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RESUMO

Este trabalho apresenta a implementacao de uma rede neural Multilayer Perceptron para o
levantamento do diagrama de colina (diagrama do campo de operacao de uma turbina
hidraulica) para posteriormente obter o controle do modo operativo do grupo gerador. Esta
rede utiliza uma série de dados de ensaios praticos desenvolvidos através do programa
Matlab com o algoritmo de Levenberg-Marquadt que é modelado utilizando Inteligéncia
Artificial o comportamento de uma turbina Francis com o intuito de otimizar a central
hidrelétrica aumentando a eficiéncia do grupo gerador. As curvas de colina sao usualmente
obtidas para a operacao tradicional em rotacao fixa. Este diagrama determina o campo
bdasico de funcionamento da turbina, entretanto nem sempre é possivel fazer o levantamento
em campo desse diagrama, ou seja, com a aplicacao deste algoritmo otimizamos o tempo e
possiveis erros em um levantamento manual de dados.
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1. INTRODUCAO

Neste tdpico serd levantado o estado da arte das principais técnicas de otimizacao. As
técnicas de otimizacao classicas, apresentam limitacdes na otimizacao de plantas geradores
com elevado nimero de grupo geradores.

A otimizacdo esta relacionada a melhoria de algo existente, com o objetivo de obter solucdes
nao tradicionais com custo reduzido (SILVA, 2005).

De acordo com Torga (2007), a busca pela solucao étima pode ser realizada pelo uso de
algoritmos desenvolvidos para procurar a solucao étima, sem avaliar todas as solucdes
possiveis.

Ha diversos métodos para implementacao, dentre as areas destacam-se: Otimizacao
combinatéria, programacao nao-linear e programacao linear (BASTOS, 2004).

A programacao nao linear (PNL): é aplicavel em diversas situacdes, sendo elas: Programacao
convexa, programacao quadratica; multiplicadores de Lagrange; entre outras. A PNL tém por
finalidade solucionar questdes que envolvem funcdes de varidveis nao-lineares entre si
(desproporcionais). As solucdes para problemas nao-lineares, apresenta maior dificuldade
quando comparado aos lineares (BROOKE; KENDRIK; MEERAUS, 1997). Nos problemas de
programacao linear a solucao encontrada é étima. Enquanto na PNL nao é possivel afirmar
que a solucao é o6tima. Sendo necessario analisar a concavidade ou a convexidade da funcao
(WISTON; ALBRIGHT, 2001).

A programacao multiobjetiva: é uma técnica de otimizacdao que permite a modelagem para
problemas com multiplas metas a serem otimizadas. A programacao por metas busca
minimizar os desvios no alcance dos objetivos. Sem a preocupacao de maximizar ou
minimizar a funcao-objetivo diretamente, ou seja: buscando solucionar uma condicao
aceitavel e ndo necessariamente atingir plenamente as metas (MARINS, 2013).

Mas o trabalho de Marins (2013), detalha os tipos de programacao por meta, sendo elas:
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Programacao por Metas ponderada;

Programacao por Metas com prioriza¢ao;

Programacao por Metas Minmax;

Programacao por Metas estendida;

Programacao por Metas inteira;

Programacao por Metas binaria; e

Programacao por Metas e Andlise por Envoltdria de dados.

Na otimizacao combinatoéria: tem-se 0s métodos exatos e heuristicos para conduzir a solucao
6tima no espaco de estados. O método exato busca uma solucao étima, enquanto os
métodos heuristicos buscam solucdes préximas a um valor 6timo. Enquanto o método
heuristico abrange o método o meta-heuristico, podendo citar o algoritmo genético (SANTOS,
2001).

Em Bastos (2004) apresenta a proposta da otimizacao da operacao de plantas hidrelétricas
com elevados numeros de unidades. O método exato é invidvel, devido as inUmeras variaveis
combinatérias (o que levaria muito tempo de processamento). Esse método constrdi
multiplas trajetdrias de busca, e suas solucdes sao combinacdes das solucdes obtidas
anteriormente. A otimizacao combinatéria é amplamente usada em problemas de conexao,
cobertura e localizacao. Em geral, a otimizacdao combinatdéria busca a solucdo étima do
problema, dentre todos os subconjuntos.

