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RESUMO

UMA METODOLOGIA HIBRIDA DE OTIMIZACAO APLICADA AS
PAS DE TURBINAS HIDRAULICAS AXIAIS

Autor: Anna Paula de Sousa Parente Rodrigues
Orientador: Antonio Cesar Pinho Brasil Junior
Programa de Pés-graduagao em Ciéncias Mecanicas

Brasilia, maio de 2012

Este trabalho apresenta uma metodologia de otimizacao para geometria de péas de
turbinas hidraulicas axiais. O principal objetivo é determinar a geometria de pa que
melhor se adaptara as condigoes de escoamento e funcionamento impostas, melhorando
assim o desempenho dessa turbina. A motivacao deste trabalho, decorre da necessidade
cada vez maior do "melhor” projeto, em um curto periodo de tempo, fazendo com que
esforgos para a concepcao de novas metodologias de otimizacao e ciclos de projeto,

sejam desenvolvidos.

A otimizacao se dard através da juncao das técnicas de otimizacao heuristicas: Algo-
ritmos Genéticos (AG) e Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO- Particle Swarm
Optimization). O principal objetivo dessa junc¢ao é a busca por um método de oti-
mizacao mais robusto e eficiente na determinagao da melhor geometria dessas pas.

Dessa forma, o desempenho das pés é considerada como funcao objetivo.

Métodos de dinamica dos fluidos computacional (CFD- Computational Fluid Dyna-
mics) sao utilizados como ferramenta para o cdlculo desse desempenho. Essa me-
todologia é aplicada para uma turbina hidrocinética e uma turbina do tipo bulbo.
Os resultados provenientes da otimizacao da turbina hidrocinética sao comparados,
para diversos pontos de operacao, com valores obtidos através de metodologias de
otimizacoes anteriores. O que proporcionou a comprovacao do melhor desempenho
do algoritmo hibrido AG-PSO, sendo este posteriormente aplicado a otimizacao de
forma das pas de uma turbina bulbo. Os resultados apresentam um ganho na poténcia
(turbina hidrocinética) e rendimento (turbina bulbo) de saida do rotor otimizado via
AG-PSO, além de uma melhora no tempo de processamento, demonstrando assim a
viabilidade do uso dessa metodologia para a geracao de geometrias o6timas de pas de

rotores axiais.



ABSTRACT

A HYBRID OPTIMIZATION METHOD APPLIED TO AXIAL TUR-
BINE RUNNERS

Author: Anna Paula de Sousa Parente Rodrigues
Supervisor: Antonio Cesar Pinho Brasil Junior
Programa de Pés-graduagao em Ciéncias Mecanicas
Brasilia, May of 2012

This thesis presents a methodology as optimization method for the blades of axial
turbine runners. The aim is to determine the optimal shape for the blade, considering
a specific flow condition and operation point, improving this turbine performance. The
motivation behind this work is based on search of the ”best”design, increasingly, in a

short time, resulting in efforts to new optimization methods and design cycles.

The optimization method combines two heuristic optimization techniques: Genetics
algorithms (GA) and particle swarm optimization (PSO). The addition of these two
techniques in one algorithm (GA-PSO) allows an optimization method more robust
and efficient for the purpose of optimal runner’s shape. The objective function to be

optimized is the performance generated by the rotor.

To computation of the performance by the turbine blades, a commercial CFD (Compu-
tational Fluid Dynamics) code is used. This methodology is applied to a hidrokinetic
turbine and a bulb turbine. The performances of the hidrokinetic turbine, for different
operating conditions, of the optimized rotor with GA-PSO were compared to results of
previous optimization methods. Proving that the hybrid GA-PSO algorithm has the
best performance, being applied to optimization of an bulb runner shape. The results
showed a gain in power output (hidrokinetic turbine) and efficiency (bulb turbine) ,
beyond a improvement in the the processing time, which demonstrated the viability
of the use of GA-PSO algorithm as a good design procedure for shape optimization of

axial hydraulic turbines.
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1 INTRODUCAO

As turbinas hidraulicas sao maquinas de fluxo que vém sendo projetadas e construidas
ha séculos. Seus primeiros projetos eram baseados na experiéncia do projetista junta-
mente com numerosos e dispendiosos testes com modelos reduzidos ou prototipos com
esforgo de tentativa e erro. Com o maior desenvolvimento dos métodos computaci-
onais de simulagao numérica e sua aplicacao na analise e projeto de turbomaéaquinas,

uma concepgao mais eficiente dessas turbinas tornou-se possivel [1].

No entanto, ao longo das ultimas décadas, percebe-se uma maior demanda em termos de
desempenho de turbomaéaquinas, o que resulta na necessidade de melhora na qualidade
de projeto, pode ser claramente percebida. Para tanto, metodologias de otimizagao vém
sendo empregadas de forma a gerar projetos ”6timos” dessas maquinas, aumentando
assim sua eficiéncia e reduzindo custos de testes. Esse enfoque direciona-se tanto a
busca de condigoes operacionais otimizadas, quanto ao dimensionamento e projeto de

partes (otimiza¢ao de componentes e forma).

Dentro deste contexto, o objetivo principal deste trabalho é a otimizagao da geometria
do rotor de turbinas hidraulicas axias, mais especificamente das pas que compoem
este rotor. Ou seja, a determinacao da geometria de pa que melhor se adaptard as
condicoes do escoamento e funcionamento impostos, aumentando assim a poténcia
gerada pela turbina. Esta otimizagao se dard através da aplicagao de técnicas de
inteligéncia artificial (Algoritmos Genéticos e Otimizacao por Enxame de Particulas),

visando uma melhora no desempenho da turbina.

Historicamente, a evolugao das técnicas de projeto de turbinas hidraulicas iniciou-se na
Franca em 1827 com a construgao, por Fourneyron, da primeira turbina hidraulica para
fins praticos. Esta turbina foi projetada com o auxilio do engenheiro francés Claude
Burdin alcancando uma eficiéncia de até 75% para poténcia total, considerando quedas
em torno de 107 metros. No seu funcionamento a agua era dirigida tangencialmente
através do rotor da turbina provocando seu giro. Em 1844, Uriah A. Boyden aumentou

a eficiéncia destas turbinas, incluindo algumas modificagoes técnicas [2].

Por volta de 1838, S. B. Howd obteve a patente para um desenho similar aos desenvol-



vidos por Jean V. Poncelet em 1820 para uma turbina de fluxo interno. Em meados
de 1849 James B. Francis melhorando tais desenhos desenvolveu nos Estados Unidos
a turbina Francis. Através da aplicacao de principios e métodos de prova cientifica,
Francis produziu a turbina mais eficiente elaborada até entao. Considerada uma tur-
bina de reacao, ou seja, que funciona com uma diferenga de pressao entre os dois lados
do rotor. No seu funcionamento a 4gua entra sob pressao na direcao radial e descarrega
na direcao axial, havendo transformacao tanto de energia cinética como de energia de

pressao em trabalho.

Nesta mesma época, a turbina de fluxo axial ou tipo hélice foi inventada na Europa.
Essa consiste basicamente de um rotor, similar a uma hélice de navio, ajustada inter-
namente na continuacao de um conduto, com eixo saindo do conjunto no ponto em que

a tubulagao muda de direcao [3].

Em 1880 Lester Allan Pelton inventou uma turbina de agao (turbina Pelton), isto é,
que funciona a pressao atmosférica. Esta turbina foi constituida por uma roda e um
ou mais injetores, cuja funcao é transformar a energia de pressao do escoamento em
energia cinética, orientando esse mesmo escoamento para a roda. O torque é gerado

pela agao de um jato livre sobre a dupla concha do rotor.

Ja na ex-Tchecosloviaquia (1913), Kaplan inventou uma turbina semelhante a um pro-
pulsor de navio (similar a uma hélice) com duas a seis pds méveis, onde um sistema
de émbolo e manivelas montado dentro do cubo do rotor é responsavel pela variacao
do angulo de inclinagao das pas. FKEsta caracteristica proporcionou uma melhora na

poténcia gerada, com adequacao de angulos das pas para cada condi¢cao de operagao.

Além dessas, varias outras turbinas foram desenvolvidas, como por exemplo, turbinas
bulbo. Esta se caracteriza por possuir o gerador montado na mesma linha da turbina
em posicao quase horizontal e envolto por um casulo que o protege do fluxo normal da

agua [4].

Apesar de toda esta evolucao, melhoras na qualidade do projeto dessas maquinas vém
sendo requeridas cada vez mais. Dessa forma, a utilizagdo de metodologias de oti-
mizacao na busca do projeto ”étimo” tem se mostrado uma alternativa altamente atra-

tiva.

Dentre os diversos componentes de uma turbina hidraulica que podem ser otimizados,



a fim de se obter um melhor desempenho da mesma, optou-se no presente trabalho
pela otimizacao do rotor. Isso se deu devido ao fato do rotor ser um dos principais
componentes de um sistema hidraulico, responsavel por captar a energia hidrica do es-
coamento e transforma-la em energia mecanica de rotacao. Sendo que sua configuracao

influencia diretamente no rendimento global do sistema.

Metodologias tradicionais de otimizacao e desenvolvimento de rotores de turbomaquinas
sao descritas como processos iterativos baseados em projetos anteriores e pré-projetos
[5]. Dessa maneira, o principal objetivo é determinar a geometria ideal das pés do rotor,
para uma dada condicao de funcionamento, de forma que estas possuam o melhor de-
sempenho hidrodinamico. Para o calculo desse desempenho, métodos de dinamica dos

fluidos computacional (CFD - Computational Fluid Dynamics) podem ser utilizados.

Na fase de projeto das péas, a determinacao da melhor geometria varia de acordo com as
condicoes de projeto, tornando-se necessario analisar, por tentativa e erro, um grande
nimero de geometrias a fim de se encontrar a melhor. Cada uma destas andlises
requer um calculo de desempenho, o que torna este processo computacionalmente caro

e demorado. Além de nao garantir que a geometria de pa ideal seja encontrada.

Projetos avancados de pas de turbomaquinas ja nao sao concebidos pelo processo de
tentativa e erro, mas através de métodos computacionais iterativos que definem a
melhor geometria de pa para uma dada condicao de operacao. A necessidade do "me-
lhor” projeto, em um curto periodo de tempo, fez com que esforcos para a concepcao
de novas metodologias de otimizacao e ciclos de projeto fossem desenvolvidos. Dessa
forma, visando uma melhora no projeto e eficiéencia da geometria resultante, a uti-
lizagao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) se torna uma alternativa interessante

uma vez que leva as tendéncias corretas do campo de escoamento 6timo.

1.1 OBJETIVOS E ORGANIZACAO DO TRABALHO

Dessa forma, o objetivo principal deste trabalho é a otimizagao (de forma, geométrica)
das pas do rotor de turbinas hidraulicas axiais. Isto é, a determinacao da geometria
de pa que melhor se adaptara as condigoes do escoamento e funcionamento impos-
tos, aumentando assim a eficiéncia dessa turbina. Esta otimizacao se dard através
de Algoritmos Genéticos e Otimizacao por Enxame de Particulas'. Para o cdlculo

do desempenho e analise das geometrias das pas otimizadas sera utilizado um cédigo

1Otimizacdo por enxame de particulas serd a traducdo utilizada para Particle swarm optimization.



comercial de dinamica dos fluidos computacional-CFD. A simula¢ao numeérica do es-
coamento efetuada via CFD tem como objetivo avaliar qualitativamente as geometrias
geradas, através da obtencao dos rendimentos hidraulicos destas turbinas, além da

visualizagao do escoamento no rotor.

Mais especificamente, o trabalho proposto na presente tese é:

e Aplicacao de uma metodologia de parametrizacao geométrica e simulagao numérica,
o que permitird uma anélise do problema desde a formulacao da geometria e ma-

lha, até a visualizacao do escoamento posteriormente;

e Implementacao de um algoritmo hibrido de otimizagao. Tal algoritmo sera com-
posto das técnicas de otimizagao: Algoritmos genéticos e Otimizacao por enxame

de particulas, a fim de se obter uma metodologia de otimizacao mais robusta;

e Avaliacao dos resultados através de um cédigo comercial de dinamica dos fluidos
computacional. FEsta avaliacao se dara através de simulagoes numéricas com-
putacionais, possibilitando uma andlise do escoamento através da pa otimizada,

considerando varios pontos de funcionamento da méquina.

Para tanto, este trabalho se dividirda em cinco capitulos. No capitulo 1 é apresentado
um breve histérico sobre a evolugao das turbinas hidraulicas, assim como uma revisao

bibliografica sobre as metodologias de otimizagao destas e os objetivos deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta a metodologia de parametrizacao da geometria das pas do rotor,
assim como a metodologia de simulacao numérica, através de codigo CFD. No capitulo
3 é descrito o processo de otimizagao empregado. Este utiliza Algoritmos Genéticos e
Otimizacao por Enxame de Particulas a fim de determinar a melhor geometria das pas

do rotor, melhorando assim, o desempenho da turbina hidraulica axial a ser otimizada.

No capitulo 4 essa metodologia de otimizacao é aplicada a uma turbina hidrocinética
e a uma turbina bulbo, sendo que as geometrias otimizadas das pas desse rotores
sao avaliadas através do cédigo CFD, possibilitando o cdlculo de sua poténcia (no
caso da turbina hidrocinética) e eficiéncia (no caso da turbina bulbo), assim como
uma visualizacao do comportamento do fluido nessas pas. O capitulo 5 apresenta as

conclusoes obtidas no trabalho, assim como sugestoes para pesquisas futuras.



1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O uso de técnicas de inteligéncia artificial como metodologia de otimizacao de tur-
binas hidraulicas, em especifico das pas destas turbinas, é um campo relativamente
novo. Dessa forma, sua literatura técnica nao é muito vasta, apenas poucos artigos sao
apresentados e em geral, muitos destes disponibilizados em anais de conferéncias ou

veiculos especificos. Alguns destes trabalhos sao descritos a seguir.

No trabalho de Flores et. al, [6], é apresentada uma metodologia de otimizagao
numérica para rotores de turbomdaquinas utilizando redes neurais artificiais (RNA).
Através do algoritmo de aprendizagem Levenberg-Marquardt e considerando os parametros
operacionais da turbina, a eficiéncia global da mesma (através do torque) foi otimizada,
apresentando uma melhora da ordem de 12%. A base de dados utilizada no treinamento
da RNA foi obtida por meio de simulagbes numéricas no ANSYS-CFX 5.7. Segundo o
artigo, essa rede neural proposta pode ser modelada e simulada em um tempo redu-
zido, o que permitiu a identificacao de parametros de operacao de saida, melhorando
assim a eficiéncia da turbina. Assim, a aplicacao de RNAs pode ser utilizada para uma
estimativa segura na simulacao de novos projetos de pas enquanto isto é contido em

um banco de dados.

Em Shingai et. al, [7], um rotor de cinco pas de uma turbina axial, tipo bulbo, é oti-
mizado através da técnica de recozimento simulado (Simulated Annealing - SA). Trés
pontos operacionais sao avaliados e a soma de seus pesos é utilizada como funcao obje-
tivo. Para verificacao do desempenho desse rotor otimizado a curva de eficiéncia obtida
numericamente foi comparada com uma curva obtida de forma experimental (para o
rotor nao otimizado), apresentando uma melhora na eficiéncia das pas otimizadas. Tal
fato demonstrou a viabilidade do uso dessa metodologia para o projeto e otimizagao

de pas de rotor axial, nesse caso, turbina bulbo.

