1
Zan(k> { ( )

O numero de variaveis auxiliares depende do niimero de cargas n..
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APENDICE B - Matrizes Numéricas MLD

Legenda:

e 0,,xn - Matriz de zeros m X n;
o I, - Matriz identidade n x n; e

e 1,,«n - Matriz de ntimeros 1 m X n.

B.1 Painéis Fotovoltaicos

2.000 —1.106 0.000 0.424 0.000

1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Apv = prl =

0.000 0.500 0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 0.500 0.000 0.000

0.000 0.000 0.000 1.000 1.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
pr2 - pr3 -

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Cpy = [0.000 0.106 0.000 —0.424] Dy = [0.000]

1.000
0.000
0.000
0.000

Dy = [0.000 0.000 0.000] Dy = [0.000 0.000 0.000]
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[—1.000] [ 0.000 0.000 0.000 |

1.000 1500.000  0.000 0.000

—1.000 0.000  —1500.000  0.000

1.000 0.000 0.000 0.000

0.000 —1.000 1.000 —1.000

0.000 1.000 0.000 1.000

0.000 0.000 —1.000 1.000

Epy = [-1.000| By = | 0.000 0.000  1500.000

1.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 0.000  —1500.000

0.000 1500.000  0.000 0.000

0.000 ~1500.000  0.000 0.000

0.000 0.000 0.000 0.000

| 0.000 | | 0.000 0.000 0.000 |

[ 0.000  0.000  0.000 ] [1500.000]
0.000  0.000  0.000 0.000
0.000  0.000  0.000 0.000
0.000  0.000  0.000 0.000
0.000  0.000  0.000 0.000
0.000  0.000  0.000 1.000
0.000  0.000  0.000 0.000

Eys=|0.000 0000 —1.000 E,4= O Epvs = 11500.000

0.000  0.000  1.000 0.000
0.000  0.000 —1.000 0.000
0.000  0.000  1.000 0.000
~1.000 0.000  0.000 0.000
1.000 0.000  0.000 0.000
0.000  —1.000 0.000 0.000

0.000  1.000  0.000 0.000
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B.2 Turbina Edlica

(0.000 0.000 0.000 0.000 0.000] [0.000 0.000]
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
A, = [0.000 0.000 0.000 0.000 0.000| By = |0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000] 0.000 0.000

(0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
B,, = |0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
10.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000]

1.000 1.000 1.000 1.000
0.000 0.000 0.000 0.000
B3 = [0.000 0.000 0.000 0.000 Cw:H
0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000

Du=[]  Du=[]  Du=|]

[ 0.000 | —1.000 ]
0.000 | 1.000
0.000 | —1.000

0.000 | 1.000
0.000 | —1.000
0.000 | 1.000
0.000 | 0.000
E.,i=| 0.000 | 0.000
0.000 | 0.000
0.000 | 0.000
0.000 | 0.000
0.000 | 0.000
~1.000 | 0.000
1.000 | 0.000

| Ouixi | Ouiar |
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B.3 Banco de Baterias

(—1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000
0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

B,, = | 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

As - 09><9
0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]
B, — |- 22,00 Ova.

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000]
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
B,; = {0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]

CSZ[O.OOO 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000}

Dsl = 01><7 Ds2: 01><12 Ds3: 01><8
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[ —0.100
1.350
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
1.000
0.000

—1.000
0.000
—1.000
0.000
—1.000
—1.000
0.000
0.000
—1.000
0.000
0.000
1.000
1.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
0.000

0.000

0.000
0.000
—0.350
1.100
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
0.000
0.000
—1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
1.000
0.000
—1.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
—3.300
3.300
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
—1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
4.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
—1.000
0.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
1.000
0.000
0.000
—1.000
—1.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
1.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
—1.000
—1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
—1.000
—1.000
—1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—1.000
—1.000
—1.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
6.000
—1.000
1.000
—6.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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—1.000 —1.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -—1.000  0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.000 0.000 0.000 1.000 0.000  0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 1.000 0.000  0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 —1.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 1.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 —1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 1.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 —1.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 —1.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
0.000 0.000 1.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000
0.000 0.000 0.000 1.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 —1.000  0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 —1.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000  —1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.770  0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 —0.770 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 —1.000  0.000 0.000 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000
0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000
—1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 —1.000  0.000 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 —1.000  0.000 0.000 —1.369 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 0.000 —0.115 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.115 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 1.369 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 —1.000  0.000 0.000 0.000 —1.350 0.000  0.000 0.000
0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 —0.100 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.100  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.350  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 —1.000  0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 —1.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 1.000 1.000 1.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -—1.000  0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000  0.000  1.000 1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000  0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000 0.000  0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —1.000  0.000
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B.4 Controlador de Carga

A — 0.000 0.000 B, — 0.000
0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 1.000 0.000
“ [0.000 0.000 0.000 1.000] Bo =]
C. = [0.000 1.000] D.; = [0.000]
D.; = [0.000 0.000 0.000 0.000] Dy =]
[ 1.000 | [-0.350  0.000  0.000  0.000 |
—1.000 0.850  0.000 0.000  0.000
—1.000 0.000 —0.300 0.000  0.000
1.000 0.000  0.900  0.000  0.000
0.000 1000 0.000 —1.000 0.000
0.000 0.000 —1.000 —1.000 0.000
0.000 ~1.000  0.000 1.000  0.000
B, _ | 0000 | L |-L000 1000 1000 0.000
0.000 0.000  0.000 1.000  0.000
0.000 0.000  1.000 1.000  0.000
0.000 0.000  1.000 0.000 —1.000
0.000 ~1.000 0.000 0.000 —1.000
0.000 0.000 —1.000 0.000  1.000
0.000 1000 —1.000 0.000  1.000
0.000 0.000  0.000 0.000  1.000
0.000 1000 0.000  0.000  1.000
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- [ 0.000  0.000 | [—0.250]
0.000  0.000 1.100
0.000  0.000 0.800
0.000  0.000 0.100
0.000  —1.000 1.000
~1.000  0.000 0.000
1.000  0.000 0.000
B B, _ | 0000 0000 o | 1000
1.000  1.000 0.000
0.000  1.000 1.000
~1.000  0.000 1.000
0.000  —1.000 0.000
0.000  1.000 0.000
0.000  0.000 1.000
1.000  1.000 0.000
. 1.000  0.000 1.000
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B.5 Tarifas de Energia

A, =

0.000 0.000
0.000 0.000

~[—1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000
P71 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