Meta-heuristicas sao técnicas de otimizacdao que geram procedimentos de busca baseados
em escolhas aleatdrias e tendo o conhecimento de resultados iniciais. Sendo aplicadas em
problemas de dificil solucao, como é apresentado na otimizacao diaria em centrais em
cascata utilizando essa técnica de otimizacao (GOMES, 2018). Em Moreno (2012) faz a
otimizacdao em geracao hidroelétrica, auxiliando no planejamento diario da operacao.

2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA OTIMIZACAO
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2.1 ESTADO DA ARTE

Nesse tdpico é realizado uma revisao bibliografica do surgimento e utilizacao da inteligéncia
artificial (IA). Os algoritmos heuristicos genéricos sao conhecidos como meta-heuristicas. Os
pesquisadores em Lima; Pinheiro E Santos (2014), trazem o tema IA de maneira profunda e
recorrente em seus trabalhos.

As primeiras pesquisas na area de redes neurais artificiais surgiram na década de 40 (1943)
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Ainda na mesma década Donald Hebb (1949) descreveu o
funcionamento quantitativo da sinapse e do processo de treinamento humano em seu livro.
O postulado de aprendizagem de Hebb, é usado atualmente no desenvolvimento de modelos
computacionais de sistemas de aprendizagem. Ja no final dos anos 50, Rosenblatt motivou
diversas pesquisas na area a partir do seu trabalho (ROSENBLATT, 1958, p. 386-408).

De 1969 até 1986, com os trabalhos de Minsky, sobre os Perceptrons (MINSKY, 1961, p. 8-32)
e (MINSKY; PAPERT, 1969). Ocorreu um desencorajamento na utilizacao das redes neurais
artificias devido as limitacdes e incapacidade de solucionar problemas relativamente simples.
A partir do surgimento (1986) do algoritmo backpropagation (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986, p.57-65) de treinamento para redes de multiplas camadas, ocorreu a
desestagnacao da utilizacao das redes neurais artificiais. Enquanto Rumelhart publicou na
década de 90 uma predicao do futuro do algoritmo backpropagation (RUMELHART; WEIGEND,
1990).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial € baseada no modelo do sistema nervoso humano, o qual contém
uma colecao de elementos de processamento (neurdnios) que se comunicam através da
juncao entre o dendrito e o axdnio (sinapses). O tempo de resposta, para 0os neurdnios
artificiais sdao em torno de um milhdao de vezes mais rapidos, quando comparado com os
neurdnios naturais. Entretanto o grau de conectividade dos neurdnios artificiais é 0,1
porcento quando comparado com o cérebro humano (THOMPSON, 1986, p.57-65).

Segundo Haykin (2001), uma rede neural é um processador constituido de unidades de
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processamento simples, assemelhando-se ao cérebro em dois comportamentos:

¢ O conhecimento é adquirido pela rede a partir do processo de aprendizagem;
¢ Os pesos sinapticos, sao utilizados no armazenamento do conhecimento adquirido.

Algumas vantagens na utilizacao das redes neurais artificiais (SILVA, 2005):

Auto aprendizado;

Implementacao mais rapida;

Imunidade a falhas e ruidos;

Capacidade de generalizacao; e

Qualidade superior as analises estatisticas convencionais.

Algumas desvantagens na utilizacao das redes neurais artificiais:

e Treinamento demorado;

¢ Volume grande de dados;

e Preparacao dos dados de entrada; e

e Resultados que contrariam regras e teorias estabelecidas.

Sendo apresentado as funcdes de ativacao e as regras de aprendizagem:

Os trés tipos de funcbes de ativacdao mais usados para mapear uma rede neural artificial
(HAYKIN, 2001):

e Funcdo de limiar: A saida do neur6nio assume valor 1 quando seu resultado for positivo, e 0 quando o
valor da saida for negativo;

e Funcao linear por partes: Essa funcao pode ser considerada uma aproximacao de um amplificador nao-
linear;

e Funcdo sigmdide: E o tipo mais utilizada na construcdo das redes neurais artificiais. Pode apresentar
varias formas, sendo a mais comum a funcao logistica (opcao adotada neste trabalho).