Ja em Mengistu e Ghaly, [8], é utilizado um algoritmo genético (AG) acoplado com uma
RNA com backpropagation, isso é, uma rede neural com aprendizado supervisionado por
correcao de erros. Para a representacao da geometria das pas foi utilizado a metodologia
NURBS (Non Uniform Rational Basis Spline). Esta metodologia resultou em uma

melhora significante no desempenho da turbina.

Harvey et. al, [9], apresenta uma parametrizacao de pas 3D utilizando equagoes diferen-

ciais. Essas sao acopladas a uma implementacgao paralela de um algoritmo Tabu Search.



Essa metodologia permitiu a geragao de formas arbitrarias de pas, e conseqlientemente,

uma concepgao inovadora de critérios funcionais.

Yangatal, [10], aplicou uma metodologia modificada para geracao de pas de turbinas
bulbo. Essa metodologia modificada consiste na utilizagao de curvas de Bezier Spline
para parametrizar a geometria das pas dessa turbina combinada com ferramentas CFD
para melhorar a eficiéncia da turbina bulbo. Essa metodologia modificada permitiu

um controle da distribuicao de pressao e velocidade na superficies das pas.

Ja Pierret,[11] desenvolveu uma aplicagao onde o software MAX, implementado pelo
CENAERO, foi utilizado para realizar a otimizacao de geometrias de pa 3D. O método
desenvolvido nesse trabalho combina o uso de um AG com codificacao real com variaveis
significativas do projeto e uso de um modelo simplificado. A geometria do rotor 67 da
NASA ¢ utilizada para demonstrar a capacidade deste método. O objetivo principal foi
encontrar a geometria 6tima para trés diferentes condicoes de operacao para a mesma
velocidade de rotagao. Segundo o autor, uma das principais contribuicoes desse traba-
lho reside no fato da reducao do tempo computacional necessario para a otimizacao das

geometrias, proporcionando uma aplicacao mais industrial e nao somente académica.

No trabalho de Harick, [12], otimizou-se o projeto de uma turbomdaquina radial através
de algoritmos genéticos e redes neurais artificiais. Diferentemente de outros trabalhos,
cujo os objetivos foram maximizar uma fun¢ao objetivo (FO), como a poténcia ou
eficiéncia gerada, por exemplo. Nesse trabalho tem-se como objetivo minimizar uma
FO, a qual é composta pela soma de penalidades as quais pioram o desempenho da
turbina. Dessa forma, uma melhora na eficiéncia da turbina, além de uma rapida

convergencia foi obtida.

Em Swiderski et. al, [13] foi apresentado um processo automatizado para o projeto
6timo de pas de rotores. Um mddulo CFD é o objeto central do algoritmo. Este
trabalho apresenta um esbogo geral de um algoritmo de otimizacao de geometria de
pa, teoricamente base para experimentos e selecao de exemplos de aplicagao. O método
se mostrou eficiente, no entanto, segundo o autor este ainda necessita de ajustes como

a determinacao de sub-processos para melhorar a otimizagao, entre outros.

Outro processo de otimiza¢ao é encontrado em Busea e Jian, [14]. Este trabalho
apresenta alguns aspectos em relacao ao tipo K20 de otimizacao de pas de turbinas

hidréulicas axiais, usando analise de elementos finitos através do software ANSYS-CFX



BladeGen. Esse é iniciado com o projeto de pas do rotor, materializacao do modelo
da geometria e CAD-CFD interfaces. Tal metodologia foi aplicada em uma turbina

Kaplan.

Camacho e Peres, [15], apresentaram uma metodologia de projeto otimizado de pés de
turbinas hidraulicas axiais através do modeFRONTIER?, ICEM-CFD 2 e FLUENT “.
Essa metodologia consiste na geracao automatica de geometria e malha as quais sao in-
terpretadas pelo ICEM-CFD e posteriormente simuladas numericamente no FLUENT.
Através do algoritmo de otimizagao FSIMPLEX presente no modeFRONTIER uma

melhora na eficiéncia dessas pas pode ser observada.

Em Thum e Shilling, [16], um método CFD multinivel foi desenvolvido. Primeiramente,
a geometria 3D da pa foi parametrizada através de ferramentas de projeto de geometria
para reduzir o nimero de parametros. No primeiro nivel de otimizacao, um quasi-3D
codigo de Euler (EQ3D) foi aplicado. Apds a convergéncia da solugao, o processo de
otimizacao foi repetido em um segundo nivel utilizando o cédigo 3D Euler completo,
produzindo uma solucao mais exata. Finalmente, um cédigo 3D Navier-Stokes foi
aplicado no terceiro nivel para encontrar o 6timo por meio de uma regularizacao dos
parametros geométricos. Para comprovar o potencial do sistema de otimizagao, as
pas do rotor de uma turbina Francis foram otimizadas aplicando uma aproximacao

multinivel.

Recentemente, baseado na interacao de agentes sociais chamados ”particulas”, Ken-
nedy e Eberhart, [17], propuseram um novo algoritmo de otimizagao heuristica chamado
otimizacao por enxame de particulas (PSO). Esta técnica tem atraido uma consideravel
atengao e alguns resultados podem ser observados em ([18]; [19]). No entanto, sua
aplicacao a otimizacao de turbomaquinas ainda é bastante escassa, onde um ntimero
relativamente pequeno de trabalhos sao relacionados na literatura. Alguns desses tra-
balhos sao: Fange et. al, [20], o qual utiliza a técnica de otimizacao PSO aplicada ao

sistema governador PID de turbinas hidraulicas, melhorando assim o desempenho das

2modeFRONTIER é uma ferramenta de otimizacdo multidisciplinar, a qual permite o acoplamento
em uma mesma andlise de ferramentas CAD/CAE e até mesmo a implementacao de algoritmos do
préprio projetista.

3ICEM-CFD é uma ferramenta ANSYS de discretizacio de geometria, dispondo de vérios recursos

para o tratamento de geometrias com problemas e estratégias para geragao de malha.
AFLUENT ¢ uma ferramenta computacional capaz de prover uma modelagem fisica e simulacio

numeérica para fendmenos de turbuléncia, transferéncia de calor, aeroacusticos, sistemas multifésicos,

entre outros.



mesmas. J-zhong et. al,[21], a otimizacdo por enxame de particulas foi aplicada ao
sistema de controle de velocidade de uma turbina hidraulica; Li e Zhou, [22], o PSO
foi utilizado juntamente com o AG para a otimizagao do sistema governador de uma
turbina hidraulica (HTGS). Esse trabalho contou com o desenvolvimento de dois algo-
ritmos: GSA (Gravitational Search Algorithm) e IGSA (Improved Gravitational Search
Algorithm), onde comparagoes de resultados experimentais e numéricos comprovaram
um melhor desempenho do algoritmo IGSA. Além desses, Tsalicoglou e Phillipsen,
[23], empregaram o PSO na otimizac¢do de perfis meridionais de uma turbina radial,

utilizando também a parametrizacao por curvas de Bézier.

Métodos de otimizacao baseados em gradientes sao eficientes em termos de taxa de
convergencia, no entanto nao garantem a localizacao do 6timo global. Por outro lado,
métodos heuristicos, como AG possuem uma maior probabilidade de atingir este étimo,
porém, necessitam de grande nimero de iteragoes [24]. As RNAs por sua vez, possuem
uma alta adaptabilidade, aprendizado automatico entre outras vantagens. Por outro
lado, por dependerem de uma base de dados, seus resultados sao altamente sensiveis
a quantidade de dados avaliados. O PSO localiza rapidamente, quando comparado a
outras técnicas de computacao evolutiva, a regiao do 6timo. Porém, uma vez dentro
desta regiao, ele pode enfrentar dificuldades em ajustar o seu incremento de velocidade
para prosseguir a busca mais refinada [25]. Todos esses métodos de otimizagao possuem
vantagens e desvantagens, sendo que a definicao do melhor método depende fortemente

do problema tratado [6].

Em termos de otimizagao o que se pode notar nas ultimas décadas é que por volta
dos anos 80 observou-se uma utilizacao de métodos heuristicos °, especificos e dedica-
dos a otimizacao de um dado problema. Sendo possivel produzir, em tempo reduzido,
solugoes que se aproximavam da solucao étima como um bom grau de concordancia.
Porém, a maioria dessas heuristicas por serem muito especificas para um determinado
problema, na maioria das vezes, nao eram aplicdveis na resolugao de uma classe mais
ampla de problemas. Ja por volta dos anos 90 e anos 2000, uma mudanca de paradigma
ocorreu, surgindo um interesse em técnicas aplicaveis a problemas mais gerais, conheci-
das como metaheuristicas. Dentre essas técnicas destacam-se a busca tabu, algoritmos
genéticos, colonia de formigas, redes neurais, recozimento simulados, otimizacao por
enxame de particulas, entre outras. Além disso, uma maior utilizagao de algoritmos

hibridos, isso é, a juncao de duas ou mais técnicas de otimizacao a fim de aproveitar as

5Para a inteligéncia artificial, a heuristica pode ser descrita como uma regra pratica derivada da

experiéncia.



melhores caracteristicas de cada uma dessas, passou a ser empregada. Assim, podemos
observar que nesse contexto, a insercao dessa tese encontra-se na utilizacao de técnicas

metaheuristicas implementadas utilizando algoritmos hibridos.



2 ABORDAGENS NUMERICAS - DESCRICAO
GEOMETRICA E CFD

Neste capitulo serd apresentada a metodologia de parametrizacao geométrica e si-
mulacao numérica utilizada para descrever e avaliar todas as geometrias de pa re-

sultantes do processo de otimizagao.

2.1 PARAMETRIZACAO GEOMETRICA DE ROTORES AXIAIS

Técnicas atuais de projeto e otimizagao de turbomaquinas utilizam parametrizagao de
curvas e superficies para a defini¢do geométrica dos componentes dessas maquinas ([5]).
O uso da parametrizacao prové uma representagao geométrica mais robusta e precisa.
Em problemas de otimizac¢ao aerodinamica (como em hidrofélios que formam as pés
de um rotor), a representagdo da geometria desses hidrofdlios utilizando esquemas
de parametrizagao possui extrema importancia. Isso porque determinados pontos de
controle das curvas e superficies do processo de parametrizacao passam a ser variaveis
de projeto na metodologia de otimizagao. Isto reduz a descrigado de uma superficie 3D
a um numero finito de parametros, aproximando assim, com uma predicao adequada,

a forma de pa de turbina.

Em geral, uma parametrizacao deve permitir boa reprodugao de toda a geometria além
de reduzir o nimero de variaveis necessarias a definicao da curva, facilitando assim a
manipulacao e alteragoes geométricas da mesma durante o processo de otimizacao. A
parametrizacao é muito importante no que diz respeito a reduzir o nimero de variaveis
de projeto em uma turboméaquina, sendo usada até mesmo na geracao e modificacao
de malhas em problemas tratados via CED ([26]).

De acorodo com Lépez, [5], para a representaciao da geometria de pas de turbinas
hidraulicas sao utilizadas diversos tipos de metodologias de parametrizacao de curvas
e superficies. Essas por sua vez, sao utilizadas para a geracao de geometrias de formas
livres (2D ou 3D). Dentre os diversos tipos de representacao dessas curvas e superficies,
podemos destacar a parametrizacao por curvas de Bézier e Non-Uniform Rational B-
Splines-NURBS.
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e Parametrizacao por Curvas de Bézier

No ano de 1912, o matemaético Sergei N. Bernstein apresentou uma demosntracao para
polinémios aproximantes, os quais ficaram conhecidos como Polinémios de Bernstein.
Estes polinomios ganharam notoriedade na década de 70, quando foram utilizados em
paralelo por Piérre Bézier quando trabalhava na Renault e Paul de Casteljau na Ci-
troen. Bézier referiu-se a estes polinomios no livro ” Emploi des Machines a Commande
Numerique”, assim, as curvas geradas pelos polinomios de Bernstein passaram a ser

conhecidas como curvas Bezier ou curvas Bernstein-Bezier.

Uma curva de Bézier é definida por varios pontos, os quais sao conhecidos como pontos
de controle, sendo que o primeiro e o iltimo pertencem a curva. Dessa forma, a curva de
Bézier esta sempre contida no invélucro convexo definido pelos seus pontos de controle
formando assim o Poligono de Bézier. Assim, a questao fundamental baseia-se em
como criar uma curva que comec¢a em um ponto, termina no outro ponto e a sua
forma ird depender de um certo niimero de pontos de controle, os quais irao ” puxar”ou
"afastar”a curva em si. Uma possivel solucao é estabelecer um ”peso” para cada ponto
de controle, utilizando os polindmios de Bernstein para conseguir este esfeito. Essa

metodologia esta presente em ferramentas CAD e de representagao grafica.

O polinémio de Bernstein de grau n ¢ definido como:

n!
Bl = =1y

ti(1— )" (2.1)
onde i representa o indice do ponto de controle e o parametro t € [0, 1]. O parametro
t move-se ao longo da curva, que representa o mesmo grau que o polinomio, além de

determinar em cada instante o peso do ponto .

Assim, podemos parametrizar uma curva bidimensional com coordenadas x e y por

uma curva de Bézier de grau n, através das seguintes expressoes:

ZOEDY i!(ﬁi)!ti(l —)niX, (2.2)

n
=0
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i(1— )y, (2.3)

z'n—z

onde X; e Y, representam as coordenadas dos pontos de controle da curva, que uma
vez unidos formam os vértices do poligono de controle da curva de Bézier. Esses
pontos controlam a forma da curva, com o parametro ¢ variando de 0 a 1. A curva
parametrizada serd tangente ao segmento de reta que liga o ponto extremo inicial
(Xo, Yo) ao ponto (X7, Y7) e tangente ao segmento de reta que liga o ponto (X,,_1, Y, 1)

ao ponto extremo final (X,,,Y,,), o que segundo [1] facilita a unido de duas curvas Bézier.

Como apresentado em Sousa, [27], diferentemente de outras metodologias de parame-
trizacao como NACA, PARSEC e o esquema Hicks-Henne, por exemplo, as curvas de
Bézier nao sao capazes de definir a geometria de um aerofélio através de caracteristicas
geométricas especificas, a menos que seja implementado um esquema especial que pos-
sibilite este controle. Tais esquemas podem ser encontrados em [28] e [1]. Nesses
esquemas, as linhas de esqueleto e de distribuicao de espessura do aerofdlio sao pa-
rametrizadas, cada uma, por duas curvas de Bézier. A figura 2.1, adaptada de [28],

demonstra esse esquema de parametrizagao.

oY) B4

"rQennaT 0‘1
] Parte dianteira X%Ys)  (0,1)

Parte traseira

{X?.YT] (%o Yo)
(stG} "(xﬁvys}m“"’-.