~ [o.000 ~ [0.000 0.000 1.000
27 1o.000] ™ 10.000 1.000 0.000

Cp = [0.000 0.000] Dy = Oy

Dy, = [1.000] Dys = [0.000 0.000 0.000

[0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000  0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.021 -0.021 -0.021 -0.021 -0.021 -0.021 0.000  0.000
-0.021 0.021  0.021  0.021 0.021 0.021  0.000  0.000
0.012 -0.012 —-0.012 -0.012 -0.012 —-0.012 0.000  0.000
-0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012 0.000  0.000
0.000  0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 —0.039 0.000
0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 -—0.052 0.000
0.000  0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 0.052  0.000
0.000  0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 0.039  0.000
0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 —0.770
0.000  0.000  0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.770

pl —
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[ —3.300] [0.000  0.000  0.000 |
3.300 0.000  0.000  0.000
0.069 ~1.000  0.000  0.021
0.074 1.000  0.000 —0.021
—0.074 ~1.000 0.000  0.012
5, —0.069 B, 1.000  0.000 —0.012
0.000 1.000  —1.000 0.000
0.000 ~1.000 1.000  0.000
0.000 0.000 —1.000 0.000
0.000 0.000  1.000  0.000
0.000 0.000  0.000 —1.000
0.000 0.000  0.000  1.000
[—1.000 0.000] 0.000]
1.000  0.000 3.300
0.000  0.000 0.069
0.000  0.000 0.074
0.000  0.000 0.000
B, 0.000  0.000 By — 0.000
0.000  0.000 0.039
0.000  0.000 0.052
0.000  0.000 0.000
0.000  0.000 0.000
0.000  0.000 0.000
| 0.000  0.000] 10.000
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B.6 Cargas Elétricas

AL: 05><5 B, = 05><4

(0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
B, = By = 10.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000]

Cr=|] Du=[]  Dun=[]  Du=|]
[ 0.000  0.000 0.000 0.000 ] -
0.000  0.000  0.000  0.000
0.150  0.000  0.000  0.000
~0.150  0.000  0.000  0.000
0.000  0.200  0.000  0.000
E, = Ep, =
0.000 —0.200 0.000  0.000
0.000  0.000 0.200  0.000
0.000  0.000 —0.200 0.000
0.000  0.000 0.000  0.300

| 0.000  0.000  0.000 —0.300 - -

[—1.000  0.000 0.000 0.000 0.000 |
1.000  0.000 0.000 0.000  0.000
0.000 —1.000 0.000 0.000  0.000
0.000  1.000  0.000 0.000  0.000
0.000  0.000 —1.000 0.000  0.000
0.000  0.000 1.000  0.000  0.000
0.000  0.000 0.000 —1.000 0.000
0.000  0.000 0.000 1.000  0.000
0.000  0.000 0.000 0.000 —1.000

| 0.000  0.000 0.000 0.000 1.000
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[0.000 0.000 0.000 0.000 0.000] [ 0.250]
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.250
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ~0.150
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.150
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ~0.200
-EL4: EL5:
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.200
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ~0.200
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.200
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ~0.300
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.300
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APENDICE C - Modelos Alternativos

Os modelos alternativos descritos neste apéndice permitem ao leitor explorar outras
possibilidades de modelagem. A seguir sao descritos os modelos alternativos da geracao
solar (CHO, 1996), o modelo da turbina edlica com controle estol e o modelo do banco de

baterias utilizado na planta.

C.1 Geracao Fotovoltaica

Este modelo utiliza as equagoes linearizadas e discretizadas de (3.1) a uma taxa de
amostragem de 1 segundo. Os sistemas fotovoltaicos atuais operam utilizando MPPT. A

equacao em malha aberta para o MPPT é dada por:

AP

V(k+1)=V(k)+ M- T

(C.1)

em que

e 1 a tensao no instante k;

o P a poténcia no instante k;

« AP/AV a taxa de variagao da poténcia gerada em relagdao a variagdo da tensao.
Quando essa taxa for igual a zero, o sistema estard no ponto (Vp,Ip) de maxima
poténcia; e

o M ganho incremental.

A expressao (C.1) foi linearizada por CHO (1996) em torno do ponto de méxima poténcia,
gerando uma funcgao de transferéncia de tempo discreto, Gppt, com segurador de ordem
zero. A curva caracteristica de poténcia versus tensao em malha aberta é representada

pela expressao

Vo g 121
Ip s z2

Gppt(z) = —M - : (C.2)

Para controlar o MPPT, o sistema pode ser projetado de maneira que o modelo em malha
fechada seja representado por (C.3)

Zpo(k +1) = ApuTpu(k) + Bputp (k)

(C.3)
Ypo (k) = Cpp@py (k) + Dpptpy (k)

na qual a variavel u,,(k) = Py ppr(k) é definida pelo ponto de méxima poténcia (Vp, Ip),

Ty (k) sdo as varidveis de estados e y,,(k) é a poténcia gerada que vai seguir o Pyppr(k).
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A equagao (C.3) depende dos pardmetros de (3.1). O problema deste modelo é que cada
painel PV tem um limite médximo de poténcia nominal. Para representar este limite é
necessario incluir a variavel bindria d,,1(k), mostrada em (3.5). Se a poténcia PV for
maior que a poténcia nominal, Ppymaz, €ntdo d,,1(k) =1 e a dindmica (C.3) chaveia para
a saturacao. Essa é uma caracteristica hibrida que pode ser modelada pelo formalismo
do DHA, onde as varidveis bindrias sao representadas pelo gerador de eventos (EG) de
(C.4) e o sistema comutado por partes (SAS) é representado por duas dindmicas de tempo
discreto (C.5)

EG: {[5pvl(k) = 1] <+ [Purprr > Ppomas) (C.4)

Tpo(k + 1) = Apo@py (k) + Bpo Puppr(k)  se my,(k) =
wpv(k + 1) = vamam se mpv(k)

1
SAS :
2.

_ _J1 se =0 (k)
MS :my, (k) = (C.6)
2 se Op(k).

O EG em (C.4) define a variavel bindria d,,1 (k) em funcao da poténcia nominal PV, Ppyymaz,
e o MS de (C.6) seleciona uma dinamica do SAS (C.5). Isto significa associar os valores de
My, (k) as dindmicas do MPPT e a saturacdo da poténcia gerada respectivamente. Se a
poténcia gerada para um dado valor de irradidncia e temperatura ultrapassar a capacidade
maxima de geragao, entao o valor satura em Fpymqqz, senao o modelo procura o MPPT para
a irradidncia e temperatura atual (A(k) e T'(k)). O DHA do painel fotovoltaico alternativo

foi convertido para o modelo MLD dado por,

Ty (k +1) = Appu(k) + BapoZpa (k)
Pou(k) = Cpupy (k) (C.7)
E,20(k)+ E,3z(k) < Eygu(k) + Eypazx(k) + Epps.

onde:

o x,,(k) sdo as varidveis de estado de tempo discreto do sistema de malha fechada
MPPT;

o Zpa(k) é a varidvel auxiliar definida na Tabela 30.
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Tabela 30 — Varidvel auxiliar z,,,(k) que representa uma combinagao linear do SAS em

(C.5).

