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Simultaneous Tuning of AVR and PSS Using
Particle Swarm Optimization with Two Stages

F. W. Rodrigues, Y. P. M. Rodriguez and C. S. Aratjo

Abstract— This work presents a new method for simultaneous
adjustment of automatic voltage regulator (AVR) and power
system stabilizer (PSS) parameters to control voltage oscillations
and damping in a synchronous generator using the particle
swarm optimization algorithm (PSO) with two stages. The
increment of a new stage aims to improve the efficiency of the
PSO method, providing a better performance of the system. The
algorithm was developed in Matlab software and used for the
linearized 3-order model of a synchronous generator connected
to an infinite bus. To analyze the performance of the controllers
an objective function was used based on the system time response
to a change in the reference voltage. The results were compared
with the values found by the classical design method of the
conventional tuning technique.

Index Terms— Automatic Voltage Regulator, Stabilizer
System Power, Particle Swarm Optimization.

I. INTRODUCAO

O controle do sistema de poténcia requer um equilibrio
continuo entre a geragdo elétrica e a demanda variavel
das cargas, de modo que os niveis de tensdo e frequéncia
permanecam dentro dos limites aceitaveis [1]. Logo, a
necessidade de um sistema de excitagdo de alto desempenho
tornou-se mais adequado para manter o estado estacionario e a
estabilidade transitoria dos geradores nos sistemas de poténcia
[2].

Os sistemas de excitacdo utilizam o Regulador Automatico
de Tensdo (AVR — Automatic Voltage Regulation) para
manter a magnitude da tensdo terminal dos geradores
sincronos em um nivel desejado. O AVR também desempenha
a funcdo de controle de poténcia reativa, que ajuda na melhora
da estabilidade dos sistemas [3]-[5].

A utiliza¢do de sistemas de excitagdo de alto desempenho
tem causado melhoria na estabilidade transitéria e no controle
rapido da tensdo terminal dos geradores sincronos. Porém, a
acdo rapida desse sistema, com alto valor de ganho do AVR,
pode ocasionar a perda da estabilidade oscilatoria do sistema
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de poténcia [6].

Uma das maneiras mais comum de conseguir o
amortecimento das oscilagdes eletromecanicas é através do
Estabilizador de Sistema de Poténcia (PSS — Power System
Stabilizer) [7]. O PSS ¢é representado por uma malha de
controle adicional, inserida na referéncia de tensdo do AVR,
onde ¢ capaz de compensar o amortecimento negativo causado
pelo AVR e amortecer as oscilagdes do rotor através da
modulagdo do sinal de entrada do sistema de excitagdo.

Para o projeto dos controladores AVR e PSS ¢é importante
levar em considera¢do a variagdo do ponto de operagdo do
gerador sincrono. Os controladores devem se manter estaveis e
demostrar um nivel de desempenho durante uma perturbagédo,
ou seja, devem apresentar robustez para variagdes no sistema.
Para que o projeto do AVR e PSS seja robusto, ambos devem
ser ajustados de maneira coordenada, isto €, ndo devem ser
determinados de maneira independente [8].

Uma variedade de técnicas de projeto convencional pode
ser utilizada para ajustes dos parametros dos controladores,
como: posicionamento dos polos [9]-[10], método dos
residuos [11], sensibilidade dos autovalores [12]. Porém, esses
métodos convencionais apresentam convergéncia lenta, grande
esforgo computacional além de poderem convergir para
solugdes de 6timos locais [13].

Varias técnicas de computagdo evolucionaria estdo sendo
utilizadas para o ajuste do AVR e PSS, entre os métodos mais
conhecidos estdo: Algoritmo Genético [14]-[15], Otimizacao
por Enxame de Particula (PSO — Particle Swarm
Optimization) [2,16,17], Busca Tabu [18]-[19], Evolugio
Diferencial [20], Simulated Annealing [21]. Entre esses
métodos, o PSO aparece com destaque, devido o mesmo
produzir uma excelente solu¢do dentro de um tempo de
calculo curto ¢ uma boa caracteristica de convergéncia [22]. O
PSO pode lidar com problemas imprecisos sem considerar a
complexibilidade ¢ a ndo linearidade do sistema, fazendo com
que a sua solugdo apresente um bom desempenho [23].
Geralmente, o PSO ¢é conhecido por apresentar um conceito
simples, facil de executar e computacionalmente efetivo.