Distnbuigfio de espessura

(o) T
(0,0) ©.1)

Figura 2.1: Parametrizacao implementada por Rogaslsky. [28]

Outra metodologia de parametrizacao de aerofdlios baseada em curvas de Bézier ¢é
descrita em [29], [30] e [31], onde duas curvas de alto grau sao utilizadas para a repre-
sentacao do extradorso e intradorso. Isso é ilustrado na figura 2.2, adaptada de [29],

onde foram utilizadas duas curvas de grau n = 16.
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Figura 2.2: Parametrizagdo implementada por Desideri. [29]

Podemos notar que, ao utilizar uma metodologia de parametrizacao baseada em curvas
de Bézier, quanto maior o grau dos polinémios (varidvel t) das curvas utilizadas para
representar a superficie do aerofdlio, maior serd o controle exercido, isso é, maior sera
a flexibilidade na geracao das geometrias. Assim, um dos desafios serd determinar
um grau que nao seja muito alto mas que permita obter uma boa representacao das

geometrias.

As vantagens de se utilizar este tipo de curva é a simplicidade na construgao, nao
exige que se tenha conhecimento dos vetores tangente de partida e chegada durante a
definicao dos segmentos da curva e a curva interpola o primeiro e o iltimo ponto de
cada segmento sendo influenciada pelos outros dois. Em contrapartida as curvas de
Bézier nao garantem entre dois segmentos consecutivos da curva a menos que os dois
ultimos pontos do primeiro segmento e os dois primeiros do segundo sejam colineares

e nao possui a propriedade de controle local, [32].

e Parametrizacao por Non-Uniform Rational B-Splines-NURBS

As curvas B-Spline ou splines de base podem ser definidas como curvas, que da mesma
maneira que as de Bézier, utilizam formas recursivas de construcao dos polinomios de
base, ponderados pelos pontos de controle. A equacao da forma geral de uma curva

C'(u) pode ser descrita como:
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Ofu) = 3" Niy(w) P, (2.4
i=0
paraa <u<bel <p<mn,onde (n+ 1) é o nimero de pontos de controle P, e p é a

ordem da B-Spline. Cujos polinomios de base N; ,(u) s@o definidos como:

Niou) 1se u; <u<uiqq, (2.5)
i,0\U) = . .
’ 0 para os demais valores.

U — Uy Uitpt1 — U
N; = —N; + ——————Niyi1p- 2.6
(1) Uiry — U P 1(u) Uirpr1 — Uist i+1p-1(u) (2.6)

Podemos observar o surgimento de um novo elemento, o vetor de nés, o qual nao existia
nas curvas de Bézier. Este vetor tem por finalidade agir como um divisor do parametro
u em segmentos, o que faz com que a curva C'(u) seja formada por varias partes. Estas

partes tém como caracteristicas:

e C(u) é um polinémio de grau p — 1 em cada intervalo u; < p < u;y1;

e (C(u) e suas derivadas até a ordem 1,2, ...,p — 2 sdo continuas ao longo de toda

a curva.

No caso da B-Spline, para que seja mantida a concordancia entre os pontos de controle
inicial e final e os pontos inicial e final da curva assim como as derivadas coincidentes
nestes pontos, deve ocorrer a multiplicidade dos nés nos extremos do vetor. Isso é,
U=10,..0u;..1,..1], sendo que o nimero de 0 e 1 serd equivalente a ordem da

B-Spline desejada.

No entanto, de acordo com [33], tanto a parametrizacao de curvas através de Bézier e
B-Spline apresentam uma limitacao na capacidade de representarem segoes conicas de
forma precisa. Dessa maneira, uma alternativa é a utilizacao das chamadas B-Spline

racionais nao-uniformes ou NURBS.

Utilizando NURBS podemos gerar curvar e superficies B-Spline no espaco homogéneo,

para que estas entidades geométricas sejam mapeadas para o espaco Euclidiano e assim
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seja possivel torna-las racionais. Dessa forma, o primeiro conceito que necessitamos é

o de curvas NURBS.
e Curvas NURBS

Uma curva NURBS de grau p pode ser definida como:

Clu) = (x(u), y(u), 2(u)) = Zn:Ni,p(U)Pi (2.7)

i=0

Onde a < u < b. Sendo que (F;) representa os pontos de controle e N; ,(u) representa as
funcoes base B-Spline de grau p definidas em relagao a um vetor de nés nao-periédicos

e ndo-uniformes v = [a, ..., @, Upy1, -, U—p—1, b, ..., b] de (m + 1) nds.

Pode-se assumir, sem correr o risco de perder generalidade, que a =0,b=1¢e¢ w; > 0

Vi.

A curva B-Spline definida na equacao 2.7 é tipcamente nao-racional, se o vetor de
nos utilizar uma distribuicao nao-uniforme de noés e as funcoes bases forem racionais,

podemos obter uma curva NURBS descrita como:

C’(u):# w; P, (2.8)
ZONprZ Z ’Lp i g
emqueRivp:%ea§u§bsendoa=0,b:()ewi>0‘v’i.

Apoés a definicao de curvas NURBS, temos a definicao das superficies NURBS.

e Superficies NURBS

Uma superficie NURBS com grau p na direcao u e com grau ¢ na dire¢ao v pode ser
definida como sendo uma func¢ao vetorial bivariante racional por partes, da seguinte

maneira:
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im0 2o Nip(u)Nj g (v)w; ; P j

S(u,v) =
(u U) ?:0 Z;n:o Ni,p(U)ijq(U)wi’j

(2.9)

Considerando que (u,v) € [0,1]X]0, 1]. Sendo que P, ; forma uma rede de controle bidi-
recional, w; ; representa os pesos e (N; ,(u)eN; ,(u)) sao as funcoes de base B-Spline nao-
racionais definidas de acordo com os vetores de nés u = [0, ..., 0, Ups1, ..., Up—p_1, 1, ..., 1]

ev=1_0,...,0,Upt1, ..., Us—g—1,1,...,;1],onde r=n+p+les=m+qg+ 1L

Se introduzirmos as funcoes de base racionais R; ;(u,v), a equacao 2.9 pode ser reescrita

comor:
S(U,U) = ZZR@]‘(U,U)P,‘J (210)
Sendo que R; ;(u,v) para (u,v) € [0,1]X][0, 1] é definida como:

R; i(u,v) = Ni,p(U)Nj,q(U)wi,j
A "o S Nip(u)N; o (v)wr

(2.11)

Essa parametrizagao é capaz de gerar curvas e superficies, no entanto, para que essa
metodologia possa ser aplicada a representacao dos perfis que formam uma pda, um
esquema, especial que consiga definir a geometria do perfil através de caracteristicas

geométricas especificas é necessario.

De acordo com [5], uma op¢ao para esse equema de representagao é o uso de uma abor-
dagem por se¢ao, a qual ainda pode ser entendida como uma evolugao de metodologias
tradicionais utilizadas para a descricao geométrica das pas de um rotor. Nesse novo
modelo, a discretizacao dos pontos é realizada através de curvas parametrizadas, o que
permite um melhor controle em relacao a forma e a precisao, porém preservando as

caracteristicas fisicas presentes na definicao da geometria.

Nessa abordagem a pa é dividida em n secoes em diferentes posicoes radiais e duas

abordagens podem ser aplicadas:

e Curva de cambagem e distribui¢ao de espessura no perfil: nessa abordagem a geo-

metria geral da pa e angulos sao definidos em relagao a curva de cambagem. Apods
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esse passo, a variacao de espessura do perfil é aplicada para determinar o lado
da pressao e succao do perfil, definindo a geometria do perfil e consequentemente

da pa.

e Perfil direto: essa metodologia define as segoes da pa (perfis), sem a necessidade
da curva de cambagem, trabalhando sobre a definicao dos lados da pressao e
succao dos perfis. De toda forma, essa metodologia requer a imposicao de um
certo numero de restrigoes geométricas as quais delimitam os parametros, gerando

perfis factiveis.

Em ambos os modelos, as curvas podem ser formuladas por varias entidades pa-
ramétricas (polinomios, Splines, etc). Isso garante uma grande variedade de formatos
geométricos para esses perfis. No entanto, uma das desvatagens encontradas esta rela-
cionada ao nimero de se¢oes necessarias para se obter uma boa definicao geométrica

da pa. O detalhamento completo dessas duas metodologias pode ser encontrado em

[5]-

Como mencionado acima, esses esquemas de parametriza¢ao necessitam de um grande
namero de pontos de controle. Esses pontos de controle irao compor o cromossomo
dos individuos, formando a populagao do algoritmo genético. Isso é, uma grande
quantidade de pontos de controle gera individuos cada vez maiores, o que dependendo
do tamanho pode influenciar no desempenho do algoritmo genético em relagao ao tempo
de processamento. Esse conceito ficard mais claro quando a teoria das metodologias

de otimizacao for discutido nos capitulos seguintes.

Podemo considerar que uma metodologia de parametrizacao é adequada quando a
quantidade de parametros é suficiente para gerar um espago de solucgoes representativo,
sem, no entanto, ser exccessivo. Dessa maneira, uma parametrizagao baseada na teoria
de turbinas hidraulicas axiais foi estudada e implementada nesse trabalho e é descrita

a seguir.

e Parametrizacao Baseada na Teoria de Turbinas Hidraulicas Axiais

Nesse trabalho, optou-se por utilizar a parametrizacao baseada nas maquinas axiais
desenvolvidas na Universidade de Brasilia - UnB. Tais maquinas sao conhecidas como

turbinas hidrocinéticas, as quais possuem rotores concebidos com base na teoria de
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turbinas hidraulicas axiais (turbinas tipo hélice), considerando condigbes nominais es-

pecificas.

A turbina hidrocinética, figura 2.3, é um tipo de turbina destinada a geracao de energia
elétrica utilizando somente a energia cinética das dguas em movimento diretamente,
sem interromper seu curso natural, de forma similar a uma turbina edlica. Um maior

detalhamento sobre esta turbina pode ser encontrado no Apéndice B.

Difusos

Figura 2.3: Turbina hidrocinética.

Assim, a partir de um equacionamento que associa relagoes empiricas que definem
variaveis de projeto com base na velocidade especifica do rotor, e no balanco integral
de quantidade de movimento nas pds, a geometria total do rotor pode ser definida no

sentido de proporcionar a poténcia requerida, para uma dada condi¢ao de projeto.

Para que a pa de uma turbina hidraulica possa ser perfeitamente representada, a escolha
adequada do método de parametrizacao geométrica ¢ de suma importancia. Uma
parametrizacao é considerada adequada quando o nimero de parametros introduzidos
é suficiente para gerar um espaco de solugoes representativo do universo em questao,
sem, contudo, ser excessivo, de modo a manter um custo computacional aceitavel para

o processo de otimizacao.

Dessa forma, considerando um rotor axial de n; pas, com diametro interno d e externo
D, a geometria de suas pas é definida pela parametrizacao de um conjunto de ng..

se¢Oes em posigoes radiais diferentes, como podemos observar na figura 2.4.

Essa geometria da pa é determinada através da teoria de elemento de pa, onde cada
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Figura 2.4: Parametrizacao do rotor.

secao ¢ denominada ”turbina parcial”. Na construcao das turbinas parciais, pode-se

utilizar varios perfis padronizados, ou mesmo, um tnico perfil, para todas as segoes.

Perfil pode ser definido como sendo a geometria da superficie de sustentacao, na figura
2.5 sao ilustradas as propriedades geométricas comumente utilizadas na descricao de

um perfil aerodinamico.

Lmha de curvatura média

Fxtradorso

Intradorso

Lmha de corda

Figura 2.5: Perfil aerodinamico.

Onde algumas caracteristicas importantes podem ser desecritas como:

e Linha de Corda: é uma linha reta ligando o bordo de ataque ao bordo de fuga

19



do perfil aerodinamico;

Corda: é o comprimento da linha de corda, e caracteriza a dimensao do perfil

aerodinamico;

Linha de Curvatura Média: é uma linha equidistante da superficie superior e in-

ferior do perfil aerodinamico, iniciando e terminando nas extremidades da corda;

O perfil da linha de curvatura média é muito importante na determinacao das
caracteristicas aerodinamicas do perfil. A curvatura maxima (maior espacamento
entre a linha de curvatura média e a linha de corda) e sua localizacao sao dois
parametros importantissimos na definicao da linha de curvatura média. Essas

dimensoes sao expressas como fracoes ou porcentagens da corda;

A espessura e sua distribuicao sao também importantes para a aerodinamica
do perfil. A espessura méaxima e sua localizacdo sao igualmente expressas em

porcentagens da corda;

O raio do bordo de ataque de um perfil aerodinamico é uma medida do raio de

curvatura neste local.

No presente trabalho foi adotado o perfil simétrico NACA 0012 como base para a

construcao das turbinas parciais. Essa escolha se deu pelo fato do mesmo ser utilizado

na construcao das pas da turbina hidrocinética.

Assim, considerando as coordenadas da superficie superior (extradorso) em porcenta-

gem X, e inferior (intradorso) também em porcentagem Y, do perfil NACA 0012 e

considerando a linha de curvatura igual a um arco de circulo, para cada uma das ng..

ou turbinas parciais (no presente trabalho ng.. = 6), é possivel calcular as coordenadas

bidimensionais (2D) (X e Y; para o extradorso e X; e Y; para o intradorso) para cada

turbina parcial. Utilizando para tanto a seguinte formulacao matemaética:

X, = X, — ((YpuLe) sin(F) (2.12)

Y = Yot ((VyuLe) cos(Xpu)) (2.13)
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Xi = Xe + ((YpuLe) sin(F}))

Y=Y, — ((YPUULC) COS(Xpu'V))

em que:

X. = L.0.5 = (rlocal sin(F})))

Y, = rcurvatura(cos F, — cos(l))

2
V= 55 - ﬁe
t —Le
reurvatura = ——————~
2sin(y * 555)
recurvatura
rlocal = — 7

F =3 Ay =3 Ay(17)

Z A7 - Xpu')/

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

Sendo que [, é o angulo do bordo de fuga do perfil, 3. é o angulo do bordo de ataque,

L. corresponde ao comprimento da corda, rcurvatura é o raio de curvatura e rlocal o

raio local. Observando que 7 deve estar em graus (°).
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Essa formulagao matemaética é capaz de fornecer como saida as coordenadas 2D de
cada um dos perfis que compoem a pa, para um determinado rotor axial. Esses perfis
podem ser obervados nas figuras 2.6 a qual apresenta a parametrizacao bidimensional
para o perfil mais préximo ao cubo do rotor e 2.7 a qual apresenta a parametrizacao

de todos os perfis que compoem a pa.

200

150

Coordenadas Y (mm)
=
3
8

o
S

£0
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Coordenadas X (mm)

Figura 2.6: Parametrizagao do perfil mais préximo ao cubo do rotor.