Simbolo  Definicao

2 oa(B) Promaz if 5pv1(k) =1
poa Pyppr(k)  caso contrario

O modelo MLD recebe o ponto de operagdo Py ppr(k) a cada instante k. Este valor
é calculado através da relagao I(A(k),T(k)) em (3.1). Considerando que as especificagoes
do painel fotovoltaico nao se alteram, Py ppr(k) = V,(k)I,(k) = f(A(k),T(k)). A Figura
C.1 mostra que a variacao da temperatura e da irradiancia nos instantes £k —2, k —1e k
altera a curva de poténcia e o ponto de operacao do modelo descrito por (C.7). Para o
instante k — 2, o painel PV entrega sua poténcia nominal com 1.0 kW/m? de irradiancia e
25°C de temperatura. A geragao de energia PV é diretamente proporcional a irradiancia e
inversamente proporcional a temperatura. Nos instantes £k — 1 e £ hd uma diminuicao da

irradiancia que modifica as curvas de poténcia, diminuindo o valor do MPP.

Figura C.1 — Variagdo do ponto de maxima poténcia a partir de mudangas na irradiancia e
temperatura a cada instante k: Py;ppr representa o ponto de operagao de (C.3).

1500

mpptfk-2]=f(T[k-2], Alk-2

1000— Pmppt{k-1]=f(T[k-1], A[k-1])

Poténcia (W)

Pmpptk]=F(T[K], AK])

500

0 50 100 150 200
Tenséo (V)

Fonte: proprio autor.

A vantagem deste modelo é a representagao mais fidedigna da curva real de um

painel fotovoltaico.



172 APENDICE C. Modelos Alternativos

C.2 Turbina Edlica com Controle Estol

O controle estol contempla a curva de poténcia da Figura C.2. O modelo DHA tera

um estado discreto a menos, referente a poténcia nominal.

Figura C.2 — Exemplo de curva de poténcia edlica para turbinas com controle estol.

1200 . . . . .
1000 - N

800 \

600 ]

Poténcia (W)

400 .

200 - ]

O I _--7““7““-“7“- 1 I | ‘
o 2 4 6 8 10 12 14 16

Velocidade dos ventos (m/s)

Fonte: Préprio autor.

Assim, o SAS da turbina edlica com controle estol possui trés dindmicas assim
definidas:

Ty(k+1)=0 se my(k) =1
SAS :{ zy(k+1) = Py(k)  se my(k) =2 (C.8)
Ty(k+ 1) = Pogors se my(k) =3
[dwl = 1] <~ [U < Ucutin]
EG : [de - ]-] <~ [U Z Ucutoff] (Cg)

[Op — _‘dwl A _‘dw2] <> [U > VUeytin N\ U < Ucutoff]

Twbl S€ (wal A dwl) V (waQ A dwl) V (waS A dwl)
FSM :2yp(k4+1) = S zupe se (Tupr A 0p) V (Twpe A 0p) V (Zyps A 0p) (C.10)

Twb3 S€ (wal A\ de) Vv ('waQ A de) V (wa?) A de)
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1 se zup
MS :my(k) =142 se Tum (C.11)
3 Se Tyupa.

em que m,, (k) € {1,2,3}. Os valores 1, 2, 3 representam a dindmica selecionada. O critério
de selegao das dindmicas é feito pela maquina de estados (FSM) (C.10). A FSM transita
através de eventos discretos entre as operagoes sem geragao, operando na maxima poténcia
e corte. O conjunto de eventos discretos da FSM Q,, = {dy1, dw2, 0p} define o modelo EG.
O raciocinio de interpretacao das equagoes é analogo ao da turbina edlica com controle
de passo da Secao 3.2. O modelo MLD convertido do modelo DHA das equagoes (C.8),
(C.9), (C.10) e (C.11) é representado por (A.2). A diferenga aqui é que as matrizes terdao
dimensdes menores. O modelo MLD da turbina com controle estol possui menos variaveis

binarias e auxiliares que a turbina com controle de passo, conforme mostra a Tabela 31.

Tabela 31 — Varidveis auxiliares z,(k) da turbina edlica com controle estol.

Simbolo  Defini¢ao

Zwl(k) {O if Twb = Twbl
- (k) Pw(k> if Twb = Twb2
w2 0 Caso contrario

Pcuo f wb — Lw

0 Caso contrario

Assim esse modelo pode ser aplicado em qualquer turbina edlica com controle estol.

C.3 Banco de Baterias

O modelo DHA do banco de baterias (ESS) apresentado no Capitulo 3 representa
o modelo utilizado no otimizador. J& o modelo proposto neste apéndice visa corrigir erros
de simulacao da planta quando o nivel do SOC do banco de baterias atinge os niveis de
saturacao. A grande diferenca é que foi necessario incluir estados de reconfiguracao (reset)
permitindo que a planta seja capaz de sair dos modos operacao carregado e descarregado.
Neste modelo foram propostas algumas melhorias nas restrigoes de capacidade e no modo

de chaveamento entre as dindmicas em relagdo ao modelo proposto por Paula et al. (2018).
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O SAS do estado da carga do ESS é dado por (C.12),

no qual

e S(k) é o estado da carga do ESS;
o (e € capacidade do ESS em Ah;

o Sins Smaz sS40 0s limites maximos e minimos do SOC;

S(k+1) = Sy
S(k+1) = S(k)
S(k+1) = S(k)
S(k+1) = Sas
S(k+1) =Sy

S(k+1) = Siow

se

se

se

se

Se

se

(C.12)

o Sups € Siow sdo condicoes de reset onde [Siow, Sup] € |Smin Smaz] » Sup < Smaz €

Slow > szn:

o T, é a taxa de amostragem; e

« 7 é a eficiéncia de carga e descarga.

As dinadmicas mg(k) € {5,6} sdo chamadas de mapas de reconfiguragao (reset). O com-

pilador HYSDEL representa os mapas de reconfiguragao através da inclusao de novas
dindmicas. O leitor interessado pode obter mais detalhes em (TORRISI; BEMPORAD,
2004) e no Apéndice G. Algumas ferramentas de conversao do DHA para a classe MLD

nao aceitam fazer uma transicdo rapida da reconfiguracao para um estado valido. Para

contornar este problema, é necessério incluir um temporizador com um atraso, de forma

que a transicdo da reconfiguragdo para um estado valido ocorra de forma suave. Assim, a

expressao (3.13) pode ser reescrita como

S(k+1) = Shin
S(k+1) = S(k) +
S(k+1)=5(k)+
Sk+1) = Shae
S(k+1) = Sy

temp(k + 1) = temp(k) + a, T

S(k+1) = Siw

temp(k + 1) = temp(k) + a,, T

se

se

Se

se

se

se

(C.13)

sendo temp(k) um temporizador utilizado para a transicdo dos estados de reconfiguragao.