No entanto, a utilizagdo da técnica de PSO depende muito
dos seus pardmetros e muitas as vezes podem sofrer com
problema de minimos ou maximos locais, o que acaba por
comprometer o seu desempenho [16].

Este artigo apresenta uma variacdo para a técnica de PSO
[24], que ¢é caracterizada pela adi¢do de um segundo estagio
no algoritmo do mesmo. O novo estagio ¢ caracterizado apds a
execucdo de um numero definido de simulagdes do primeiro
estagio, onde o segundo estagio define um novo limite para os
parametros dos controladores através das melhores e piores
solugdes encontrados durante o conjunto de simulagdes
realizadas no primeiro estidgio. A adi¢do do segundo estagio
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na técnica de PSO tem como objetivo proporcionar a fuga de
pontos de maximos ou minimos locais através da redugdo do
espaco de busca dos parametros, possibilitando assim um
melhor ajuste dos mesmos.

O PSO em dois estagios ¢ aplicado para o ajuste dos
pardmetros do AVR e do PSS, a fim de melhorar a
estabilidade transitoria e diminuir as oscilagdes do sistema de
poténcia. Como forma de verificar o desempenho do método
proposto ¢ utilizada uma func¢do objetivo baseada na resposta
no tempo do Sistema Maquina Barra Infinita (SMIB — System
Machine Infinity Bus) para uma variagdo na tensdo de
referéncia. Os resultados obtidos pelo método proposto foram
comparados com os valores determinados por [24] através da
técnica classica de sintonia elaborada em [25].

II. MODELO LINEARIZADO DO SISTEMA EM ESTUDO

Nesta se¢do, ¢ apresentado o modelo linearizado de uma
maquina sincrona ligada um grande sistema de poténcia
através de uma linha de transmissdo, valido para o estudo de
estabilidade a pequenos sinais. Na Fig. 1 ¢ possivel observar a
configuragdo geral de um sistema SMIB.
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Fig. 1. Sistema méquina barra infinita (SMIB).

A maquina ¢ representada pelo modelo linearizado de
terceira ordem, onde sdo considerados apenas os efeitos dos
enrolamentos de armadura e do enrolamento de campo. Este
modelo ¢ bastante utilizado para o estudo de oscilagdes de
baixa frequéncia [6]. As Equagdes, apos a transformagdo de
Park, que representam o processo de operagdo em estado
estacionario da maquina sincrona conectada por meio de uma
linha de transmissdo (Z,, = R + jX;) ao barramento infinito
podem ser linearizadas e apresentadas da seguinte forma:

d?%s f

== (Pn—P) (1)
.1 1 ’ . !
€q' = = Era = (ta =¥ dia = €] @

Onde, P, ¢ P, sdo as poténcias mecanica e elétrica do
gerador ambas em por unidade; H ¢ a constante de inércia em
segundo da mdaquina; & ¢ a angulo do rotor em radianos
elétricos; Ep; ¢ a tensdo de campo;e’, tensdo interna atras
reatincia transitoria no eixo em quadratura; T';, € a constante
de tempo transitéria de circuito aberto; x,; € a reatancia do
eixo direto e x'; € a reatincia transitoria do eixo direto,
respectivamente ¢ i; ¢ a corrente de armadura no eixo direto.

Diferentes tipos de sistema de excitagdo sdo descritos em
[26]. Este trabalho utiliza o modelo de excitagdo estatico
ST1C simplificado (substituto do ST1A), que atua diretamente
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no enrolamento de campo da maquina sincrona e a retificacdo
do campo ¢ realizada por retificadores estaticos controlados. O
modelo utilizado ¢ de primeira ordem, onde os parametros K,
e T, sdo referentes ao ganho e a constante de tempo do
regulador, respectivamente.