Enquanto as principais regras de aprendizagem segundo (HAYKIN, 2001), sao:

www.nucleodoconhecimento.com.br


https://www.nucleodoconhecimento.com.br

¢ Inteligéncia Artificial Em Otimizacdo De Centrais Hidrelétricas

e Aprendizagem por correcao de erro;
e Aprendizagem baseada em memoéria;
e Aprendizagem Hebbiana;

e Aprendizagem competitiva; e

e Aprendizagem de Boltzmann.

A regra de aprendizagem por correcao de erro consiste no ajuste dos pesos sinapticos com o
objetivo de minimizar o erro entre a saida da rede e a saida esperada. Quando o erro atinge
um valor minimo pré-estabelecido, 0s pesos sinapticos nao sao mais alterados.

Devem ser fornecidos para a rede um conjunto de dados de entrada e um conjunto das
saidas esperadas. O erro entre a saida da rede e a saida esperada é utilizado na correcao nos
pesos sinapticos. Esse algoritmo de treinamento para uma rede neural de multiplas camadas
é chamado de Backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986, p. 323:533-536).

3. LEVANTAMENTO DA CURVA DE COLINA

Segundo Saidel (1995), as curvas de colina sao usualmente obtidas para a operacao
tradicional em rotacao fixa. Este diagrama determina o campo bdsico de funcionamento da
turbina, entretanto nem sempre é possivel fazer o levantamento em campo desse diagrama.

No levantamento da curva de colina é utilizado o algoritmo de Levenberg-Marquardt. O
método foi desenvolvido por Levenberg (LEVENBERG, 1944, p. 164-168), e aprimorado por
Marquardt (MARQUARDT, 1963, p. 431-441). Este método depende intrinsecamente da
escolha do parametro damping (NIELSEN, 2005), conhecido como parametro Levenberg-
Marquardt. Existem diversos trabalhos publicados acerca desse método (NIELSEN, 2003),
(MORE, 1987, p. 105-116), (MEDEIROS, 2008), e (BENATTI, 2017).

Na regidao amazodnica brasileira, o tipo de turbina mais adequado para o grande fluxo de agua
e niveis de quedas reduzidas, conforme o valor da rotacdo especifica é a turbina com rotor
Kaplan. As usinas de Santo Ant6nio e Jirau préximas a Porto Velho (capital de Ronddnia),
apresentam grupos geradores com poténcia unitaria superior a 70MW. Sendo um desafio
operar de maneira otimizada. Em Bortoni; Souza e Bastos (2003), mostra a otimizacao de
pequenas centrais. Enquanto Bastos (2004), apresenta em sua dissertacao a otimizacao de
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10 unidades geradoras. A equipe de pesquisadores em Bazaraa (1979) faz um estudo sobre a
otimizacao da geracao com rotacao variavel.

A seguir é apresentado a rede neural de treinamento (figura 1) e o diagrama de colina (figura
2) resultado da simulacao do algoritmo desenvolvido neste trabalho, baseado na dissertacao
Passos (2011).

Fig. 1: Rede neural de treinamento.
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Fonte: Autoral

Na figura 2 é apresentado o diagrama de colina operando com queda constante. Sendo de
interesse na otimizacao a operacao na regiao de maior rendimento.

Fig. 2: Diagrama de colina de uma turbina Francis.
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Nas figuras 3, 4 e 5 os parametros de treinamento da rede neural, assim como a
performance.

Fig. 3: Parametros de treinamento.
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Fig. 4: Regressao linear.
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Fig. 5: Treinamento do erro.
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4. CONCLUSAO

A partir da revisao do estado da arte dos métodos de otimizacao em centrais hidrelétricas é
possivel constatar a importancia do tema na geracao de energia hidraulica. A inteligéncia
artificial se mostrou um forte aliado no levantamento dos diagramas de rendimento das
turbinas hidraulicas, apresentando elevado rendimento no levantamentos desses graficos,
podendo ser implementado inclusive em tempo real.
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