As dindmicas de saturagao sao representadas por my(k) € {1,4}. As dindmicas dos mapas
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de reset incluem o termo de atraso a, T, sendo a, uma constante inteira e positiva. A
dindmica m4(k) € {2} representa a evolu¢do do SOC quando a MG estiver isolada. A
dindmica mg(k) € {3} representa a evolugdo do SOC quando a MG estiver conectada com

a rede principal. A corrente pode ser representada por um sistema afim por partes (PWA)

io(k) = {il(k) e g (h) (C.14)
ia(k) se ugy(k)

em que as variaveis uy(k), i1(k) e iz(k) foram definidas em (3.14), (3.15a) e (3.15Db).
O EG do banco de baterias é definido por (C.15). A FSM (C.16) indica que

cada dindmica pertence a um estado discreto. O MS (C.17) representa a associacao das
dindmicas de (C.12) com a FSM! (C.16)

[051(k) = 1] <> [S(k) < Snin]
[052(k) = 1] <> [S(k) = Shnaa]
[0s3(k) = 1] = [is(k) < 0]
EG : q[0,4(k) = 1] < [2051(k) A =652(k)] (C.15)
[0s5(k) = 1] ¢ [ug(k) V =055(k)]
[0s6 (k) = 1] <> [ug(k) V (—ug(k) A ds3(k))]
[057(k) = 1] <> [temp(k) < a,T]

Lsb1 (k) sS€ (ajsbl A (556) V (wst A (531) V (xsbS A 551)
xsb?(k) s5€ [(beQ A 654) Vv (xsb?)) \ (xsb5 A _|587) V (xsb(‘} A _'557)] A TUg
b3k 03 N 0sa) V (Tgp2) V (Tgps A —057) V (Tgpg A —0g7)] A
FSM : 2y (k+1) = zas(k) se [(vss 1)V (Tsp2) V (T 7) V (@56 7)] A g
-rsb4(k) s€ (-rsbél A 535) \ (xst A 532) \% (xsb3 A 552)
xsbS(k) se (xsb4 A _'555> \% (xsb5(k) A 557)
beG(k) s€ (xsbl A _'556> \ (xsbG A 587)
(C.16)
1 se zgi(k)
3 se xgo(k)
4 se zga3(k
MS :my(k) = (k) (C.17)
5 se xgpa(k)
2 se xgs(k)
6 se xge(k).

L Por questdo de espaco, nesta equagio o termo (k) foi suprimido nas légicas.
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Os estados discretos sao: ESS descarregado (241 (k)), ciclico isolado (zg2(k)), ciclico conec-
tado (za3(k)), ESS carregado (x4 (k)), reconfiguragao carregado (z45(k)) e reconfiguracao
descarregado (xzg6(k)). Os estados ciclicos representam a evolugdo do SOC através das
equagoes para mg(k) = 2,3. Se a MG estd isolada, a equagao varia com a somatoéria das
correntes de geracao de energia das RES e da demanda das cargas (i1(k)). Se a MG esta
conectada, o banco de baterias é carregado pelo controlador de carga com corrente is(k).
O estado ESS carregado (zg4(k)) s6 é vélido se a MG estiver conectada ou a MG isolada
e a soma das correntes das RES maior que a soma das correntes das cargas elétricas. Ja
o estado ESS descarregado (z41(k)) sé é valido se a MG estiver isolada e a soma das
correntes das RES for menor que a soma das correntes das cargas elétricas. A maioria
das transi¢oes em (C.15) depende da variagdo do SOC. Porém, nas dindmicas dos estados
carregado e descarregado, o SOC é constante. Essa condi¢cao ndo permite que determinados
limites operacionais sejam alcancados para habilitar as transi¢oes entre estados discretos
na FSM. Os estados de reconfiguracao forcam S(k) para um valor dentro do intervalo
véalido dos estados ciclicos que € |Syin Smaz[. O temporizador temp(k) conta a, T passos
até que ds7(k) seja desabilitado. Com dg7(k) = 0 ocorre a transicao da reconfiguracdo para
um dos estados ciclicos que depende do valor de uy(k). Apds a transi¢do o temporizador é

zerado e fica pronto para contar uma nova reconfiguragao, se houver.
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APENDICE D - Altura da Turbina Eélica

A altura da turbina edlica é diferente da altura da estacao automatica dos dados
meteorolégicos. A velocidade dos ventos real na turbina edlica foi calculada usando um

perfil logaritmo dado por,

v In(H/z)
Vo - ln(Ho/Zo) (Dl)

onde zy é o comprimento de rugosidade, H, é a altura de referéncia correspondente a
velocidade v, na estacao automatica e H é altura correspondente a velocidade v na turbina
edlica respectivamente. Para o estudo de caso, H = 15m, Hy = 10m e z5 = 1m. Os valores
das alturas foram obtidos no local de instalacao das estagoes automaticas e turbina edlica
e o comprimento de rugosidade foi retirado em uma tabela de rugosidades (MASTERS,

2013) classificado para zona urbana.






179

APENDICE E - Estratégia Baseada em
Regras (RBS)

O algoritmo RBS consiste nos seguintes passos:

1. A derivada do estado de carga (SOC) no tempo das baterias é monitorado em n,.
faixas de operagao, onde n. é o nimero de cargas controlaveis. As faixas sdo intervalos
entre derivadas negativas do SOC para evitar que o banco de baterias tenha uma
descarga profunda;

2. Caso esteja na faixa 1 de valores da taxa de variacao do SOC, verifica se as cargas
estao ligadas, desliga a carga de menor prioridade e vai ao passo 3. Caso esteja na
faixa 2, verifica se as cargas estao ligadas, desliga de 1 a 2 cargas de menor prioridade
e vai ao passo 3. Caso esteja na faixa n. — 1, verifica se as cargas estao ligadas,
desliga de uma a n. — 1 cargas de menor prioridade e vai ao passo 3. Caso a taxa
variacao do SOC ultrapasse o menor valor permitido, desliga todas as cargas e vai
para o passo 3. Caso contrario, nao desliga cargas e vai para o passo 3;

3. O estado de carga das baterias e o balanco de poténcia sao monitorados;

Faz a verificagdo da restricao da quantidade de conexoes permitidas da microrrede
em um intervalo de tempo. Se a restricao estiver ativa a MG permanece isolada e
retorna ao passo 1, caso contrario va para o passo 5;

5. Verifica se a microrrede conectou com a rede principal. Caso afirmativo a microrrede
permanece conectada por, no minimo, 7, periodos de tempo e depois retorna ao
passo 1, caso contrario va ao passo seguinte;

6. Se a microrrede nao se conectou, verifica as seguintes condigoes de conexao: a) O
estado de carga do banco de baterias estd no nivel critico ou; b) A poténcia RES
gerada ¢ superior a demanda das cargas mais o carregamento do banco de baterias.
Se umas das condigoes for verdadeira a microrrede conecta/mantém conectada na
rede principal, caso contrario a MG nao conecta/desconecta e volta ao passo 1. Caso
a microrrede esteja conectada e pelos critérios anteriores foi desconectada da rede

principal, a MG permanece desconectada por, no minimo, T,,, periodos de tempo.
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APENDICE F — Conjunto de Dados

Meteorologicos Previstos e Medidos

Este apéndice apresenta os arquivos de dados meteorolégicos e de poténcia das
fontes renovaveis que sao utilizados para resolver o problema de despacho econdémico da
microrrede no estudo de caso da Secao 5.2.2. Esta metodologia é utilizada também no
artigo “Management of an island and grid-connected microgrid using hybrid economic
model predictive control with weather data” (SILVA et al., 2020a). Sdo apresentados cinco
conjunto de dados para cada localidade. 1) Banco de dados meteoroldgicos medidos baixado
do site do instituto nacional de meteorologia; 2) Banco de dados WRF' derivado dos dados
brutos gerados pelo modelo de previsao weather research and forecasting; 3) Banco de
dados meteorolégicos que junta os dados previstos com os dados medidos em um sé arquivo;
4) Arquivos que contém somente os dados de temperatura, irradidncia e velocidade dos
ventos; 5) Arquivos contendo a poténcia edlica e solar medida e prevista. Estes dados estao
disponiveis na base de dados Silva et al. (2020Db).