O Estabilizador de Sistema de Poténcia ¢ adicionado ao
sistema de excitagdo para introduzir uma componente de
torque de amortecimento em fase com a variagdo do sinal da
velocidade. O PSS é composto por trés blocos, o primeiro
bloco representa o ganho K., do PSS. O segundo bloco
corresponde ao filtro passa-alta (washout), onde T, ¢ a
constante de tempo. O terceiro bloco esta associado ao
circuito de avango de fase que é necessario para compensar
o atraso de fase entre a entrada da excitagdo e o torque
elétrico do gerador, as variaveis T; e T, correspondem as
constantes de tempo.

Na Fig. 2 ¢ ilustrado o sistema de excitagdo simplificado
com o regulador automatico de tensdo (AVR) e o estabilizador
de sistema de poténcia (PSS), essa simplificacdo ¢é aceita para
estudo de estabilidade para pequenos sinais [27].
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Fig. 2. Diagrama de blocos do sistema de excitagdo com AVR e PSS.

Observa-se na Fig. 3 a representacdo em diagrama de
blocos do modelo linearizado do sistema SMIB com o AVR e

PSS.
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Fig. 3. Diagrama de bloco do sistema SMIB linearizado com AVR e PSS.

ve

As constantes K; a K, descrevem a relagdo entre a
velocidade do rotor e as equagdes de controle de tensdo da
maquina, que sdo denominadas como constantes de Heffron-
Phillips [28]. Elas dependem dos pardmetros ¢ das condi¢des
de operagdo da maquina e geralmente os valores K, K,, K5 ¢
K, sdo positivos, enquanto K, ¢ positivo, exceto nos casos em
que Ry ¢ alto [29]. K5 ¢ positivo para cargas leves e médias,
enquanto para condicdes de carga pesada esse valor ¢
negativo, o que torna o torque de amortecimento (T,)
negativo, podendo o problema de estabilidade ser ainda mais
agravado para altos valores de ganho do AVR [30].
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III. PROJETO DOS CONTROLADORES AVR E PSS

Para analise da eficiéncia do processo de otimizagdo,
utilizou o estudo da resposta no tempo do sistema para uma
entrada ao degrau unitario, que basicamente se refere a
avaliagdo de quatro pardmetros [31]:

e Maiximo sobressinal (M,): ¢ o maximo valor de pico da
curva da resposta;

e Erro de regime permanente (E): a diferenga entre o sinal
unitario e o valor da resposta em regime permanente;

e Tempo de acomodagdo (ts): € o tempo necessario para que
a curva da resposta alcance valores na faixa de 2% ou 5% em
torno de seu valor de regime permanente;

e Tempo de subida (t,): trata-se do tempo necessario para que
a resposta passe de 0 a 100% do seu valor de regime
permanente.

Na Fig. 4 ¢ possivel verificar alguns desses pardmetros para

uma resposta no tempo ao degrau unitario de um sistema em
malha fechada.

c(t) A

mpI
1

0 : »>
B t(s)

-+ ts >

Fig. 4. Pardmetros para resposta do sistema para uma entrada ao degrau.

Os ganhos e as constantes de tempo dos controladores AVR
e PSS sdo projetados e otimizados através da funcdo objetivo,
cujo objetivo ¢ melhorar a resposta do sistema em relacdo a
oscilagdo e tempo de estabilizacdo. A funcéo objetivo utilizada
para analise do desempenho dos controladores AVR e PSS foi
desenvolvida por Gaing [32] e ¢é baseada em quatros
pardmetros (My, E, ts € t,.) através de (3):

1

f(Mp'Ess'ts:tr) = (€))

T (1 -e B)(Mp+ Ess) + e B(ts—ty)