A partir das coordenadas bidimensionais para o extradorso (Xj,Y;) e para o intra-
dorso (X;,Y;) dos perfis, é feita uma transformagao desses pontos para coordenadas
cilindricas, a fim de se obter os pontos tri-dimensionais (3D) que irdo compor todos os

perfis dessa pa. Para tanto, utilizou-se a seguinte formulacao matemaética:

rs

X, = ?(cos(es)) (2.23)
Y, = g(sin(és)) (2.24)
Zy = Yan (2.25)
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Onde:

m)
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Figura 2.7: Parametrizagao de todos os perfis que formam a pa.

rs

X, = ?(cos(&-))

Y, = E(Sin(ﬁi))

Zz' - }/z'n + mln(}/ln)

98 — 2 sn
rs
9@ —9 n
rs

Xon = vetor, cos(angulol)
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(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)



angulo; = cos(

Yin = vetors sin(angulo),)

Xin = vetor; cos(angulo))

Yin = vetor; sin(angulo))

angulo, = angulos + B

angulo; = angulo; + B,

angulos = cos(———sinal(Ysuy)) ™"

vetorg

vetor;

vetory = \/m

vetor; = /X2 + Y”%f

Youp = Ys fat
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*sinal(Yinp)) ™!

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)



rs = (dr + rhub) (2.43)

D—d
d?” == m (244)
5, = D ‘5 B (2.45)

Sendo que fat é o fator de engrossamento da pé, rhub é o raio interno do rotor, D é o

diametro externo e d o diametro interno do rotor.

Essa formulagao matematica foi codificada em Matlab, obtendo como saida os valores
de X (Xes, Xei), Y(Yes, Yei) € Z(Zes, Zei), 1880 €, as coordenadas 3D do extradorso e
intradorso para cada um dos perfis que formam a pa. De forma resumida, podemos

falar que, a partir das entradas:

e Diametros: Diametro interno e externo do rotor (d, D);

e Secoes: Angulos dos bordos de ataque e de fuga, além do comprimento da corda

de cada perfil, i.e., (8%, 81, Li;i = 1 : nge);

e Hidrofélio: Tipo do hidrofélio e base de dados de coordenadas (por exemplo,
NACA 0012).

Obtemos como saida a parametrizacao 3D para essa referida pd, como observado na

figura 2.8.

Como mencionado anteriormente, uma metodologia de parametrizacao deve ser capaz
de representar uma determinada forma geométrica, nesse caso a pa de uma turbina
hidréulica axial, com um bom grau de concordancia e reduzido nimeros de variaveis
necessarias a essa descricao. Através da aplicagdo da metodologia de parametrizagao
baseada na teoria de turbinas hidraulicas axiais, foi possivel obter uma boa descricao

da geometria da pd, boa concordancia, além de um custo computacional nao excessivo.
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Figura 2.8: Parametrizagao 3D de todos os perfis que formam a pa.
2.2 SIMULACAO NUMERICA VIA CFD

A simulag¢ao numérica efetuada via CFD tem como objetivo avaliar qualitativamente as
geometrias geradas, através da obtencao dos rendimentos hidraulicos destas turbinas,

além da visualizagao do escoamento no rotor.

O recente desenvolvimento dessas ferramentas computacionais tem permitido um subs-
tancial avango em projetos de turbomaquinas. Essas ferramentas podem tratar e resol-
ver com eficiéncia as equagoes de Navier-Stokes e de Euler ([5]). Embora uma validagao
final com dados experimentais seja comumente realizada, essa metodologia acelera o

ciclo de tomada de decisao na concepcao de um projeto.

Neste trabalho foi utilizado o pacote comercial ANSYS CFX-11, como descrito na
figura 2.9, o que permitiu uma andlise do problema desde a formulacao da geometria e

malha, até a visualizacao do escoamento posteriormente ao seu calculo.

As quatro fases: Geracgao de dominio e malha; pré-processamento; processamento e pos-
processamento, que compreende esse modulo de simulacao numérica sao detalhadas a

seguir.
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ANSYSTurboGrid
Geracaode

Geometriae
Malha

L:%[ ANSYS CFX-Pre JL_—'\ [ ANSYS CFX-Solve JL_*% [ ANSYS CFX-Post J

Figura 2.9: Médulo de simulagdo numérica no ANSYS-CFX 11.

e Geracao do Dominio

O dominio de célculo utilizado para avaliacdo numérica de uma turbina axial (turbina
hidrocinética ou turbina bulbo) consiste do canal entre pas do rotor. Optou-se por
desprezar a geometria do cone do rotor apds as pas, mantendo o canal meridiano reto
na regiao de saida. Devido a simplificacao de geracao da malha, limitacao no nimero

de nés, uma vez que a regiao de interesse sao as pas do rotor.

Para a obtencao do dominio de célculo, figura 2.10, e geracao da malha, o cédigo
comercial ANSYS TurboGrid foi utilizado. Esta ferramenta computacional é destinada
a criacao de malhas estruturadas de geometrias peridédicas de pas de turbomaquinas.
O uso de modelos de canais entre pas especificos para cada tipo de turbomaquina
em particular, ”topology templates” pré-definidos, torna a ferramenta amigavel para o

usuario, possibilitando otimizar o processo de geracao da geometria e da malha.

Figura 2.10: Canal entre pas da turbine hidrocinética.

A geragao do dominio, canal entre pés, e posterior geracao de malha no software ANSY'S
- TurboGrid, encontra-se descrita no Apéndice A. Para a malha completa do dominio
de célculo utilizou-se o refinamento médio, em torno de 100.000 nés. Por se tratar de
uma metodologia de otimizacao rapida, este nimero de nods foi suficiente para realizar
os calculos de modo confiavel, sendo feito em um canal entre pas apenas. Esta malha

sera o parametro de entrada para o médulo de pré-processamento.
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e Condicoes de Contorno e processamento

A fase de pré-processamento é responsavel pela determinacao das condigoes de contorno
do problema, isto é, condicoes de entrada, saida e parede. Ja no Solver, sao resolvidas
as equacoes de Navier-Stokes discretizadas, permitindo o acompanhamento do processo
de convergéncia do problema. Finalmente, no pds-processamento é possivel se obter
visualizacoes do escoamento, valores de forgas e coeficientes, além dos campos das

propriedades.

Primeiramente, no pré-processamento é necessario escolher o modelo de turbuléncia a
ser utilizado. Atualmente uma série de opcao desses modelos sao disponibilizadas pelos

codigos comerciais, sendo fortemente dependentes do tipo de problema a ser resolvido

([34]).

O escoamento em turbinas hidraulicas possui como caracteristica o fato de, em alguns
casos, serem incompressiveis e turbulentos, podendo apresentar a possibilidade de mu-
dancas de fase liquido-vapor, devido a cavitacao, dificultando a sua modelagem. Tais
escoamentos apresentam algumas caracteristicas particulares que devem ser conside-
radas na escolha do modelo de turbuléncia associado a sua descri¢ao. De acordo com

[35], trés pontos iniciais devem ser considerados:

e O movimento relativo do rotor, em relacao as demais partes da turbina, movi-
mento este que representa uma dificuldade inicial a qual induz fenomenos tran-
sitérios caracterizados por dominios de calculo que se modificam ao longo do

tempo;

e A caracteristica de escoamento com referencial mével em rotacao, representando

uma dificuldade particular na proposi¢ao de modelos de fechamento;

e Escoamentos que apresentam linhas de corrente com elevada curvatura, como os
encontrados no interior de dutos de succao ou em caixas expirais, representam
também condigoes particulares, onde uma grande gama de modelos de turbuléncia

classicos apresentam falhas.

Este trabalho utiliza modelos de turbuléncia, os quais sao padroes do ANSYS CFX-11,
que consideram o estado de referencial mével associado ao escoamento em canais entre

pas de maquinas hidraulicas.
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1. Descricao do Escoamento em Referencial Mével

Para a descricao do escoamento em referencial moével considera-se que este seja
incompressivel no interior de uma maquina hidraulica, descrito em um dominio
fluido €, contido no espago de R®. A mudanca de fase devido & pressao (ca-

vitagdo) nao é analisada e o escoamento é considerado isotérmico.

As equacoes de conservacao de massa e quantidade de movimento, para um refe-

rencial fixo sao dadas por:

ozx;

-0 (2.46)

ou, ou, 1 dp 0%u,
T A T 2.47
ot " Mox, T pox, w0, (247)

Onde u; e p representam os campos de velocidade e pressao, expressos nos sis-
tema de referencial fixo z;. As varidveis p e v denotam a massa especifica e a

viscosidade cinemaéatica do fluido.

Para a descricao do escoamento através do canal entre pas de maquinas hidraulicas
utiliza-se uma transformagao galileana de mudanca de referencial. O principal
intuito dessa transformacao é representar as equacoes 2.46 e 2.47 no sistema de

coordenadas moveis Oy, mostrado na figura 2.11.

Figura 2.11: Escoamento em um sistema referencial nao-inercial.

Nesta modificacao de referencial, a relacao entre vetores posicao, velocidade e

aceleragao sao dadas pelas transformacoes:
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x=00"+x (2.48)
U=uU—+w XX (2.49)
Aa=0+wXUu+wXwXxX (2.50)

Aplicando a transformacao de referenciais as equagoes de conservacao tem-se:

8ui
a.’lfi

-0 (2.51)

; = — — F..—F, 2.52
ot T Ox; pOx; * V@xjﬁxj ' 2 (2:52)
onde:
Fa= WiWETECjkCiml (2-53)
Frg = 2wjukeijk (254)

Com ey, representando o operador de permutacao associado ao produto vetorial.

Neste ponto, algumas observacoes se fazem pertinentes:

e A transformacao de referencial adiciona dois termos aparentes de forca na
equagao de Navier-Stokes (Eq. 2.52) associados respectivamente a ace-
leracao centripeta (F,2) e ao termo de Coridlis (F,1). O primeiro termo
pode ser incorporado ao termo de gradiente de pressao compondo assim
uma pressao generalizada expressa no referencial movel:

2

p:B—2wXX)(a}XX) (2.55)

e Para escoamentos com rotagao, a sua hidrodinamica pode ser caracterizada
pelo nimero de Reynolds, relacao entre as forcas de inércia e as forcas
viscosas; e Rossby, relativo as forgas de inércia convectiva por local, escritos

CO1mo:

Lol

14

Re

(2.56)
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Uo

Ro =
|w| Lo

(2.57)

Com Ly e Uy representando escalas de comprimento e velocidade.

2. Decomposicao de Reynolds

Antes de entrarmos na formulagao da Decomposi¢ao de Reynolds algumas consi-
deragoes se fazem pertinentes. Primeiramente, escoamentos turbulentos sao con-
siderados incompressiveis e isotérmicos, sendo usualmente modelados por meio
das equacoes de conservagao de massa e quantidade de movimento, descritas

COImo:

8ui
0;1:i

=0 (2.58)

8ui 8(u2u]) 1 (9aij
== : 2.
ot * Oz, p Ox; T (2:59)

Sendo que u; esta representando as componentes cartesianas do vetor velocidade,
enquanto que x; representa as componentes das coordenadas cartesianas do sis-
tema de origem do escoamento. Assim, o tensor tensao o;; pode ser decomposto

em parte isotropica e parte deviatorica, como representado na equacao 2.60:

Uij = Tij — (5sz (260)
De acordo com [36], a parte isotrépica de o estéd relacionada com a pressao, en-
quanto que a parte deviatorica relaciona-se com os efeitos viscosos do escoamento.
Se inserirmos a equagao 2.60 na equacao 2.59, iremos obter:

=== ; 2.61
ot * Oz p ( ox; * Oz t o (2:61)

onde

ou;  Ou,
Ty = 4+ 2.62
Tais equacoes possibilitam a descricao de escoamentos turbulentos. Dessa forma,

para que as simulacoes numéricas, destes escoamentos, sejam possiveis, algumas

abordagens sao utilizadas. No caso desse trabalho, utilizou-se a Decomposicao
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de Reynolds.

A decomposicao de Reynolds pode ser descrita como um processo de tratamento
estatistico das equagoes de Navier-Stokes utilizando uma média temporal (RANS
- Reynolds Averaged Navier-Stokes). Este processo consiste na analise do com-

portamento médio do escoamento, modelando suas flutuagoes ([37]).

A tomada de média temporal para uma grandeza f qualquer é realizada da

seguinte maneira:

7 7{ /t N rwar (2.63)

Sendo que t corresponde a um tempo inicial e 7" a um tempo decorrido de ob-
servacao do escoamento, superior & escala de tempo de Kolmogorov ([38]). Dessa
forma, para esta grandeza qualquer, é realizada a separacao da mesma em uma

média e uma flutuacao:

f=TF+f (2.64)

Admitindo que a média é um valor constante, tem-se: A média da flutuagao é
zero; A média do produto entre uma média e uma flutuacao é zero; A média do

produto é o produto das médias.

Para a equagao da continuidade (Eq.2.58), tomando a média e utilizando a pro-

priedade de comutatividade das derivadas parciais, tem-se:

du; _
il (2.65)

Realizando a operacao de subtragao entre as equacgoes 2.58 e 2.65, é possivel obter

a equacao da continuidade para a flutuacao da velocidade:

o’
g 2.
50 =" (2.66)

Considerando a equacao 2.61 (com auséncia de forgas de campo), além de aplicar

a média e utilizar a comutatividade, obtemos:

ot + o) _ 1 l % + am] (2.67)

ot or;  p Oz Oz

Sendo que agora, a parte deviatérica média para o tensor de tensdes pode ser

definida como:
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ou; Ou;
T = 2.68
Quando aplicamos a separagao de escalas para a velocidade (equacao 2.64) no

interior do termo advectivo de 2.67 e utilizamos as propriedades mencionadas,

temos:

uiy = (W + up) () + uj) (2.69)

T AT 55— ! 27— 1y,
= U Uy + Uty wl g

= uﬁ»szJru;u;

Inserindo esse resultado na equacao 2.67 e multiplicando a equacao pela massa

especifica:

ow, | 0w T + ujuf) _[ p %] (2.70)

Pt TP o, “or, oz,

Com a equacao da continuidade, a derivada do termo convectivo é reescrito como:

o(w; wy +wjuy) 0w N Quju

=U;— 2.71
6.73]' J (‘99@- 8xj ( )
Se agruparmos o termo w;u; no lado direito da equagao, teremos:
ou; au; op 07; Opuju;
pU S 0P 0Ty OPUi (2.72)
825 8[Ej 8@ Gacj 8xj
Rearranjando o lado direito da equagao acima, temos:
o, o, op 0m;  O(puju
oui | 0w _0p  0m; _ Olpuiuy) (2.73)

"ot TPor, T “ox, " ox, | o,

Nesta fase, o tratamento do tensor de Reynolds é necessario (pTQuQ) Este ten-
sor possui como caracteristica ser simétrico. E necessério também ressaltar que
nao ¢é possivel resolver este sistema de equacoes nesta forma, uma vez que este
encontra-se aberto. Isto é, existem mais incégnitas do que equacoes. Ao todo
tem-se 10 incognitas (trés componentes da velocidade, as seis tensoes de Rey-
nolds e a pressao) e 4 equagoes (equagao da continuidade e as trés componentes

da equacao de Navier-Stokes). Sendo necessario a utilizacao de modelos para este
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tensor, de modo a ”fechar”o problema.