F.1 Descricao dos Dados

Os dados propostos sao necessarios para a obtencao da geracao de poténcia edlica
e solar de quaisquer sistemas de poténcia que inclua estas fontes de geracao de energia tais
como: microrredes, planta de poténcia virtual, sistemas que combinam calor e poténcia,
fazendas edlicas, fazendas de energia solar, entre outras. No trabalho de Silva et al. (2020a)
foi proposto um algoritmo de gerenciamento de uma microrrede composta por painéis
fotovoltaicos, turbina edlica, conversores (fotovoltaico e edlico), painel de controle das
cargas, cargas resistivas controlaveis, sistema de armazenamento de energia do tipo banco
de baterias e painel de conexao comum. O algoritmo de otimizac¢ao proposto contempla
um sinal de controle 6timo para o despacho econémico da microrrede através de dados
de previsao de poténcia solar e fotovoltaica 1 hora a frente. Neste algoritmo é necesséario
atualizar os valores do instante atual da microrrede com a poténcia medida. Outros estudos
foram realizados com os dados meteorolégicos medidos e previstos apresentados em Silva
et al. (2020a):

o calculo dos erros de previsao dos dados meteorologicos de temperatura, irradiancia e
velocidade dos ventos;

« calculo dos erros de previsao das poténcias edlica e fotovoltaica; e
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 analise de sensibilidade do algoritmo de otimizagao comparando os resultados usando
dados de previsao de poténcia e a previsao perfeita, isto é, a previsao é conhecida a

priori.

A Fig. F.1 mostra o fluxograma de obtengao dos dados. Os dados brutos obtidos
através do INMET e do modelo WRF sao convertidos, processados e filtrados em quatro

conjuntos de dados:

1. base de dados WREF": sao dados que consideram o calculo de algumas grandezas, a
conversao da hora no fuso horario local e a conversao da taxa de amostragem para
Natal e Santa Vitoria;

2. base de dados meteoroldgica: se referem a jungao dos dados medidos das estagoes
automaticas com os dados previstos do modelo WRF de temperatura, irradiancia e
velocidade dos ventos;

3. dados de temperatura, irradidncia e velocidade dos ventos: Sdo os dados responsaveis
por gerar os graficos e tabelas dos resultados numéricos em (SILVA et al., 2020a) e
os dados de poténcia renovavel; e

4. dados de poténcia edlica e solar: Sao os dados de poténcia real e prevista obtida
através do dados de temperatura, irradiancia e velocidade dos ventos e dos modelos

matematicos propostos em (SILVA et al., 2020a).

Figura F.1 — Fluxograma de obtencao e processamento do conjunto de dados meteorolégicos e
de poténcia renovavel.

Fonte : Dados nao tratados . Dados processados, convertidos e filtrados
1 + Arquive dirios de dadow 1 ,’lia}\c?cidei dados WRF s
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o 10 min i ! 10 min !
f I ] 1
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Codigo WRF|, | ;, | ‘
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Fonte: préprio autor.

A seguir uma descri¢ao detalhada de cada conjunto de dados.



F.1. Descricao dos Dados 183

F.1.1 Dados brutos
F.1.1.1 Base de dados diaria

Sao arquivos brutos (.dat) didrios com as previsdes meteoroldgicos de um dia a
frente dos dados descritos na Tabela 1. Os dados foram coletados entre os dias 08/01/2020
a até 06/07/2020 para Natal e de 15/02/2020 até 06/07/2020 para Santa Vitéria do

Palmar e amostrados a cada 10 minutos.

Tabela 32 — Variaveis da base de dados brutos gerada pelo c6digo do modelo WRF.

Variaveis Descricao
Time Tempo e data UTC
X Indice X na direcéo oeste-leste
Y Indice Y na direcdo sul-norte
Z Indice Z na direco vertical (altura)
P Pressao de perturbacao
PB Pressao de estado de base
PH Geopotencial de perturbacao
PHB Geopotencial de estado de base
U Velocidade do vento componente X
\Y Velocidade do vento componente Y
W Velocidade do vento componente 7
HGT Altura do terreno
Velocidade do vento componente X a 10 metros
U10 .
de altura em relagdo ao terreno
Velocidade do vento componente Y a 10 metros
V10 .
de altura em relacao ao terreno
T2 (K) Temperatura
SWDOWN | Irradiacao de ondas curtas

O modelo WRF gerou 320 arquivos diarios: 179 arquivos para Natal e 141 arquivos
para Santa Vitoria do Palmar. Por questoes de simplicidade estes dados nao serao dispo-
nibilizados. Todas as informacoes destes arquivos sao encontradas nos arquivos base de
dados WREF.

F.1.1.2 Base de dados meteorolégicos medidos

Sao arquivos brutos (.csv) gerados pelas estagoes autométicas do INMET entre os
dias 08/01/2020 a até 06/07/2020 para Natal e de 15/02/2020 até 06/07/2020 para Santa
Vitéria do Palmar. Uma estacao meteorolégica automatica coleta, de minuto em minuto,
as informagoes meteoroldgicas (temperatura, umidade, pressao atmosférica, precipitacao,
diregao e velocidade dos ventos, radiagdo solar) representativas da drea em que estéd
localizada. A cada hora, estes dados sao integralizados e disponibilizados para serem
transmitidos, via satélite ou telefonia celular, para a sede do INMET, em Brasilia. O

conjunto dos dados recebidos é validado, através de um controle de qualidade e armazenado
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em um banco de dados. Além disto, os dados sao disponibilizados gratuitamente, em
tempo real, através da internet (INMET, 2020) para a elaboragao de diversos produtos
meteorologicos tais como laudos meteorolégicos, relatéorios meteorologicos, vigilancia do
tempo, previsao do tempo e previsao meteoroldgica. Estes dados podem ser usados para

uma vasta gama de aplicagbes em pesquisa em hidrologia e oceanografia (KUROSAWA

YUSUKE UCHIYAMA, 2020).