A melhora na performance do desempenho do sistema
acontece com a maximizagdo da fun¢do objetivo observada na
Equagdo (3). O fator de peso 8 funciona como um critério de
ponderagdo entre os pardmetros M, € Eq; com 0s tempos tg €
t,.. Para um valor de S igual a 0,7 o ponto de equilibrio entre
os parametros ¢ alcangado. Enquanto valores acima de 0,7 o
algoritmo tende a priorizar a reducdo de sobressinal e do erro
em regime permanente. Por outro lado, para valores de S
menores que 0,7 o algoritmo proporciona uma maior énfase na
reducdo dos tempos de subida e no tempo de acomodagao do
sinal da resposta.
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IV. DESCRICAO E IMPLEMENTACAO DO PSO EM DoIs
ESTAGIOS

Para evitar convergéncia para pontos de minimos ou
maximos locais ou divergéncia que ocorriam com frequéncia
no processo de otimizagdo com o uso de PSO classico, e
também para melhorar a velocidade de convergéncia e a
precisio do PSO, muitos tipos de esquemas foram
introduzidos para realgar o PSO [33]. Nesta secdo sera
apresentada a descricdo do método proposto de Otimizagdo
por Enxame de Particula em duas etapas. Para isso,
inicialmente sera retratado o PSO cléssico.

A. Otimizagdo por Enxame de Particulas

O método de otimizagdo por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization - PSO), originalmente desenvolvido por
Kennedy ¢ Eberhart em 1995 [34], ¢ um algoritmo de
otimizacdo evolutivo que modela o comportamento social de
grupos de passaros ou peixes em busca de alimento [35]. Tem
como principais caracteristicas: facil implementagao,
convergéncia estavel e boa eficiéncia computacional.

O PSO conduz a busca pelo ponto 6timo através de um
conjunto de particulas (enxame), onde cada particula
representa uma candidata a possivel solugdo. As particulas
alteram suas posigdes em um espago de busca
multidimensional até que uma posigdo relativamente imutavel
seja atingida ou que as limitagdes do sistema sejam alcangadas
[36].

Por tras do PSO existe uma teoria social cognitiva, onde
cada particula possui sua propria experiéncia e ¢ capaz de
estimar a qualidade dessa experiéncia. Como as particulas
também sdo sociais, elas possuem conhecimento sobre o
comportamento dos seus vizinhos. Portanto, a probabilidade
de um determinado individuo tome certa decisdo sera em
fung@o do seu desempenho no passado e do desempenho de
alguns de seus vizinhos [33].

No algoritmo do PSO, cada particula do enxame possui uma
posicdo e uma velocidade associada, estas podem ser
representadas por x; e v; respectivamente, onde 7 representa a
i-ésima particula. As particulas sdo capazes de armazenar
informacdes em relacdo as suas posi¢cdes. O melhor valor
encontrado por cada particula é chamado de P, ou seja,
toda particula possui um P, associado. O melhor valor
dentre todos os P, € nomeado de G,;. O conceito basico
dessa técnica esta em acelerar cada particula na dire¢@o do seu
Py € da localizagdo do G- A velocidade e a posi¢do das
particulas sdo atualizadas de acordo (4) e (5):

viH-1 = int + on (Pbest - ‘xlt) + 1y (Gbest - xl.t) (4)
X = x4 o )

Onde, ¢ ¢ o niimero da iteracdo; w ¢€ o fator de inércia; c; e
¢, sdo as constantes de aceleracdo social e cognitiva; 1; € 15
sa0 dois valores aleatérios no intervalo [0,1].

O fator de inércia (w) ¢ atualizado através de (6),
desenvolvido por Shi e Eberhart [37], onde notaram que o
processo de otimizacdo apresentava um melhor desempenho
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quando o fator de inércia se apresentava na forma de
decaimento linear.

w. - Wi .
M x iter (6)
itermax

W = Wnax —

Onde, w4, € o fator de inércia inicial de valor 1,1; wy,;,, €
o valor final do fator de inércia e ¢ igual a 0,1; iter, , € O
nimero maximo de iteragdes e ifer € a iteragdo atual.