Segundo [39], é possivel deduzir uma equagao para o tensor de Reynolds, porém,
isso ira resultar na criacao de novas incégnitas de ordem superior, as quais sao
responsaveis pelos processos turbulentos eliminados pelo processo de tomada da
média, fazendo com que o sistema de equacoes se mantenha aberto. Tais carac-
teristicas fazem com que este processo de dedugao seja insuficiente para resolver

o problema de fechamento, sendo necessario assim uma ordem de fechamento.

Neste trabalho sera utilizado um fechamento de primeira ordem para o célculo
do escoamento. Lembrando que neste fechamento de primeira ordem, as tensoes
de Reynolds sao definidas através de fungoes de velocidade média e da geometria
do escoamento. Para tanto, a hipdtese de Boussinesq foi utilizada para modelar

as tensoes de Reynolds.
e Hipdtese de Boussinesq

A hipétese de Boussinesq propoe que na transicao de um escoamento laminar
para turbulento, um aumento de atrito do fluido é percebido. O regime turbu-
lento origina um coeficiente de atrito conhecido como atrito interno (Este é uma
grandeza escalar de dependéncia linear com os gradientes de velocidade média
do escoamento e independente da pressao e temperatura). Dessa maneira, o
campo de tensao o qual é gerado por este atrito interno é fungao de uma variavel
(viscosidade turbulenta ;) e dos gradientes de velocidade média do escoamento

turbulento. Assim, a hipétese de Boussinesq é representada por [40].

— (3’LLZ‘ 8uj 2
— ol = Nt BN 9 2.74
puiul = fug( ’ xz) 3p61 k (2.74)

2
Incorporando esta grandeza ao termo de pressao, resultara em um termo de

Dessa forma, k denota a energia cinética de turbuléncia, definida como k =

pressao efetiva, tal como:

Wl DN

PE=D+ -k (2.75)

E importante ressaltar que para o fechamento do sistema de equacoes é necessario
modelar a viscosidade turbulenta, sendo que a forma a qual esta viscosidade é

calculada é o que vem a definir os modelos de turbuléncia baseados neste conceito.
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De acordo com [39], atualmente os modelos de turbuléncia baseados na hipdtese
de Boussinesq se divide em: Modelos a zero equacao - utilizam equacgoes algébricas
para a viscosidade turbulenta; Modelos a meia equacao - utilizam uma equacao
diferencial ordinaria para a viscosidade turbulenta; Modelos a uma equacao -
utilizam uma equacao diferencial parcial para a viscosidade turbulenta; Modelos
a uma e meia equacao - utilizam uma equacao diferencial ordinaria e uma equagao
parcial para a viscosidade turbulenta; Modelos a duas equagoes - utilizam duas

equacoes diferenciais parciais para a viscosidade turbulenta.

A categoria de modelos a duas equacoes é uma das mais utilizadas atualemte na
industria, sendo os modelos k — ¢, k — w e SST, exemplos dessa categoria. No
atual trabalho optou-se por utilizar o modelo a duas equacoes para as simulacoes

numéricas, mais especificamente o modelo SST.

. Modelo SST

O modelo SST (Shear Stress Transport) nao se trata de um novo modelo de tur-
buléncia, mas sim uma conjuncao entre os modelos k — € e k — w, explorando as

melhores caracteristicas de cada um.

Regides distantes da parede o modelo utiliza a formulacao k — € e préximo as
regioes de parede, o mesmo utiliza a formulacao do modelo k —w. A ldgica deste
modelo é dada pelo fato do modelo k — w ser desejado para descrever o esco-
amento no interior da camada limite. Ao contrario de outros modelos a duas
equagoes, este modelo dispensa leis de parede ou fungoes de amortecimento, o

que possibilita a especificacao de condigoes de contorno de Dirichlet.

Na regiao de esteira, o modelo é substituido pelo modelo k — €. Para que esta
légica de troca de modelos funcione, o modelo k— e é multiplicado por uma fungao
de mistura e adicionado ao modelo k£ — w, o qual também ¢é multiplicado por esta
funcao de mistura. Assim, impoe-se que a funcao tenha valor unitario na regiao
logaritmica (interior da camada limite) e, gradativamente, torne-se nulo fora da

mesina.

As equagoes de transporte do modelo sao:

ok ok\ 9 hey Ok
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e\ Ow 1 0k ow
— 2(1-F —
[<M+ ) ]+ ( 1)p0w2+w0xi ox;

Oy 8377,
(2.77)

ow ow 9 0
P (875 +Uz‘axi> = apS +5PW+8%

Onde w ¢ a frequéncia turbulenta. A definicao da viscosidade turbulenta é feita de

modo a contabilizar o transporte das tensoes cisalhantes principais turbulentas:

Oélk’
maz(aw, (Sijsij)%Fé)

(2.78)

Vy =

Sendo (S’ijSij)% uma medida invariante do tensor de deformagao e F» uma de

duas funcao de mistura do modelo.

As fungoes de mistura, por sua vez, tém o intuito de restringir o limitador para
a camada limite. Estas funcoes delimitam a zona de atuacao do modelo, sendo
capaz de determinar a eficiéencia do modelo. Sua formulacao matemética é ba-
seada na distancia de proximidade da parede e nas varidveis apresentadas pelo

escoamento, sendo dada por:

F, = tanh(argy) (2.79)

em que:

Vk 5000 4po ok

arg; = min maX(ﬂ’w’ 7 ), CDri (2.80)
CDy,, = max (Qprgi Vv kvw,1,0.1071%) (2.81)
F, = tanh(arg;) (2.82)

args = max (;/w\/i, 5;2(35) (2.83)
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Assim, observa-se que a fungao de mistura F;, encontra-se relacionada a visco-
sidade turbulenta, sendo responsavel pela troca de modelos ocorrentes em sua
formulacao. Enquanto que a fungao F) encarrega-se da troca de modelos na se-

gunda equacao de transporte e pela determinacao das constantes do modelo.

Desta forma, um limitador de producao com a funcao de evitar um aumento da

turbuléncia nas regioes de estagnacao ¢ utilizado.

U, (an an>

= 2.84
Pr Ha 8.1'j 8x]~ + 81’1 ( )

Suas constantes sao compatibilizadas como uma sintese das constantes dos de-

mais modelos:

a=aF+ay(l1—-F)+ .. (2.85)

onde ay =5/9; /' = 0.09; 51 = 3/40; o1 = 0.5; 0,1 = 0.5 ay = 0.44; B, = 0.0828;
0w =1¢e o, = 0.856.

Sendo este o modelo utilizado no presente trabalho, devido as suas caracteristicas
se aplicarem tanto nas regioes préximas, quanto nas distantes da parede. Apods
a escolha do modelo de turbuléncia empregaram-se as condi¢oes de contorno no
dominio de céalculo. O software ANSYS CFX- 11 adota a metodologia de volu-
mes finitos, onde se aproximam as equagoes através do balango de conservacao da
propriedade evolutiva no volume elementar, onde se parte da equacao diferencial
integrando-a sobre um volume finito. Esse volume ¢é discretizado em uma malha.
Neste trabalho a malha utilizada foi gerada pelo ANSYS TurboGrid como des-

crito no Apéndice A.

Todo esse processo de simulagao numérica, descrito na figura 2.9, foi realizado

através de linhas de comando, batch mode. Esta metodologia consiste na execucao
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de uma série de programas (jobs) sem a iteragdo humana, implementados no Ma-
tlab 7.1, facilitando um acoplamento deste mddulo de simulagao CFD com o

modulo de otimizacao.
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3 METODOLOGIA DE OTIMIZACAO

Um processo de otimizagao tem como principal objetivo a busca do melhor produto.
Esta pode ser feita de forma puramente experimental, testando-se varios prototipos
com caracteristicas diferentes e escolhendo aquele de melhor desempenho, ou ir me-
todicamente alterando um tnico protétipo, até obter-se o desempenho desejado, um

processo que além de demorado pode ser extremamente custoso [41].

Na sua forma analitica ou numérica, um problema de otimizacao ¢ usualmente colocado
de maneira a minimizar ou maximizar uma funcao objetivo, sujeita a um conjunto de
restricoes. A busca de um projeto eficiente podera implicar em solucoes menos obvias,
ou menos intuitivas, a medida que o nimero de variaveis de projeto cresce e aumenta

seu carater multidisciplinar [42].

De acordo com [43], um projeto étimo difere de um projeto tradicional devido & in-
troducao de técnicas numéricas de otimizacao. Dessa maneira, a alteracao do valor de
suas variaveis, a medida que se tenta obter melhores solucgoes, é feita automaticamente,
seguindo um procedimento pré-estabelecido, que é definido pelo método de otimizagao

utilizado.

Nos ultimos 40 anos foram desenvolvidas diversas técnicas numéricas para tratar o
problema da busca pela otimizacao ([43]; [44]; [45]; [46]; [47]; [41]; [48];). Essa grande
variedade de técnicas se deve ao fato da eficiencia de um método de otimizacao ser
fortemente dependente do tipo de problema que estd sendo resolvido, nao existindo
uma técnica que seja a melhor, mas sim técnicas que sao mais apropriadas para um
dado tipo de problema ([41]; [49]).

Tradicionalmente os métodos mais usados baseiam-se em algoritmos de busca local,
frequentemente usando a informacao do gradiente da fungao objetivo como ”guia” para
a busca do ponto 6timo no espago de projeto. De fato, os métodos tradicionais para
otimizacao sao bastante eficientes quando aplicados em problemas que apresentem um
espaco de projeto convexo, com variaveis continuas e onde a funcao objetivo e suas

restricoes nao apresentem caracteristicas altamente nao-lineares.
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No entanto, a maioria dos problemas praticos apresenta espacgos de projeto complexos,
com a presenga de varidveis de diversos tipos ([50]). Estas caracteristicas reduzem
bastante a eficiencia dos métodos tradicionais, principalmente quando baseados em
informagcao do gradiente, que tendem a fornecer solugoes sub-6timas, isso é, uma solucao
inicial, prematura, nao representativa da solucao otima desejada. Assim, para lidar
com esses problemas mais complexos, foram também desenvolvidos varios métodos
de otimizacao que tém como caracteristica comum realizarem uma busca global pelo
6timo no espaco de projeto. Embora sejam bastante robustos e freqiientemente de facil
implementagao, estes usualmente necessitam de um grande nimero de avaliacoes da

funcao objetivo para serem eficazes ([51]).

Dentro da categoria de métodos de otimizacao que fazem busca global, surgiu nos
ultimos anos uma classe que tém como caracteristica comum serem inspirados em
fenomenos naturais, isto é, na observagao de como varios processos naturais sao ”oti-
mizados”. Tal classe é conhecida como computagao evolutiva (CE), pertencendo ao

ramo da computacao natural.

A computacao evolutiva é um ramo da ciéncia da computacao a qual propoe um pa-
radigma alternativo ao processamento de dados convencionais ([52]). A CE ¢ baseada
em mecanismos evolutivos encontrados na natureza, como por exemplo, organizacao e

comportamento adaptativo ([53]; [54]).

Dos algoritmos inspirados pela natureza utilizando busca global, aplicados a otimizacao
de problemas complexos, pode-se destacar os Algoritmos Genéticos (AG), ([55]), e a
Otimizagao por Enxame de Particulas também conhecida como PSO (Particle Swarm
Optimization). Essas duas técnicas de otimizagao foram utilizadas no presente trabalho

e sao descritas a seguir.

3.1 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao inspirados no principio Darwiniano da evolugao das espécies
e na genética. Sao métodos probabilisticos inspirados nos mecanismos de evolugao
natural e recombinacao genética, que fornecem um mecanismo de busca paralela e
adaptativa baseado no principio de sobrevivéncia dos mais aptos e na reproducao,

preferencialmente dos melhores individuos da populagao ([56]).

Em seus estudos, Darwin concluiu que nem todos os organismos que nascem, sobre-
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vivem ou reproduzem-se. Os individuos com maiores oportunidades de sobrevivéncia
seriam aqueles com caracteristicas mais apropriadas para enfrentar as condi¢oes am-
bientais. Esses individuos teriam maior probabilidade de reproduzir-se e deixarem
descendentes. Nessas condigoes as variagoes favoraveis tenderiam a ser preservadas e

as desfavoraveis, destruidas.

A idéia basica de selecao natural apresentada por Darwin representa uma das maiores
conquistas no campo cientifico, particularmente, na ciéncia bioldgica. E o mecanismo
de selecao que impoe certa ordem ao processo de evolugao. A primeira parte do processo
se caracteriza pela obtencao de variedade genética e é realizada ao acaso. Ja a segunda
parte, composta pela selecao, é em certo grau determinada pelos fatores ecologicos do
ambiente ([57]).

Através da selegao natural, a freqiiéncia de um gene vantajoso aumenta gradativamente
na populacao. A vantagem conferida pelo gene pode se refletir em um maior tempo de
sobrevivéncia do individuo, aumentando assim a quantidade de filhos que ele produz.
Pode implicar também em uma fertilidade maior do individuo que, mesmo sobrevi-
vendo menos tempo, podera deixar um numero maior de filhos que seu competidor.
Finalmente, o gene podera aumentar a sua freqiiéncia se ele fornecer ao individuo maior

capacidade de protegao ([56]).

A primeira tentativa de representacao, por meio de um modelo matematico, da teoria
de Darwin, surgiu com o livro The Genetic Theory of Natural Selection, escrito pelo
bidlogo evolucionista R. A. Fisher, sendo sua primeira publicagao datada de 1930. A
evolucao era tal como a aprendizagem, uma forma de adaptacgao, diferindo apenas na
escala de tempo. Em vez de ser o processo de uma vida, era o processo de geracoes.
Como era feita em paralelo por um conjunto de organismos, tornava-se mais poderosa

que a aprendizagem.

A seguir, John Holland dedicou-se ao estudo de processos naturais adaptaveis, tendo
inventado os AGs em meados da década de 60. Ele desenvolveu os AGs em conjunto
com seus alunos e colegas da Universidade de Michigan nos anos 60 e 70, com o objetivo
de estudar formalmente o fenomeno da adaptacao como ocorre na natureza, e desen-
volver modelos em que os mecanismos da adaptagao natural pudessem ser importados

para os sistemas computacionais.

Como resultado do seu trabalho, em 1975, Holland edita Adaptation in Natural and Ar-
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tificial Systems ([58]) e, em 1989, David Goldberg edita Genetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning ([55]), introduzindo os AGs como uma técnica de

otimizacao através de simulagoes de sistemas genéticos ([59]).

Desde entao os algoritmos genéticos comecaram a se expandir por toda a comunidade
cientifica, gerando uma série de aplicagoes as quais vem ajudando a solucionar pro-
blemas extremamente importantes. Além desse progresso cientifico, também houve o

desenvolvimento comercial de pacotes usando AG, como o Evolver ([60]).

e Caracteristicas gerais

Os AGs sao capazes de empregar uma estratégia de busca paralela e estruturada,
aleatoria, com o objetivo de encontrar os pontos de maior aptidao. Isto é, regioes no
dominio do problema onde a funcao a ser maximizada ou minimizada apresenta os

melhores valores ([52]).