F.1.2 Dado filtrados, processados e convertidos

F.1.2.1 Base de dados WRF

Esta base de dados ¢ a juncao de todas as planilhas diarias de Natal e Santa Vitéria
com as previsoes de um dia a frente. Além dos dados meteorologicos descritos na Tabela

1, esta planilha contém:

» colunas adicionais com a hora local, temperatura em °C, calculo da velocidade do
vento resultante (Wspeeq) @ 10 metros de altura que corresponde a altura das estagoes
automaticas e o calculo da direcao do vento; e

 colunas adicionais com as varidveis Uig, Vig, Wspeea, Dir, SWD, e T, amostrados a

cada hora.

O modelo WRF nao gerou a previsao nos dias 14/03/2020 a 16/03/2020, 28/03/2020
a 30/03/2020, 05/04/2020 a 06/04/2020 e dia 06/06/2020 por falta de energia elétrica.

Assim os dias faltantes estao destacados de vermelho na planilha.

F.1.2.2 Base de dados meteorolégicos

Sao planilhas que contém todos as informagoes do banco de dados meteorologicos

medidos mais a inclusao das seguintes variaveis:

e hora local (horario de Brasilia);

e temperatura prevista;

» velocidade do vento prevista;

o direcao do vento prevista;

o irradiAncia convertida de kJ/m? para W/m?; e

 irradiancia prevista.

Ressalta-se que, devido aos problemas com o modelo WREF por falta de energia elétrica,
os dados previstos estao em branco nos dias 14/03/2020 a 16/03/2020, 28/03/2020 a
30/03/2020, 05/04/2020 a 06/04,/2020 e dia 06/06/2020.
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F.1.2.3 Base de dados de temperatura, irradiancia e velocidade dos ventos

Os arquivos foram obtidos através de filtragem de variaveis e de intervalo de tempo
da base de dados meteorolédgica. Os dados foram filtrados entre os dias 10/02/2020 até
10/03/2020 para Natal e do dia 15/02/2020 até 13/03/2020 para Santa Vitéria do Palmar.
A coluna 1 se refere a hora local (horario de Brasilia). As colunas 2, 4 e 6 se referem aos
dados medidos de temperatura, irradiancia e velocidade dos ventos, respectivamente. As
colunas 3, 5 e 7 sao os dados previstos de temperatura, irradiancia e velocidade dos ventos,
respectivamente. A taxa de amostragem é de 1 hora. Os graficos, tabelas e figuras de Silva
et al. (2020a) foram elaborados baseado na simula¢do de uma semana de dados entre os

meses de fevereiro e margo de 2020.

F.1.2.4 Base de dados das poténcias fotovoltaica e edlica

Estes dados foram obtidos através dos modelos matematicos de geragao solar e
edlico em Silva et al. (2020a) em conjunto com os dados de temperatura, irradiancia e
velocidade dos ventos. Os dados foram calculados entre os dias 10/02/2020 até 10/03,/2020
para Natal e do dia 15/02/2020 até 13/03/2020 para Santa Vitéria do Palmar. As colunas
1 e 3 se referem a poténcia edlica medida e prevista respectivamente. As colunas 2 e 4

representam a poténcia fotovoltaica medida e prevista respectivamente.

F.2 Metodologia de Obtencdo dos Dados

Para gerar os arquivos de dados meteorolégicos, foram utilizados as seguintes

metodologias (veja Fig. F.1).

A — Download através de webpage ou geragao de arquivos através de um cédigo (script).
No site das estagoes automaticas do INMET escolhemos qual a localidade, a data
de inicio e data final dos dados. O site do INMET gera os dados e um [ink para
download no formato .csv. O modelo global WRF consiste em codigos desenvolvidos
por localidade escolhida através das coordenadas geograficas. No cédigo do WRF é
configurado quais variaveis meteorolégicas sao escolhidas, o tempo de previsao e a
taxa de amostragem. O codigo foi configurado para gerar arquivos .dat didrios com
taxa de amostragem de 10 minutos;

B — Jungao de arquivos. Os dados do modelo WRF foram gerados diariamente em
varios arquivos. Foi necessario juntar este conjunto de dados em um tinico arquivo
para representar um intervalo de tempo total. Neste caso os dados foram obtidos em

planilhas didrias da seguinte forma:

« Natal: entre os dias 08/01/2020 a meia noite até 06/07/2020 as 11:50 P.M; e
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« Santa Vitéria do Palmar: entre os dias 15/02/2020 a meia noite até 06/07/2020
as 11:50 P.M.

C — O processamento de dados consiste em:

o férmulas matematicas para conversao de unidades. A temperatura fornecida
em Kelvin foi convertida em Celsius. A Irradidncia em W/m? foi calculada
a partir da radiagdo solar fornecida em kJ/(h*m?). Conversao: 1,0 W/m? =
3,6kJ/(h*m? );

o férmulas matematicas para o cdlculo de grandezas. A velocidade do vento
resultante foi obtida pela seguinte equacio: Wypeea = /Uiy + Vih. A direcdo do
vento foi obtida pela seguinte equagao: Dir = 90—arctan (Vig/Uyo)*(180/7)+ay,
onde o = 180 se Uyp > 0, caso contrario ag = 0; e

» tratamento de dados com valores fora do padrao. Alguns valores medidos da
radiagao solar na madrugada estavam muito maiores que os valores medidos ao
meio dia, indicando uma inconsisténcia. Estes valores espurios foram substituidos

pelos dados previstos pelo modelo WREF da respectiva localidade;

D - Filtragem dos dados. Os dados brutos contém grandezas que nao foram usadas
para a simulac¢do do gerenciamento da MG em (SILVA et al., 2020a). Somente os
dados de temperatura, irradidncia e velocidade dos ventos foram considerados. A
filtragem de dados foi feita com o comando filtro do MS Excel;

E — Conversao de arquivos. Os dados brutos foram convertidos para formatos mais
amigaveis como a extensao .xlsx. Nestes formatos foi possivel desenvolver formulas
matematicas e a filtragem de dados diretamente na planilha. Em outros casos os
arquivos foram convertidos para .mat, extensao usada no Matlab para a simulagao
do algoritmo de otimizacao da MG em (SILVA et al., 2020a) e no formato .dat para
dar opgoes aos leitores qual dado é mais amigavel a sua aplicagao;

F — Copiar e colar dados. Os dados de previsao WRF foram copiados para um mesmo
arquivo de dados que contém os dados meteorologicos. A unificagao destes dados
facilita a extracdo e conversao dos dados previstos e medidos por softwares de

simulagao como o Matlab e facilita a plotagem de graficos.
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APENDICE G - Descricdo dos Modelos DHA
no HYSDEL

G.1 Painéis Fotovoltaicos

1 SYSTEM PV {
> INTERFACE {

3 STATE {

4 /* Estados continuos do modelo PV %/

5 REAL x1 [—1500, 1500], x2 [—1500, 1500];
6 REAL x3 [—1500, 1500], x4 [—1500, 1500];
7 /* em Whatts */

s }

9

10 INPUT {

11 /* Setpoint MPPT que varia a cada instante k com a
12 temperatura e irradiancia x/