B. Otimizagdo por Enxame de Particulas em Dois Estagios

Em problemas muito complexos, onde ocorre um alto grau
de ndo linearidade do sistema, o algoritmo do PSO apresenta
solugdes que podem ficar presas em pontos de maximos ou
minimos locais, o que pode acabar prejudicando a eficacia do
método. Este trabalho apresenta uma nova modificagdo no
método do PSO, onde sera adicionado um novo estagio no
PSO, cujo objetivo € proporcionar um melhor desempenho do
sistema através da tentativa de fuga de pontos de otimos
locais, possibilitando uma maior eficiéncia do método com
relagdo a convergéncia das simulagdes para o ponto de 6timo
global ou um subodtimo proximo do 6timo global.

A proposta do PSO em dois estagios ndo modifica as
equagdes descritas anteriormente para o PSO classico, apenas
acrescenta uma nova etapa para o algoritmo. Sendo assim, o
novo algoritmo proposto apresentara um comportamento
como descrito a seguir:

e 19 Estagio: O algoritmo sera executado como descrito pelo
PSO classico, onde a velocidade e a posi¢do das particulas sdo
calculadas pelas Equagdes (4) e (5), e os limites iniciais
superiores ¢ inferiores dos parametros sdo fornecidos. Porém
nesse estagio ¢ realizado um nimero limitado de simulagdes
do PSO e através dessas simulagdes é que sdo definidos novos
limites para os pardmetros do segundo estagio;

e 29 Estagio: Segue o mesmo principio da etapa anterior, mas
com os limites dos pardmetros modificados através da resposta
das simulagdes do 12 estagio. O novo intervalo ¢ dado pela
melhor e pior solu¢do encontrada para cada pardmetro através
da analise do valor da fung@o objetivo das simulagdes
realizadas no 19 estagio.

Essa nova modificagdo no PSO ¢ aconselhavel para
sistemas que se apresentam altamente nao lineares onde uma
mudanga na casa dos décimos ou milésimos em alguma de
suas variaveis pode influenciar o valor da sua resposta. Esses
sistemas podem apresentar problemas com relacdo a sua
convergéncia devido a solugdo do sistema poder apresentar
dificuldade em encontrar o ponto 6timo global ou subdtimo
préoximo a este ponto. Uma solugdo foi realizar um novo
estdgio no algoritmo inicial do PSO, para que o mesmo seja
executado com os novos valores limites das varidveis
reduzidos. Essa modificacdo proporciona que o PSO consiga
atuar com uma melhor eficiéncia e possa realizar um ajuste
ainda mais fino nos valores das varidveis fazendo com que o
ponto 6timo global ou sub6timo préoximo a este ponto consiga
ser atingido de maneira mais fécil.
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C. Algoritmo para o PSO em Dois Estdgios

Inicialmente sera apresentado o algoritmo do PSO Cléassico
que ¢ utilizado na descrigdo do algoritmo proposto neste
trabalho. A Fig. 5 ilustra o diagrama de blocos do PSO
Classico.

1. Inicio;
2. Determine o numero de particulas da populagdo (N) e o
nimero maximo de iteragdes iter,,, € os valores dos
parametros de aprendizagem (c; € ¢,);
3. Definir os limites maximos e minimos dos parametros a
serem determinados;
4. Inicializa aleatoriamente a posi¢do (x;) e a velocidade (v;)
das particulas para cada variavel, respeitando os limites
estabelecidos para (x;) e (v;);
5. De inicio 0 Py, € igual ao valor gerado aleatoriamente
para cada particula, jA 0 G, serda o melhor valor entre as
particulas;
6. iter = iter + 1;
7. Atualiza a velocidade (v;), posi¢do (x;) e o coeficiente de
inércia (w), utilizando as Equagoes (4), (5) e (6),
respectivamente;
8. Calcula o valor da funcdo objetivo para cada particula
(FOy):;
9. Defina o novo P_best; e Gpeq:
Se o valor de FO; > P_best;

P_best; =FO0;
Se o valor de P_best; > Gpegt

Gpes: = P_best;;
10. Caso o numero de iteragdes for maior que o nimero
maximo de iteracdes, va para o para o passo (11), se ndo, volte
0 passo (6);
11. Solugdo do algoritmo, Gpeg;
12. Fim do algoritmo do PSO Classico.