Tais algoritmos podem ser definidos como um conjunto de passos distintos e bem especi-
ficados, onde cada um destes passos pode apresentar algumas variagoes. Inicialmente é
gerada uma populagao contendo um conjunto aleatorio de individuos, possiveis solucoes
do problema. No decorrer do processo evolutivo, esta populacao é avaliada sendo as-
sociado um indice de aptidao para cada individuo. Através dos operadores genéticos,
cruzamento e mutacao, descendentes sao gerados formando a préxima geracao. Este

processo é repetido até que uma solugao satisfatoria seja encontrada.

Um entendimento mais profundo a cerca do funcionamento dos AGs pode ser obtido
através de andlises matematicas desenvolvida por diversos autores, como: [55]; [61];
[62]; [63]; [64]; [65]. Conforme [66], esses modelos matematicos capturam os detalhes

do algoritmo genético simples através dos operadores matemaéticos.

Dessa forma, tendo como base a formalizagao de [62] serd apresentado a seguir o modelo
matematico que descreve o funcionamento do AG simples. Segundo essa formalizacao,
a populacdo na geracdo t é representada por dois vetores: P (t), o qual especifica a
composicio da populacio e & (t), que reflete a aptiddo de cada individuo de acordo
com a equacao 3.1. Estes vetores, de dimensao [, sao relacionados através da funcao de

aptidao fitness F', uma matriz bi-dimensional tal que Fj; = 0 para i # j e Fj; = f(i).
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Isto é, toda entrada de F' é 0, exceto as entradas da diagonal (7,1), que representa a

aptidao da seqiiéncia ¢ correspondente (usando a selegao proporcional).

2wy = SO (3.1)

2l-1

i;) Fipi(t)

Assim, a estratégia de [62] define um tinico operador G aplicado & & (t) que ird repro-
duzir os efeitos esperados com a execucao do AG sobre a populagao na geracao t+ 1 a

partir da geracao t:

Tt+1)=GF () (3.2)

Integrando G em 5 (0) é possivel obter uma descricio mais exata do comportamento
experado do AG. De uma maneira mais clara, supondo que o AG possua apenas o
operador de selegao (sem cruzamento ou mutagao), adota-se entdo F(x) como sendo a
esperanga de x. Assim, s;(t) é a probabilidade de ¢ ser selecionado em cada passo da

selecao, onde:

E(P(t+1)="7() (3:3)

Assumindo @ ~ ¥/, temos que 7 e 7 diferem somente por um fator de escala. Dessa

forma, para a equacao 3.1, temos:

S(t+1)~Fpt+1) (3.4)

Resultando em & ((t + 1)) ~ FP (t).
O que demonstra que G = F' para os casos onde ocorra apenas a operacao de selecao.

Para que o processo de cruzamento e mutacao sejam incorporados no modelo, o opera-

dor GG é entao definido com uma composicao da matriz de fitness F' e de um operador
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de cruzamento M, entao os efeitos dos métodos de cruzamento e mutagao serao repro-
duzidos. M pode ser definido através de r; j(k), isto é, da probabilidade da string k

ser produzida pela recombinacao entre as strings ¢ e j. Resultando na equacao 3.2.

E((pe(t + 1)) = > si(t)s;(t)ri; (k) (3.5)

1,J

Em outras palavras, isto significa que a proporcao da string k esperada na geragao
t + 1 é a probabilidade desta ser produzida por cada par de ”pais”, multiplicada pela

probabilidade de selecao destes pais, somando todos os possiveis pares de pais.

Como a defini¢do de 7; j(k) e M é relativamente complicada, [62] define primeiramente
uma matriz M cujos elementos M, ; fornecem a probabilidade de r; ;(0) ser produzido
pela recombinacao entre os vetores ¢ e 7, dado que 7 e j foram selecionados para o
cruzamento. Uma vez que 7;;(0) foi definido, este pode ser utilizado para definir o

caso geral.

A expressao que representa r; ;(0) é formada por uma somatoria entre: a probabilidade
do cruzamento entre ¢ e j nao existir e além disso os individuos selecionados para esse
cruzamento (¢ ou j) terem seus valores "mutados”para zero (0); e pela probabilidade
desse cruzamento existir e os individuos selecionados para o mesmo, tanto ¢ ou j terem

seus valores "mutados” para zero (0).

Se ¢ e j sao selecionados para o cruzamento, a probabilidade deste cruzamento ocorrer
é p. e a probabilidade de nao ocorrer é 1 — p. . Da mesma forma, a probabilidade
de ocorrer a mutacao em cada bit da populagao selecionada é p,, e de nao ocorrer é
1 — pm. Se |i| é o nimero de bits de valor 1 (um) no vetor ¢ de tamanho [, entao a
probabilidade de que o valor de 7 seja modificado para 0 (zero) é a probabilidade de
que todos os de valor 1 (um) sejam modificados, vezes a probabilidade que nenhum

dos (I — |i|) zeros sejam modificados, como demonstrado abaixo.

PE(L = py)t 1 (3.6)

O primeiro termo na expressao de 7; ;(0) pode ser escrito como:
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;(1 — o) [P (1 = pm) ™+ Pl (1 = pi) V] (3.7)

Relembrando que, neste modelo, apenas um individuo é selecionado para a préoxima
geracao. O fator % indica que cada um dos dois individuos possui probabilidades iguais

de serem selecionados.

Ja para a determinacao do segundo termo de r; ;(0), considera-se que h e k sejam dois
individuos resultantes do processo de cruzamento de ponto tnico. E possivel observar
que existem [ — 1 pontos de cruzamento possiveis, assim, a probabilidade de escolher

um ponto c é ﬁ Tal que:

-1

L pe < _ _
ST S = pn) Pl (1= p) (3.8)
c=1

1

5 indica a igualdade na probabilidade de sele¢ao dos individuos.

Novamente, o fator
Assim, necessita-se apenas das expressoes para |h| e |k|. Para tanto, considerando i,
um sub-vetor de 7 contendo os [ —c bits posicionados a esquerda do ponto de cruzamento
¢, i um sub-vetor composto pelos bits a direita do ponto de cruzamento ¢ e da mesma
maneira ji, jo dois sub-vetores do vetor j, como ilustrado na figura 3.1, |h| e |k| podem

ser definidos como:

\h| = i] = lia| + |2] (3.9)
k| = [4] = |j2] + [i2| (3.10)
c=25

=00l k1 al h=00011011

)  —
j=11001|011 k=T1001T101

Figura 3.1: Processo de cruzamento.
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Através dessa da representacao do processo de cruzamento (de ponto tnico), apresen-
tado na figura acima, podemos observar que uma vez escolhido o ponto de cruzamento
¢, os individuos pais (i e j), sdo divididos e combinados, dando origem a dois novos

individuos (h e k), os quais contém informagoes tanto de i como de j.
Usando a simplificacao de [62], tem-se: |io] = |(2°!)and i] e |ja] = |(2°7!)and j|.

Sendo A; ;. = lia] — |j2] = [(2¢ Hand i| — [(2¢7Y)and j|, entdao |h| = |i| + A e
k] = 151 + Aije-

Dessa forma, apds algumas simplificagoes, a expressao para r; ;(0) é definida como:

(1 — pm)l J4| Pe =1 —Aj e F Pe =t Ajie
Ti,j(o):72 [ (1—pc+l_1)2n e ) (1—pc+l_71)277 ae] (3.11)
c=1 c=1

Maiores detalhes podem ser encontrados em [62].

Assim,G () = F°M () para vetores 7. Dessa forma, para uma populacdo infinita:

G(F(t) ~F(t+1)) (3.12)

Definindo G,(7) = M(%), onde G,,(7 (1)) = —(>t +1). Apesar de G e G, atuarem

|F 2|
em diferentes representacoes da populacao, uma pode ser escrita na outra através de

simples transformagoes.

De acordo com [66], esta formalizagao ajuda no entendimento do funcionamento dos
algoritmos genéticos uma vez que, G é visto como um sistema dinamico, formulando
uma imagem geométrica do comportamento do AG e sendo utilizado para a prova de

algumas propriedades desse comportamento.

Devido ao fato dos AGs serem compostos por diversos passos distintos, cada um desses
podendo apresentar diversas variagoes, nao existindo o algoritmo genético, mas sim um

algoritmo genético, sera apresentado a seguir a descricao e variagoes desses passos.

46



e Representacao

O ponto de partida e um dos maiores desafios para a aplicacao de algoritmos genéticos
a um problema qualquer é a representacao deste ([67]). Essa representagao é feita em
cima dos individuos da populagao. Individuo e populacao sao dois elementos distin-
tos em um AG. Um individuo, também conhecido como cromossomo representa uma

possivel solucao enquanto que a populacao é o conjunto dos individuos em cada geracao.

O cromossomo é uma estrutura de dados, geralmente vetores ou cadeia de valores
binarios, reais, inteiros ou combinacao destas, que representa uma possivel solucao
do problema a ser otimizado. Em geral, o cromossomo representa o conjunto de
parametros da funcao objetivo cuja resposta serd otimizada. O conjunto de todas

as configuracoes que o cromossomo pode assumir forma o seu espago de busca.

A maioria das representacoes sao genotipicas. O gendtipo é o conjunto de genes que
define a constituicao genética de um individuo e sobre estes genes é que serao aplicados
os operadores genéticos ([68]). A seguir sao apresentadas algumas das principais formas

de codificacao.

1. Codificagao bindria

Tradicionalmente, o gendétipo de um individuo é representado por um vetor
binario, ou seja, apenas conjuntos de 0 e 1 para representar as variaveis. Cada
parametro é representado por um conjunto de bits (genes). Cada varidvel pode
ser representada por um distinto nimero de bits, conforme a precisao reque-
rida. Teoricamente, essa representagao é independente do problema, pois uma
vez encontrada a representacao em vetores bindrios, as operacoes padroes podem

ser utilizadas, facilitando o seu emprego em diferentes classes de problemas ([69]).

A codificacao binaria é historicamente importante, uma vez que foi utilizada nos
trabalhos pioneiros de ([70]). Além disso, ela ainda é amplamente utilizada, por
ser de facil implementagao e manipulacao, e simples de analisar teoricamente.
Contudo, esta possui certas dificuldades ao lidar com multiplas dimensoes de

variaveis continuas, especialmente quando uma grande precisao é requerida.
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Estas dificuldades decorrem do fato da necessidade de um grande ntimero de
bits para atingir a precisao desejada, tornando estes cromossomos extremamente
grandes, dificultando a operacao do AG. Além disto, outro fator é a presenca
do efeito hamming clif ([71]). Este efeito é produzido pela existéncia no cédigo
bindrio de valores adjacentes que diferem em mais de um bit. Dificultando o

refinamento do intervalo no espaco de busca.

2. Codificacao por valor

Este tipo de codificacao é geralmente aplicada a problemas onde valores mais
complexos sao necessarios, sendo cada cromossomo uma seqiiéncia de valores.

Um exemplo deste tipo de representacao é a codificacao real.

A codificacao real trabalha diretamente com os niimeros reais, o que € 1til quando
os pardmetros a serem otimizados sao varidveis continuas ([72]). Em termos
computacionais, utilizam-se nimeros de ponto flutuante para representar o cro-
mossomo, sendo seu comprimento o mesmo do vetor que representa a solucao
do problema, dessa forma cada gene representa uma variavel do problema. No

entanto, modificacoes nos operadores genéticos sao necessarias.

3. Codificacao por permutagao

Mais utilizada em problemas de ordenacao, este tipo de codificacao considera cada
Ccromossomo como uma string de niimeros os quais representam uma posicao em

uma seqiiéncia.

Cromossomo A: 153264798
Cromossomo B: 856723419

Um exemplo de aplicacao é o problema do caixeiro viajante, onde cada cromos-

somo descreve a ordem em que o caixeiro ira visitar as cidades.

e Fungao de Aptidao (fitness)
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A fungao de aptidao, ou também conhecida como fungao de avaliacao é utilizada para
determinar o quao boa uma solucao candidata é para a resolucao efetiva de um pro-
blema. Segundo [73], este valor nao sé indica o quao boa essa solucao é para o problema,

mas também o quao perto este cromossomo esta do ponto 6timo.

Somada a forma de codificagdo, esses dois componentes do AG normalmente sao os
unicos com relacao direta ao dominio do problema. Em uma populacao natural, a
funcao de avaliagao é determinada pela capacidade do individuo de sobreviver a pre-
dadores e outros obstaculos naturais, e depois se reproduzir. Ja em uma populacao

artificial, a responsavel pela vida ou morte do individuo é sua fungao objetivo.

e FElitismo

Visando preservar e utilizar as melhores solucoes encontradas na geracao atual nas
proximas geragoes, surgiu a estratégia de elitismo. Em sua versao mais simples, ela
conserva os Nelit (Nelit - nimero de elitismo) melhores individuos da populagao atual,

copiando-os para a proxima geragao sem nenhuma alteragao.

Os outros N — Nelit individuos da populacao sao gerados normalmente, através do
método de selecao e posterior aplicacao dos operadores genéticos. Assim, as melhores
solugoes nao sao apenas passadas de uma geragao para outra, mas também participam

da criagao dos novos membros da nova geragao.

e Selegao

A funcao de selecao é um método randomico responsavel pela escolha dos individuos que
irao participar do cruzamento. Este processo, apesar de aleatério, tende a oferecer aos
melhores individuos da populagao corrente preferéncia para o cruzamento, permitindo

que tais individuos perpetuem suas caracteristicas genéticas as proximas geragoes.

Nesse processo, apos associada uma nota de aptidao para cada individuo, através do
fitness, um subconjunto de individuos da populacao atual é selecionado. Tais individuos
irao entao participar do processo de cruzamento dando origem a populacao da proxima

geracao.
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Este operador, selecao, é completamente independente do restante do AG, isto é, qual-
quer operador de selecao pode ser utilizado independentemente da representacao do

problema, o que caracteriza tal operador como universal ([74]).

Dentre os diferentes métodos de selecao propostos tem-se a selecao proporcional, o

método do torneio e a dizimagao.

1. Selecao proporcional

Um dos métodos mais populares de selecao, também conhecida como roleta.
Neste processo, os individuos sao selecionados com base na probabilidade de
selecao, diretamente proporcional a funcao objetivo. A probabilidade P; que um
individuo ¢ possui de ser selecionado em fungao de sua aptidao f(i) , expressa
pela Eq. 3.13.

P = () (3.13)

Este processo pode ser interpretado como uma roleta, figura 3.2, onde cada in-
dividuo da populacao é representado em uma porc¢ao proporcional ao seu indice de
aptidao. Desta forma, uma por¢ao maior da roleta é fornecida aos individuos com
alta aptidao. A roleta é girada tantas vezes quantas forem necessarias para a ob-
tencao do nimero requerido de pares de individuos para o cruzamento e mutagao.
A grande vantagem deste método é que todos os individuos, sem excecao, pos-

suem chances de serem selecionados.

Uma das suas desvantagens é possuir uma alta variancia, podendo levar a um
grande nimero de copias de um cromossomo com boa aptidao, diminuindo a va-

riabilidade da populagao. Além de poder induzir a uma convergéncia prematura.