13 REAL u [0, 1500];

14 }

16 PARAMETER{

17 /* coeficientes das matrizes espaco de estados x/
18 REAL all, al2, al3, al4;

19 REAL a21, a22, a23, a24;

20 REAL a31, a32, a33, a34;

21 REAL a41, a42, a43, a44;

22 REAL bl, b2, b3, b4;

23 REAL cl1, c¢2, ¢3, c4;

24 }

25

26 OUTPUT {

27 /* Potencia fotovoltaica x/
28 REAL Ppvout;

29 }

30 } /*x Fim interface x/

32 IMPLEMENTATION {

33

34 AUX{

35 REAL z1, 22, z3;
36 BOOL d, p, q;

37 }
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AD {
/* Saturacoes de potencia x/
d =u>= 1500;
p = u >=0;
}
LOGIC {
/* Condicao do MPPT x/
q=~d & p; /*xu>=0& u < 1500 x/
}
DA {
z1 = {IF d THEN 1500 ELSE 0};
z2 = {IF ~p THEN 0 };
z3 = {IF q THEN u ELSE 0};
}

CONTINUOUS  {

x1 = allsxx1+al2xx2+ al3*x3+ald*xx4+bl*(z14+22+2z3
x2 = a2l*xx1+a22*x2+ a23*x3+a24xx4+b2x*(z1+z2+2z3
x3 = a3lx*xx1+a32xx2+ a33*x3+ad34*xx4+b3*(z14+22+23

)

)

)

x4 = ad4lxx1+ad2*x2+ ad3*xx3+add*x4+bd*(z1+22+2z3

}

OUTPUT {
Ppvout = clsxl+c2+x2+c3*x3+cd*xx4;

}

} /# Fim implementatacao x/

} /+* Fim algoritmox/

G.2 Turbina Edlica

SYSTEM eolico {
INTERFACE {

STATE {
/* Potencia eolicax*/
REAL Pw [0, 1000];

/* Estados de geracao da turbina eolica x/

BOOL parado, operando, nominal, falha;

}

INPUT {
/* Setpoint da malha de potenciax/
REAL Pg [0, 1000];
/% velocidade do vento em m/s x/
REAL vel [0, 50];
}
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16 } /+* Fim interface x/

17

18 IMPLEMENTATION {

19 AUX {

20 BOOL d1, d2, d3, op, pn;

21 REAL xnominal, xfail , xo, xop;

22 }

23

24 /* declaracao dos eventos em funcao da velocidade x/
25 AD {

26 dl = vel >= 2; /* Velocidade de cut—in x/
27 d2 = vel >= 12; /* Pot. Nominal turbina x/
28 d3 = vel >= 16; /*x Velocidade de cut—off =/

29 }

31 LOGIC {

32 /* Evento de maxima eficiencia (MPPT) x/

33 op = dl & ~d2; /xvel >=2 & vel < 12 x/

34 /* Evento potencia nominal x/

35 pn = d2 & ~d3; /xvel >=12 & vel < 16 */

36 }

37

38 AUTOMATA {

39 parado = (~dl & operando) | (parado & ~dl1) | (falha & ~dl1) | (nominal
& ~dl);

40 operando = (operando & op) | (parado & dl) | (nominal & ~d2) | (falha
& op);

41 nominal = (nominal & pn) | (operando & d2) | (falha & ~d3) | (parado
& pn);

42 falha = (falha & d3) | (nominal & d3) | (operando & d3) | (parado &
d3);

43 }

44

45 /* Descrevendo a dinamica do automato hibrido por estado de operacao da

turbina eolicax/

46 DA {

47 xo = {IF parado THEN 0 ELSE 0};

48 /* Se refere ao MPPT x/

49 xop = {IF operando THEN Pg ELSE 0};
50 xnominal = {IF nominal THEN 1000 ELSE 0};
51 /* Se refere ao cut—off x/

52 xfail = {IF falha THEN 50 ELSE 0};
53 }

54

55 CONTINUOUS{

56 Pw = xop + xfail + xo 4+ xnominal;

57 }



58

59

1

2

3
4

ot
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} /# Fim implementatacao x/

} /% Fim algoritmosx/

G.3 Banco de Baterias

SYSTEM bateria {

INTERFACE {

PARAMETER {
REAL Ts, Tsmpc, Q, V, xsb, Prectifier , ures,
/* Minimo e maximo soc x/
REAL Smin, Smax;
/#* Demanda das cargas x/
REAL Dcl, Dc2, Dc3, Dc4, Dch;
¥

STATE {
/* Balanco de potencia em kWx/
REAL Pbalance[—ubalance, ubalance];
REAL soc [Smin—0.1,Smax+0.2];
/* Temporizador dos estados reset x/
REAL tt [0, 5];
/* Estados discretos x/

ubalance ;

BOOL descarregado, ciclico_isolado, ciclico_conectado;

BOOL carregado, reset_carregado, reset_descarregado;}

INPUT {

/* soma das potencias PV + WI x/
REAL Pres [0, ures];

/* Cargas */

REAL zcl1[0, Decl], zc2[0, Dc2], zc3[0, Dc3], zc4d [0, Dc4], zc5[0, Dc5];

BOOL urede;
}

OUTPUT {
REAL s;}
}
IMPLEMENTATION {
AUX{
/* Bateria x/
REAL z1, z2, z3, z4, z5, z6, z7;

/* Variavel aux. carregador da bateria como carga x/

REAL zret ;
/* Bateria x/
BOOL d1, d2, d3, d7;

/* Carga do controlador de carga das baterias x/

BOOL dret ;
¥
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42

43 AD {

44 /* Bateria x/

45 dl = soc <= 0; /% — x/

46 d2 = soc >= 1; /% — %/

47 d3 = Pbalance >=0; /* Potencia das cargas maior que das fontessx/

48 /* HYSDEL nao aceita o chaveamento dos estados discretos no proximo
instante .

49 Necessita de um temporizador para chaver n instantes depois x*/

50 d7 = tt <= Ts;

51 }

52

53 LOGIC {

54 /* Condicao do controlador de carga para carregar as bateriasx/

55 dret = urede & ~d2;

56 }

58 AUTOMATA {

59 descarregado = (descarregado & (~urede & d3)) | (ciclico_isolado & dl
) | (ciclico_conectado & dl) ;

60 ciclico_isolado = ((ciclico isolado & ~dl & ~d2)|(reset_ descarregado
& ~d7) |(reset_carregado & ~d7)|(ciclico_conectado & ~dl & ~d2))& ~urede;

61 ciclico__conectado = ((ciclico_conectado & ~dl & ~d2) |(

reset__descarregado & ~d7) |(reset_carregado & ~d7)|(ciclico_isolado & ~dl1
& ~d2)) & urede;

62 carregado = (carregado & (urede | ~d3))| (ciclico_ isolado & d2) | (
ciclico__conectado & d2);