' PSO Classico

| Definir os dados do sistema

| @)
| (3)

niCiar o enxame cam as Velocidades
e posi¢oes alealorias respettando | (4)
03 limites estabelecidos

| Definir os limites das variaveis

Fvaliar cada parficula através da funcéo
objetivo e definir Pbest e Gbest.

| 5
(6)

e

iteracdo = iteragio + 1

Utilizar as equagoes do fator de inercia,
das posigies e velocidades de cada (7)
parlicula para cada dimensao

| Calcular o vab‘rlda funcao objetivo (8)
para cada parficula

| (9)

[ Determinar o Phest e o Ghest

j\x (10)

- . \\ MNao
e iter = itermas |
Ny -
Sim
Solugao
Ghest (1)
'd Fim _‘j (1 2)

Crm > |

Fig. 5. Algoritmo do PSO Classico.
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O algoritmo do PSO em dois estagios foi dividido em nove
passos. Para facilitar o entendimento do algoritmo e
proporcionar uma visualizagdo em blocos, gerou-se um
fluxograma apresentado na Fig. 6.

1. Inicio;

2.0 algoritmo inicia uma nova simu (simulagdo), essa
variavel também € utilizada como contador do numero de
simulagdes executadas no primeiro estagio;

3. PSO Classico ¢ simulado como descrito no seu algoritmo;

4. Caso o numero de simulagcdes no primeiro estagio seja
atingido va para o passo (5), caso contrario volte para o passo
(2);

5. A solugdo do primeiro estagio ¢ dada pela melhor e pior
valor dos G,  das simulagdes realizadas nesse estagio;

6. E definido um novo limite para os parametros do espago de
busca de acordo com a solugdo do primeiro estagio;

7. Inicia o segundo estagio através de uma nova simulagdo do
PSO Classico, com os novos limites dos parametros do espago
de busca;

8. A solugdo do algoritmo do PSO com dois estagios serd o
valor de Gpes; '

9. Fim.

o | Simu = Simu + 1
(@)}
ke v
= o
] PSO Classico
L
[=]]
—
Sim +
Solucéo do 1 Estagio: (5) :
Melhor & Pior valor dos Ghest’ .
: v
Define es novos limites das variavels (6)
o para o 2 estagio
ko)
g ,
0 PSO Classico (7)
L
E‘.‘\Ij
Solugao:
‘ Ghest” ‘ (&)

Fig. 6: Algoritmo do PSO com dois estagios.

V. SIMULACAO E RESULTADOS

I3

O sistema considerado neste trabalho ¢ o modelo do
sistema SMIB com AVR e PSS apresentado na Fig. 3, cuja
implementacdo foi realizada no ambiente Simulink do
Matlab.
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A constante K, do AVR e os parametros K4, T; € T, do
PSS serdo determinados através do método do PSO em dois
estagios. Com relagdo as constantes T, do AVR e T, do
PSS, elas podem wvariar entre 0,01-0.1s e 1-10s,
respectivamente. Neste trabalho foi selecionado um valor de
0,02s para T, e 1s para T;,. Na Tabela I é possivel observar
os limites superiores e inferiores dos parametros a serem
determinados inicialmente pelo PSO com dois estagios. Os
dados do sistema bem como os limites dos pardmetros estdo
disponiveis em [24].

TABELA 1
LIMITES DOS PARAMETROS DO AVR E PSS
Parametros Ky(p.u.) Ksiap(p-u.) Ty(s) T, (s)
Limite inferior 1 0,1 1 0,0001
Limite superior 400 2 3 0,5

Para o sistema em estudo, utilizou-se o algoritmo descrito
na Fig. 6. e adotou-se os seguintes valores de simulagdo para
os parametros do PSO em dois estdgios, como indicado na
Tabela II.