2. Torneio

Outro processo de selecao é o torneio, onde uma série de individuos sao esco-

lhidos aleatoriamente na populacao e competem entre si, com base no valor de
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Individuos Fitness | Fitness (%0)
10% o
10101010110101010111 12 23.08 23%
00001001010101110010 g 1538
) 23%

00001100001011011101 9 1731
00000110010010000010 | 6 1154 15%
11100011100010011111 12 23.08 12% 17%
00010101001000010000 5 9,62

Total 52 100,00

Figura 3.2: Representacao do método da roleta ([75]).

sua aptidao, pelo direito de participar do processo de cruzamento (Figura 3.3).
Neste método, existe um parametro denominado tamanho do torneio k que define
quantos individuos serao selecionados aleatoriamente dentro da populagao para
competir. Uma vez definidos os competidores, aquele dentre eles que possuir a

melhor avaliacao é selecionado para a aplicagao do operador genético.

O valor minimo de k é igual a 2, pois caso contrario, nao havera competicao.
Sendo que se o valor de k for igual ao tamanho da populacao n o vencedor serd
sempre o mesmo (o melhor de todos os individuos) e se forem escolhidos valores
muito altos, os n — k individuos tenderao a predominar, uma vez que sempre um

deles serd o vencedor do torneio ([60]).

POPULAGAD
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Figura 3.3: Selegao pelo método de torneio ([75]).

3. Dizimagao

Uma estratégia deterministica simples, conhecida como dizimagao, consiste em
ordenar os individuos através do valor de sua fungao objetivo e simplesmente

remover um numero fixo de individuos que apresentarem baixa aptidao, ou seja,
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criar um patamar e eliminar aqueles que estiverem abaixo deste. Através de um
processo aleatério, os pais sao entao escolhidos dentre os que sobreviveram ao

processo de dizimacao.

A vantagem desta estratégia de selecao consiste na simplicidade de implementacao,
no entanto, caracteristicas genéticas tinicas podem ser perdidas uma vez que um
individuo é removido da populacao. A perda da diversidade é uma conseqiiéncia
natural das estratégias evoluciondrias, mas neste caso isto ocorre geralmente an-
tes que os efeitos benéficos de uma caracteristica tinica sejam reconhecidos pelo

processo evolutivo ([75]).

e Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao responsaveis por transformar a populacao através de su-

cessivas geracoes, buscando melhorar a aptidao dos individuos. Estes operadores sao

necessarios para que a populacao evolua e mantenha as caracteristicas significantes

adquiridas pelas geragoes anteriores ([75]).

Uma vez que os pais tenham sido definidos, ou seja, um par de individuos selecionados a

partir dos critérios de selecao, um par de filhos é gerado pela recombinacao e mutacao

dos cromossomos dos pais utilizando os operadores genéticos basicos, cruzamento e

mutacao.

1. Cruzamento

O objetivo do cruzamento é a permutacao de material genético entre os pares de
individuos previamente selecionados. Os AGs sao caracterizados pela alta flexi-
bilidade de implementacao e isto também ¢é valido para o cruzamento, que pode

ser realizado de diferentes maneiras.

Dentre estas varias maneiras, a mais simples consiste no cruzamento de ponto
tnico. Neste processo, uma localizac¢do aleatéria no cromossomo dos pais (site)
é escolhida, dividindo cada cromossomo em duas partes. Cada filho é composto

pela combinacao dessas partes, de tal maneira que possua informacao genética
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dos dois pais, figura 3.4.

i1 ]1]1] [1]1]1]1]1]oJoTo]

[0]oJoJoJoJo]oJ0] [oJoJoJoJo1]1]1]

Figura 3.4: Cruzamento de um tnico ponto.

Um cruzamento mais elaborado é o de ponto duplo, onde ao invés de selecionar
um simples ponto de cruzamento, sao selecionados dois pontos, dividindo o cro-

mossomo em trés partes, como representado na figura 3.5.

[EFRPEL ] BT [1]1]o]ofo1]1]1]
[o]oJoJoJoJoJo]0o] [oJo]a]1]1]o]o]0]

Figura 3.5: Cruzamento de ponto duplo.

Além das muitas outras formas de cruzamento possiveis, vale citar o cruzamento
uniforme ou cruzamento em pontos aleatérios, onde os pontos para procedimento

de troca de material genético sao sorteados para cada geragao, figura 3.6.

Pais Filhos

[fefufefefefefr)  [xfofao o 1]1]0]

[0]ofofofofoofo}  [eftfot[t]of0]1]

Figura 3.6: Cruzamento em pontos aleatoérios.
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2. Cruzamento na codificacao real

O cruzamento para codificagao real é bem distinto dos empregados na codificagao
bindria devido a natureza continua ([72]). Uma das diferencas é o fato dos ope-
radores para a codificagao real nao atuarem no cromossomo como um todo, mas
sim em um gene de cada vez. Isto significa que o processo de cruzamento atuard
distintamente para cada variavel real do problema. A maneira mais evidente de
gerar dois filhos com derivacao genética a partir de dois pais é a média ponderada

entre o valor dos genes dos pais, equacoes 3.14 e 3.15.

gl =ranl « G1+ (1 —ranl) x G2 (3.14)

g2 = (1 —ranl) * G1 +ranl x G2 (3.15)

Onde G1 e G2 correspondem respectivamente ao gene do patl e pai2, gl e g2 ao
gene do filhol e filho2, e ranl a um nimero randoémico pertencente ao intervalo
[0,1]. O problema deste método é a polarizagao em torno do ponto médio do in-
tervalo permitido, o que pode levar a uma homogeneizagao precoce da populagao,

e até mesmo a uma convergencia prematura.

Outra metodologia é baseada no processo do cruzamento binario, utilizando um
ponto de corte para dividir os genes reais em duas partes, a mais significativa e
a menos significativa. Essas partes sao intercambiadas para gerar o genétipo dos

filhos. As equacoes 3.16 e 3.17 definem matematicamente tal operacao.

g =Yk tre2— Gk (3.16)
k k
g2 = [CZ:Q]*/G—I—Gl—[CZl]*k (3.17)

Onde k representa o ponto de cruzamento.
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3. Mutacao

A mutacao consiste na insercao de material genético novo na populagao. Este
processo pode ou nao ocorrer de acordo com uma dada probabilidade de mutacao.
Conforme [76], geralmente, esta probabilidade dever ser muito baixa, em torno

de 0 a 10%, para que o processo de otimizacao nao se torne puramente aleatorio.

A mutacao é um operador genético muito simples de ser realizado. No caso da
codificacao bindaria, um bit aleatorio é selecionado no cromossomo, tendo seu va-

lor invertido, como ilustrado na figura 3.7.

.

[ frfefafafufu]

[Loftfeftfifu]1]

Figura 3.7: Mutagao no cromossomo de codificagao binéria.

Os AGs com codificagao real podem realizar a mutagdo com uma permutagao
aleatoria em genes escolhidos aleatoriamente. Esta permutacao pode ser um
valor escolhido de uma distribuicao simétrica com média zero. Usualmente a dis-
tribuicao utilizada é a distribuicao uniforme ou a gausiana, com desvio padrao

aproximadamente igual a 10% da possivel variacao do gene em questao ([75]).

e Parametros que influenciam na configuragao do AG

De acordo com [52], o desempenho do algoritmo genético depende fortemente da confi-
guracao dos seus parametros de funcionamento. Dentre os diversos parametros capazes
de influenciar nessa eficiéncia, pode-se destacar o tamanho da populacao e o critério

de convergeéncia.

Ao utilizar grandes populagoes é possivel ter uma cobertura mais representativa do

espaco de busca, uma maior diversidade de solugoes. Porém, um maior poder compu-
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tacional, ou maior tempo de processamento sera necessario, devido a grande quantidade

de avaliagoes da funcao de aptidao.

J& para pequenas populacoes a eficiéncia do AG pode cair, uma vez que, apenas uma
pequena parte do dominio do problema seria representada. Apesar do seu custo com-
putacional ser menor, uma convergéncia prematura para solugoes locais pode ocorrer.
Assim, como uma forma de determinar uma melhor relagao do tamanho da populacao,
[77] propoe que o tamanho da populagao seja relacionado com o tamanho do cromos-

SOImoO.

Em relacao a convergéncia, esta acontece de acordo com um critério pré-determinado
o qual estipula a parada da simulagao. Se o valor da funcao objetivo requerido for
conhecido, pode-se trabalhar com a determinacao de um erro maximo admissivel, assim,
quando um individuo que proporcione um erro menor ao estipulado for encontrado, o

processo € finalizado.

Pode-se utilizar também a convergéncia através da diversidade genética da populacao.
Se os individuos estao muito parecidos entre si, ou seja, se a avaliacao da equacgao de
mérito de cada individuo fornecer resultados muito préximos, pode significar que eles
estejam na mesma regiao, caracterizando a presenca de um maximo ou minimo da

funcao.

Outro método para se testar a convergéncia pode ser realizado através da estipulagao
de um nimero maximo admissivel de geracoes. No entanto, todas estas metodologias

apresentam falhas.

A convergéncia por diversidade genética falha quando os AGs convergem para um
minimo ou maximo local, ou seja, quando acontece convergéncia prematura, ou ainda
quando uma solucao préxima ao 6timo é considerada como sendo 6tima. J4 a estratégia
do nimero maximo de geracoes nao ¢ satisfatoria quando nao se fornece tempo sufi-
ciente para o algoritmo investigar o universo de busca. Assim, uma alternativa mais
eficiente é a utilizacao racional destas. Isto é, se ao final do processo evolutivo a di-
versidade genética ainda for elevada, pode-se permitir que o niimero de geracoes seja
estendido ([75]).
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e Vantagens e Desvantagens do AG

Algumas vantagens da utilizacdo da otimizacao via algoritmos genéticos incluem: A
independéncia do dominio, uma vez que a codificacao é utilizada; A nao linearidade,
isto é, enquanto as técnicas de otimizacao convencionais se baseiam em suposicoes
irrealistas de linearidade, convexidade e diferenciabilidade, entre outras, os AGs nao
utilizam nenhuma dessas suposicoes; A robustez e facilidade de modificacao; Uma
natureza paralela o que facilita a efetivacao de implementagoes com processamento
paralelo; A boa adaptagao a problemas complexos, com multiplos minimos/méximos;

Além de ser facilmente hibridizados com outras técnicas e heuristicas.

No entanto, os AGs nao podem ser considerados a melhor forma de otimizagao para
todos os problemas. Em alguns casos a utilizacao de uma populagao muito grande,
o que déd ao AG seu poder, torna-se também um grande problema quando se trata
do desempenho computacional requerido. Isto porque a aptidao de cada uma destas

solugoes deve ser avaliada.

Uma possivel solucao para este problema de tempo de processamento é o uso de pro-
cessamento paralelo, onde cada processador é responsavel por avaliar n individuos da
populacao ao mesmo tempo. Por outro lado, quando o uso de computagao paralela
nao ¢ possivel ou desejavel, outra possibilidade seria a utilizacao de uma metodologia
hibrida (hibridizacao). Este procedimento visa acoplar algoritmos distintos com o in-
tuito de melhor aproveitar as vantagens de cada um destes. Neste trabalho optou-se
pela juncao do algoritmo genético com a otimizagao por enxame de particulas, gerando

assim, uma metodologia de otimizag¢ao mais robusta e eficaz.

3.2 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Otimizagao por enxame de particulas (PSO) ou Particle Swarm Optimization pode ser
definida como uma técnica de computacao estocastica baseada em populagoes. Origi-
nalmente desenvolvida por [17], este método é baseado em uma metéfora do compor-
tamento social da interagao entre individuos (particulas) de um grupo (enxame), onde
o comportamento do grupo é influenciado pela experiéncia individual acumulada por

cada individuo bem como pelo resultado da experiéncia acumulada pelo grupo ([78]).

Esta metafora foi desenvolvida a partir da observacao de bandos de passaros e cardumes

de peixes em busca de alimento. Considerando um cenario onde os passaros estao
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dispostos aleatoriamente e estes estao a procura de alimento e um local para construir
o seu ninho, eles nao sabem onde estd esse lugar e este é tinico. A grande questao é
qual o melhor comportamento que os passaros terao que realizar para conseguir atingir
seu objetivo, o mais evidente é que eles sigam o passaro que estiver mais préximo do

alimento ou do ninho.

Inicialmente os passaros voam sem nenhuma orientacao prévia, eles se aglomeram em
bandos, até um conseguir encontrar o ninho atraindo os que estiverem mais préximos.
Pelo fato de um passaro encontrar o ninho a chance de os outros passaros também
encontrarem aumenta consideravelmente, isto se deve ao fato de a inteligéncia ser

social, ou seja, o individuo aprende com o acerto do outro.

No algoritmo PSO, cada possivel solucao do problema ird corresponder a um ponto
no espaco de busca, neste trabalho cada possivel solu¢ao serda uma configuragao da
geometria da pa. Essas solugoes, particulas, tém associado um valor, que é avaliado
individualmente e que indica a adequacao da particula como solucao para o problema,
e uma velocidade definindo a direcao do movimento da particula. Cada particula
modifica sua velocidade levando em conta a melhor posicao da particula e a melhor
posicao do grupo, ao longo do tempo o grupo acaba encontrando o alimento. Esse

processo pode ser descrito como:

vi(t+ 1) = v(t) + crar(p; — xi(t)) + coca(py — xi(t)) (3.18)

o(t+1) = 2i(t) + vt + 1) (3.19)

Onde v;(t) é a velocidade da particula ¢ na iteragao t, x(t) é a posigao da particula i na
iteracao ¢, p; ¢ a melhor posicao ja registrada pela particula, p, ¢ a melhor posicao entre
todas as particulas da populacao em toda a histéria. As constantes ¢; e ¢ 820 0s coefi-
cientes de aceleracao que regulam como as particulas irao acelerar em direcao a p;. Os
escalares o e aip sao escolhidos de forma aleatoria a cada iteragao, sendo responsaveis
pela capacidade de exploracao das particulas. A figura 3.8 ilustra o movimento de duas

particulas.

Sendo v{ a velocidade préxima ao ponto étimo da colonia, v a velocidade préxima ao
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Figura 3.8: Movimento das particulas [79]).

6timo da particula, p® a colonia 6tima, p particula étima, o ponto em preto a posicao

atual e o ponto em azul a posi¢ao proxima.

O algoritmo basico da otimizacao por enxame de particulas é descrito como:

1. Geragao da populacao inicial, onde a posicao de cada particula representa uma
possivel solugao do problema. Essa posicao é gerada inicialmente de forma

aleatéria;

2. Calcula-se o fitness, isso é a aptidao de cada particula. Se o valor dessa aptidao
for melhor que o melhor valor global, este valor é atualizado. Nesse trabalho, o
fitness é relacionado ao rendimento gerado em cada pa, assim, se o rendimento
da pa atual for melhor que o maior rendimento registrado até o momento, esse

rendimento atual sera considerado o melhor rendimento global até entao;
3. Atualiza-se a velocidade e posicao das particulas, equagao (3.18);

4. Repete-se esse processo até que o critério de parada seja atingido, como por
exemplo, nimero maximo de iteragoes ou erro minimo. Neste trabalho utilizou-

se 0 nimero maximo de iteragoes como critério de parada.