63 /* A funcao dos resets eh garantir que o sistema consiga entrar

64 em uma regiao valida do SOC x/

65 reset__carregado = (~(urede | ~d3) & carregado) | (reset_carregado &
d7);

66 reset_descarregado = (~(~urede | (urede & ~d3)) & descarregado) | (

reset__descarregado & d7);

67 }

68

69 DA {

70 z1 = {IF descarregado THEN 0 ELSE 0};

71 z2 = {IF ciclico_isolado THEN soc—Tsmpc*1000%(—Pres + zcl + zc2 +
zc3 + zcd + zch + zret) /(sqrt (3)xV)/Q — xsb

72 ELSE 0};

73 z3 = {IF ciclico_conectado THEN soc+Tsmpc#*(1/Q)*(Prectifier /V) — xsb

74 ELSE 0};

75 z4 = {IF carregado THEN 1.001 ELSE 0};

76 z5 = {IF reset_carregado THEN 0.99 ELSE 0};

77 z6 = {IF reset descarregado THEN 0.01 ELSE 0};

78 /+* Mantem o modelo nos estados reset por alguns instantes para evitar

um chaveamento brusco e erro na atualizacao de variaveis x/
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79 z7 = {IF (reset_carregado | reset_descarregado) THEN tt+Ts ELSE 0};
80 /* O controlador de carga das baterias so eh considerado uma carga

com a rede conectada */

81 zret = {IF dret THEN Prectifier ELSE 0};
82 }

83 CONTINUOUS {

84 /* balanco de potencia x/

85 Pbalance = —Pres + zcl + zc2 + zc3 + zcd + zch + zret;
86 soc = zl1+z2+423+24+75+76 ;

87 tt = 27;

88 }

89 OUTPUT {

90 S=s0cC ;

91 }

92 } /# Fim implementatacao x*/

93 } /% Fim algoritmox/

G.4 Controlador de Carga

1 SYSTEM controlador__carga {
> INTERFACE {

4 STATE {

5 BOOL desabilitado , habilitado ;

6 }

7 INPUT {

8 REAL soc[—0.1, 1.1];

9 }

10

11 OUTPUT {

12 BOOL habilita_carga;

13 }

14 }

15 IMPLEMENTATION {

16 AUX {

17 BOOL desabilita , habilita ;

18 }

19

20 /* declaracao dos eventos em funcao do soc x/
21 AD {

22 desabilita = soc <= 0.25; /% * /
23 habilita = soc >= 0.8; /x * /
24 }

25

26 AUTOMATA {
27 desabilitado = (desabilita & habilitado) | (desabilitado& ~habilita);
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28 habilitado = (habilita & desabilitado) | (habilitado & ~desabilita)

31 OUTPUT {

32 habilita_carga = habilitado;
33 }

34

35 } /% Fim implementatacao x*/

36 } /* Fim algoritmosx/

G.5 Tarifas de Energia

1 SYSTEM preco__energia {
» INTERFACE {
3 PARAMETER {

4 /* preco de venda e preco de compra, limites do balanco de potencia ,
5 potencia do controlador de carga e das fontes RES x/

6 REAL compra, venda, ubalance, Prectifier , ures;

7 REAL Dcl, Dc¢2, Dc3, Dc4, Dc5;

s }

9 STATE {

10 /* Estados de custo instantaneo de energia em US$ e temporizacao em

segundos */

11 REAL Pbalance[—ubalance, ubalance];

12 REAL custo[—2,2];

13 }

14

15 INPUT {

16 /* Soma das potencias PV + WT x/

17 REAL Pres [0, ures];

18 /* Cargas eletricas x/

19 REAL zc1[0, Dcl], zc2[0, Dc2], zc3[0, Dc3], zcd[0, Dcd], zc5[0, Dc5];
/* Cargas x/

20 /+* Entradas que vem do banco de baterias x/

21 BOOL urede, dret;

22 }

23

24 OUTPUT {

25 /* compra dg = 0 ou venda de energia dg = 1 %/

26 BOOL dg;

27 }

28 } /% end interface x/

29

30  IMPLEMENTATION {
31 AUX {
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32 /* Custo de energia */

33 REAL zpl, zp2;

34 REAL zret; /* Variavel aux. carregador da bateria como carga x/

35 BOOL d3;

36 }

37

38 /* declaracao dos eventos em funcao do balanco de potencia x/

39 AD {

40 /% Corrente das cargas maior que das fontesx/

41 d3 = Pbalance >=0;

42 1

43

44 DA {

45 /% OBS: devido ao hysdel aceitar somente funcoes afins, o calculo do
preco

46 sera feito fora do hysdel. Nao aceita Pg(k)s*venda(k) =/

47 /* O carregador soh eh considerado uma carga com a rede conectada x/

48 zret = {IF dret THEN Prectifier ELSE 0};

49 /* Custo de energia */

50 zpl = {IF ~d3 THEN (—Pres + zcl + zc2 + zc3 + zcd + zch + zret)x
venda

51 ELSE (—Pres + zcl + zc2 + zc3 + zc4d + zch + zret)xcompra};

52 zp2 = {IF urede THEN zpl ELSE 0};

53 }

55 CONTINUOUS{
56 Pbalance = —Pres + zcl + zc2 + zc3 + zcd + zch + zret;
57 custo = zp2;

58 }

60 OUTPUT {

61 /* compra dg = 0 ou venda de emnergia dg =1 x/
62 dg = d3;

63 }

64

65 } /* Fim implementatacao x*/

66 } /* Fim algoritmosx/

G.6 Cargas Elétricas

1 SYSTEM cargas {

> INTERFACE {

3 PARAMETER {

4 REAL Dcl, Dc¢2, Dc3, Dc4, Dch;

}
6 STATE {

ot
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7 /* Demanda individual de cada carga x/

8 REAL D2[0, Dc2], D3[0, Dc3], D4[0, Dc4], D5[0, Dc5];
9 /* Potencia total consumida pelas cargas x/
10 REAL PI;

11 }

12

13 INPUT {

14 /* Liga cargas 2, 3, 4 e 5. Carga 1 sempre ligada x/
15 BOOL ¢2, ¢3, c4, cb;

16 }

17

18 } /* end interface x/

19

20 IMPLEMENTATION {

21 AUX {

22 /+* Cargas =/

23 REAL zcl, zc2, zc3, zcd, zch; /* Retira zcl x/
24 }

25

26 LINEAR {

27 zcl = Dcl; /% Carga critica constante x/

28 }

29 /* Condicao de ligacao das cargas x/

30 DA {

31 zc2 = {IF c¢2 THEN 0 ELSE Dc2};

32 zc3 = {IF ¢3 THEN 0 ELSE Dc3};

33 zcd = {IF c4 THEN 0 ELSE Dc4};

34 zch = {IF c¢5 THEN 0 ELSE Dc5};

35 }

36

37 CONTINUOUS {

38 Pl = zcl + zc2 4+ zc3 + zcd + zcH;

39 }

40

41} /+ Fim implementatacao x/

42 } /+ Fim algoritmox/
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