TABELA 11
PARAMETROS PARA SIMULACAO DO PSO cOM DOIS ESTAGIOS
Parametros Valor
Numero de particulas (V) 100
c €y 0,5¢1,5
Whin € Wiax 0,1el,1
Numero de simulagio no 12 estagio (simu) 10

Para determinar o numero de iteracdes necessdarias para
cada simulagdo do PSO no primeiro estagio, realizou-se 100
simulagdes com o PSO classico variando o ntimero de iteragdo
como o indicado na Tabela III.

TABELA IIII
DESEMPENHO DO PSO PARA VARIACAO NO NUMERO DE ITERACOES

Funcéo Objetivo

Numero de
Interagbes Maior Menor Meédia (x) De§v10
padrdo (o)
50 14,0089 10,0911 11,1733 2,1647
100 14,3825 10,1109 12,7326 1,7760
500 13,9932 7,1109 10,4389 2,5714
1000 13,9901 7,0907 10,2981 2,8729

Como verificado pela Tabela III, o PSO apresentou um
melhor desempenho para o nimero de iteracdes igual a 100.
Para um ntmero de iteragdo menor que 100, ocorreu a
convergéncia prematura das particulas nas primeiras iteragdes.
Enquanto, para um numero de iteragdo maior que 100 as
particulas demoravam muito para sua convergéncia e
acabavam ficando pressas em pontos de 6timos locais.

Na Tabela IV ¢é possivel verificar os valores dos parametros
do AVR e PSS determinados pelas simulagdes realizadas no
19 estagio com o PSO com o ntimero de iteragdes igual 100.
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TABELA IV

PARAMETROS DO AVR E PSS DETERMINADOS PELO PSO NO 12 ESTAGIO

Simulagio  Ky(pu.) Kywp(®u) Ty(s)  To(s) g;r;‘ifv"o
1 306,2312 0,1000 1,1344 0,0113 14,3825
2 297,7762  0,1000 10893 00001 13,9984
3 2225474 0,1244 30000 10893 10,0872
4 297,7762  0,1000 10893 00001 13,9984
5 306,5498  0,1000  1,1418 00113 143778
6 2979724 0,1000 10874 00001 13,9932
7 297,7762  0,1000 10893 00001 13,9984
8 227,8286 03538 10001 00367 10,1246
9 3058685 0,000  1,1303  0,0001 14,3732
10 2237531 0,236 29628  0,0392 10,0921

Observando a Tabela IV ¢ possivel notar que as simulag¢des
realizadas no 12 estagio apresentam uma grande variagdo em
relagdo aos valores dos parametros determinados, logo isso
acaba por prejudicar a eficacia do método, tendo em vista que
muitas vezes suas solugdes ficam presas em pontos de 6timos
locais. Como forma resolver esse problema, foi desenvolvida
uma maneira simples que possa fornecer esse beneficio, no
qual consiste na adi¢do de um segundo estagio para o PSO.
Esse novo estdgio realiza uma nova execugdo para o PSO,
onde os limites dos parametros sdo dados pela melhor e pior
solugdo encontradas através da analise do valor fungdo
objetivo das simulagdes realizadas no primeiro estagio. No
caso em estudo, o limite superior ¢ dado pelos valores dos
pardmetros determinado na simulagdo 1 (maior valor da
fungdo objetivo) e o limite inferior € dado pelos pardmetros
encontrados na simulagdo 3 (menor valor da fungdo objetivo).

Para analise do desempenho da adi¢cdo do novo estagio no
algoritmo do PSO, realizou-se 100 simula¢des do PSO com o
segundo estagio. Na Tabela V ¢ possivel notar o
comportamento do sistema com relagdo a qualidades das
simulagdes.

TABELA V
INDICADORES DA TAXA DE CONVERGENCIA DAS SIMULACOES DO PSO

Fungdo Objetivo

Método Maior Menor Meédia (x) Defwo
padrdo (o)
PSO com 2 143842 14,3793 14,3821 0,0022
estagio

Analisando a Tabela V, percebe-se que o método do PSO
com dois estagios proporcionou uma 6tima convergéncia entre
as simulagdes, isso pode ser notado através do baixo valor do
desvio padrio e pelo valor da média que se aproxima muito do
maior valor encontrado durante as simulagdes. Na Tabela VI é
possivel verificar uma comparacdo entre os parametros
obtidos através do PSO com dois estdgios com os valores
determinados por [24] através da técnica classica de sintonia
desenvolvida em [25] e ¢ baseada em aproximagdes de
equagdes que descrevem o sistema.
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TABELA VI
PARAMETROS DETERMINADOS PELO METODO CLASSICO E PSO COM 2
ESTAGIOS
Método Kypu) st Ty( Funcao
4P (p.u.) 109) 2(9) Objetivo
Classico 197,2500 0,2 0,7261 0,0051 3,1245
PSOcom2 3461379 0,1 1,1349 00117 14,3842
estaglos

A fim de analisar o desempenho do algoritmo aplicou-se
um sinal degrau unitario na tensdo de referéncia (V,f) €
observou-se a resposta no tempo da tensdo terminal e do
angulo do rotor da maquina sincrona, conforme apresentado
nas Fig. 7 e Fig. 8 respectivamente, com os valores dos
parametros do AVR e PSS apresentados na Tabela VI.

Observando a Fig. 7 e Fig. 8, nota-se que o ajuste do AVR e
PSS realizado pelo PSO com dois estagios obteve um melhor
desempenho em comparacdo ao método classico,
possibilitando uma reducdo da diferenga entre o tempo de
acomodagdo e o tempo de subida, porém mantendo o erro em
regime permanente € o maximo sobressinal dentro dos limites
desejados.

1.2 T T T T T . ]

—=-=-Método Classico
— PSO com 2 Estagios |

Tensdo Terminal (p.u.)

1 1.-5 2 25
Tempo (s)

Fig. 7. Comportamento da tensdo terminal para uma entrada degrau unitéario
na tensdo de referéncia.

T T T T .|

====Método Classico
|~ PS0 com 2 Estagios | -

Angulo do Rotor (rad)

1 1-5 2 25 3
Tempo (s)

Fig. 8. Comportamento do angulo do rotor para uma entrada degrau unitario
na tensdo de referéncia.
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Na Tabela VII verifica-se uma comparagdo entre oS
principais indicadores da resposta temporal para sintonia dos
pardmetros do AVR e PSS para a curva da tensao terminal.

TABELA VII
COMPARAGAO ENTRE OS INDICES DA RESPOSTA TEMPORAL PARA OS DOIS
METODOS
Tensdo Terminal Angulo do Rotor
Método
MP (%) ESS(%) ts(s) tr(s) MP (%) ts(s) tr(s)

Classico 0,00 235 0,76 046 000 074 037
PSO com 2

estagios 1,97 1,52 0,31 0,26 1,51 0,27 0,15

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado o projeto simultaneo do
AVR e PSS para um SMIB utilizando PSO com dois estagios.
Adi¢ao de um novo estagio mostrou um melhor desempenho
quando comparada com a técnica classica, apresentando uma
reducdo na diferenga entre os tempos de acomodagdo e de
subida e mantendo o sobressinal e o erro de regime
permanente dentro dos limites desejados. Com relacdo a
eficiéncia do algoritmo foi possivel observar que o mesmo
apresenta uma boa taxa de convergéncia, que pode ser notado
pelo pequeno valor do desvio padrdo e pelo valor da média das
simulagdes que se aproxima do maior valor determinado.
Sendo assim o PSO com dois estagios cumpriu com o0s
objetivos, tendo em vista que conseguiu resolver o problema
de baixa eficiéncia e qualidade das simula¢des enfrentadas
pela técnica de PSO cléssico.
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