Ap06s os primeiros trabalhos propondo o método de otimizacao por enxame de particulas,
varias modificagoes foram sugeridas por diversos autores, visando uma melhora na
eficiencia do método original. Dentre estas modificacoes esta o uso de coeficientes de

aceleragao ¢; e cp variantes no tempo proposto no trabalho de [80]. A limitacdo de
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velocidade de [81] tém o intuito de limitar a maxima mudanga de posigdo que uma
particula pode realizar em uma unica iteracao. Esse método introduz um limitante su-
perior de velocidade V,,,, visando impedir que as particulas aumentem indefinidamente

sua velocidade, o que poderia gerar uma instabilidade no método.

Outra modificagdo apresentada no trabalho de [82] é o peso de inércia. Este fator
visa controlar a influéncia da velocidade da particula na iteragao anterior, de forma a
proporcionar maior eficiéncia ao método. A alteragao necesséria para introduzir o peso
de inércia w no método PSO original é simplesmente adicionar este fator a equacao de

atualizacao da velocidade que passa a ser escrita como:

vi(t+ 1) = wu;(t) + cran(pi — xi(t)) + c20a(py — (1)) (3.20)

[83] propos a inclusdo do fator de constrigao, restrigdo, visando criar um modelo de
otimizacao por enxame de particulas que se auto adaptasse a seus parametros. Esse
fator possibilita a concepcao de um algoritmo sem levar em conta o peso de inércia e o
limite superior de velocidade, propondo a atualizacao de velocidade dada pela equacao

a seguir, descrevendo a velocidade da iteragao t + 1.

vi(t+ 1) = x[vi(t) + crar(p; — x:(t)) + coca(py — xi(t))] (3.21)

2
X:
4= — V? — 4yl

(3.22)

Onde ¢ = ¢; + 5.

Este método foi utilizado no presente trabalho devido a sua capacidade de convergeéncia
mais rapida, apesar de poder apresentar perda da capacidade exploratéria, fazendo com
que o algoritmo nao obtenha bons resultados quando iniciado muito distante do ponto

otimo.

A otimizacao por enxame de particulas possui varios pontos em comum com o algoritmo
genético. Ambos sao inicializados por meio de uma populacao aleatéria, possuem uma

funcao de aptidao para avaliar a populacao, além de utilizarem técnicas randoémicas
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para a procura do ponto étimo. No entanto, o PSO se diferencia das demais técnicas
de otimizacao devido ao fato de sua populagao ser mantida ao longo de todo o processo
de otimizacgao. Isso ocorre devido ao fato deste nao possuir operadores genéticos de
selecao e cruzamento, sendo sua evolucao baseada no compartilhamento do conheci-

mento (experiéncia) dos individuos ([84]).

Em comparacao com o algoritmo genético, o mecanismo de troca de informacao do
PSO ¢ significativamente diferente. No AG as informacgoes sao compartilhadas pelos
cromossomos, dessa forma a populacao inteira se move como um grupo a procura do
ponto 6timo. J4 no PSO, s6 o melhor individuo global, ou em alguns casos o local,
compartilha as informagoes para os demais individuos. Assim, esses individuos irao
seguindo para a melhor solu¢ao mais rapidamente, na maioria dos casos. Isto é, a taxa

de convergéncia deste método tende a ser melhor ([85]).

Devido as caracteristicas citadas acima, foi desenvolvido neste trabalho uma metodo-
logia de otimizacao hibrida, ou seja, a juncao da metodologia do algoritmo genético
com a otimizacao por enxame de particulas. Dessa forma, todo o processamento foi
realizado em uma unica maquina, porém agregando as vantagens de ambos, mantendo

uma metodologia de otimizagao robusta e rapida.

Alguns trabalhos na literatura demonstram a viabilidade do uso de técnicas de oti-
mizacao hibrida entre o algoritmo genético e a otimizacao por enxame de particulas.
Em [86] esta metodologia hibrida é aplicada a otimiza¢ao de fungoes multimodais; J&
em [87] o objetivo é otimizar o roteamento de agentes em redes de sensores sem fio; [88]
utiliza esta metodologia em redes neurais artificiais (recurrent network design). Nao
sendo nenhum desses trabalhos aplicados a otimizagao de forma de pas de turbinas

hidraulicas.

3.3 ALGORITMO HIBRIDO AG-PSO

Com o intuito de encontrar a melhor geometria de uma péd de rotor axial (no caso
desse trabalho, de uma turbina hidrocinética e de uma turbina bulbo), isso é, a melhor
combinagao dos angulos dos bordos de ataque () e de fuga (fs), além da dimensao
da corda (L.) de cada perfil desta pa, um algoritmo hibrido AG-PSO foi implemen-
tado. Tal algoritmo combina as vantagens dessas duas técnicas a fim de se obter uma
metodologia de otimizacao mais robusta. Este algoritmo foi implementado no Matlab

7.1, em plataforma Windows XP.
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1. Por meio da definicao do ntimero de individuos da populagao, limite superior e
inferior do cromossomo, probabilidade de mutacao, nimero de geragoes e pro-
babilidade de elitismo, é gerada uma populacao inicial de individuos, de forma
aleatéria, onde cada individuo ou cromossomo é composto pelos campos [valor

do angulo do bordo de ataque (5.), valor do angulo do bordo de fuga (/3;) e corda

(Le)l:

2. E calculado entao o fitness de cada individuo da populacao. Esse fitness consi-
dera o valor da poténcia para o caso da turbina hidrocinética e a eficiéncia para
o caso da turbina bulbo, produzido por cada individuo (cada configuragao de
pa) de tal maneira a privilegiar as melhores solugdes em detrimento das piores.
Essa poténcia e eficiéncia sao calculada através do médulo CFD apresentado no

capitulo 2;
3. Apds a classificagao dos individuos de acordo com seu fitness:

e A metade da populacao a qual obteve os melhores valores de fitness é di-
recionada para a otimizagao via algoritmo genético. Nesse algoritmo esses
individuos serao submetidos ao processo de cruzamento e mutacao, gerando

a metade da nova populacao;

e A outra metade da populagao inicial, a qual obteve os piores valores de
fitness sao direcionados para algoritmo PSO. Dessa forma, a velocidade e
posicao desses individuos (particulas) sao atualizadas através das equagoes
(3.21) e (3.22), levando em consideragao a posi¢ao do melhor individuo da
populacao global (o melhor individuo do AG). Gerando a outra metade da

nova populacao;

4. Ao final de todo esse processo, o individuo mais apto é selecionado. Ou seja, o

individuo com maior poténcia ou rendimento.

A figura 3.9 apresenta a representagao esquematica de algoritmo hibrido AG-PSO.
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Através desse processo de otimizagao uma geometria de pa otimizada é obtida. Esse
algoritmo apresenta como saida a combinagao dos angulos dos bordos de ataque e de
fuga (. e B,, além da dimensao da corda L., para cada posicao radial, do individuo mais
apto. Tais dados possibilitam a reconstrucao da geometria da pa. Toda a metodologia

empregada para a reconstrugao dessa geometria pode ser encontrada no capitulo 2.

Apés a reconstrucao da geometria da pa em coordenada cilindricas, é possivel gerar os
arquivos de geometria do ANSYS TurboGrid (.curve), como descrito no apéndice A.
Estes arquivos contém a descricao da geometria do canal entre pas do rotor otimizado,

possibilitando a simula¢ao numérica no ANSYS-CFX 11 dessa pa otimizada.

3.4 VERIFICACAO DO ALGORITMO HIBRIDO AG-PSO

A fim de se avaliar o desempenho do algoritmo hibrido AG-PSO, foram realizados testes
de convergeéncia com base em uma funcao matematica conhecida. Para tanto, a funcao
picos (peaks) do Matlab foi escolhida para esta verificagdo devido a sua caracteristica

de ser multimodal.

Picos é uma funcao continua de duas variaveis, obtida através da translacao e mudanca
de escala de uma distribuicdo Gaussiana (Manual de referéncia Matlab). Esta é uma
fungao puramente bi-dimensional, onde o dominio esté localizado no intervalo [—3, 3].
Assim, o objetivo é maximizar F'(z,y). Pode-se observar na figura 3.10 a presenca
de dois picos de maximos locais e um pico de maximo global. Sua forma analitica é

descrita na equagao 3.23.

Figura 3.10: Representagao gréafica 3D e linhas de contorno da fungao picos.

F(w,y) = 3(1 —z)%e W) — 10(% — 2 —yP)e ™V ¢ ;6(x+1)2y2
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Dessa forma, a equacao 3.23 foi aplicada tanto ao algoritmo genético, como ao algoritmo

hibrido. Para tanto, as seguintes configuracoes foram utilizadas:

o AG:
Uma populacao formada por 10 individuos, probabilidade de mutacao de 0,1 e

0, 3 de elitismo, com um critério de parada de 35 geragoes.

e Hibrido AG-PSO:
Populacao de 10 individuos, probabilidade de mutagao de 0,1 e 0,3 de elitismo,
com um critério de parada de 25 geragoes. No PSO os coeficientes de aceleracao

c1=0,12, co = 0,2 e 0 peso de inércia w = 0,2 .

Podemos observar nas linhas de contorno das figuras 3.11 e 3.12 a evolugao da populagao
(pontos em azul), no decorrer das geragoes, até encontrar o ponto de méaximo da
funcao (triangulo vermelho). Tanto o algoritmo genético, como o hibrido conseguiram
encontrar o maximo global da fun¢ao. No entanto, o AG necessitou de 35 geracoes para
convergir e o hibrido AG-PSO de apenas 25 geragoes, o que resulta em um menor tempo
de processamento do algoritmo hibrido. Como explicado na secao 3.2, isto ocorre uma
vez que o PSO tem por caracteristica guiar sua populacao segundo o melhor individuo

de cada geracao.

Tanto o algoritmo genético quanto o hibrido AG-PSO tiveram sua populagao inicia-
lizada de forma aleatodria, ou seja, a distribuicao dos seus individuos pelo espaco de
busca foi feita aleatoriamente, como pode ser observado na figura referente a Geragao
1 (AG e AG-PSO). Na Geragao 3, os individuos pertencentes ao AG ja se encontravam
mais proximos a regiao 6tima do espago de busca (Méximo global) que os individuos
pertencentes ao AG-PSO. No entanto, quando analizamos a Geracao 5, o AG-PSO

possui um individuo mais préximo ao Maximo global.

O algoritmo genético é comprovadamente uma técnica eficiente para resolucao de pro-
blemas complexos, isso é, onde o espaco de busca apresenta varios maximos ou minimos.
Porém, um maior refinamento dessa metodologia, quando proxima ao ponto étimo, por
vezes se faz necessario. Em outras palavras, o algoritmo genético aproxima seus in-
dividuos da regiao 6tima de forma relativamente rapida, no entanto, por mais que
estejam préximos, ainda demora um certo tempo (geragoes) para que um individuo de
fato localize o melhor ponto nessa regiao 6tima. O que explica o comportamento do
AG em relagao ao AG-PSO na Geragao 5.
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Na tentativa de melhorar o desempenho do AG nas regioes préximas ao ponto étimo
varias estratégias sao propostas na literatura, como por exemplo, o uso do AG as-
sociado a técnicas baseadas em gradiente, ja que estas sao eficientes em busca local.
Uma dessas estratégias pode ser aplicar o AG obtendo assim uma estimativa inicial
e entao aplicar uma técnica de busca local sobre um certo percentual de pontos da
ultima geracao, por exemplo. A juncao dessas metodologias pode ser encontrada em
[89], onde um AG foi combinado com o método baseado em gradiente de Levenberg-
Marquardt, ou ainda em [90], onde esse tipo de combinagao de algoritmos é aplicada
a determinacao de parametros elasto-plasticos aplicados a processos de conformacao

com grandes deformagoes plasticas.

Como comentado anteriormente, o PSO possui como uma de suas caracteristicas ori-
entar seus individuos de acordo com a localizacao do melhor individuo global. Esse
comportamento é notado da Geragao 5 para a Geragao 10, onde os individuos da po-
pulacao do AG-PSO ficaram mais proximos a regiao 6tima a partir do posicionamento
do melhor individuo global, conseguindo assim encontrar o Maximo global de forma
mais rapida que o AG. Dessa maneira, com a analise de tais resultados é possivel de-
monstrar de uma forma mais clara a eficiéncia da metodologia hibrida de otimizacao
(AG-PSO) adotada no presente trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos a partir a metodologia de oti-
mizacao hibrida, descrita no capitulo 3. Esta foi empregada para a otimizacao da
geometria das pas de duas maquinas hidraulias axiais: uma turbina hidrocinética e
uma turbina bulbo. Este resultados sao ainda comparados com resultados provenien-
tes de outras metodologias de otimizacao. Tal processo visa uma analise mais detalhada

dessa metodologia hibrida de otimizacao.

4.1 OTIMIZACAO DA GEOMETRIA DAS PAS DE UMA TURBINA
HIDROCINETICA

Antes de realmente aplicar o algoritmo hibrido AG-PSO para o otimizacao, de forma,
das pas de um turbina hidraulica axial, o mesmo foi submetido a um processo de
analise de desempenho. Para tanto, as pas de uma turbina hidrocinética foram sub-
metidas a trés processo de otimizacao distintos: Algoritmo Genético juntamente com
o modelo matemético integral; Algoritmo Genético com o médulo CFD e Algoritmo
Hibrido AG-PSO também com o médulo CFD. A comparacao dos resultados obtidos
através dessas trés metodologias tem por objetivo principal demonstrar se realmente o
algoritmo hibrido AG-PSO é a melhor metodologia, entre as estudadas, a ser aplicada

a otimizacao de forma das pas de uma turbina hidrdulica axial.

A turbina hidrocinética selecionada foi a Turbina Hidrocinética Geragao 2-LEA-UnB.
Essa turbina foi escolhida devido ao fato da forte ligacao do Departamento de Enge-
nharia Mecanica (UnB), mais especificamento do Laboratério de Energia e Ambiente
(LEA), com o desenvolvimento desse tipo de turbina hidraulica. O que tornou o acesso
aos dados de projeto do seu rotor muito mais simples, facilitando consequéntemente
os testes iniciais de aplicacdo das metodologias de otimizacao descritas acima (vide

apéndice B).

A turbina hidrocinética, ou hidroturbina de dguas correntes (figura 4.1), é capaz de
converter a energia cinética dos rios, correntes marinhas, ou até mesmo de maré, em

energia elétrica.
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Ao contrario das turbinas hidraulicas de grande porte, as quais necessitam de represas,
lagos artificiais e outras infra-estruturas associadas ao armazenamento e controle do
potencial hidrico, estes sistemas hidrocinéticos de pequeno porte sao capazes de con-
verter a energia cinética das aguas em movimento diretamente, sem interromper seu
curso natural, de forma similar a uma turbina eélica. Um detalhamento mais preciso
sobre as caracteristicas de uma turbina hidrocinética pode ser encontrado no Apéndice
B.

Figura 4.1: Turbina hidrocinética.

Antes de analisar os resultados obtidos por cada um desses modelos de otimizagao é
importante descrever detalhadamente cada uma dessas metodologias. A primeira a ser
detalhada é a otimizacao que utiliza o Algoritmo Genético trabalhando em conjunto

com um modelo matematico simplificado.

e Algotimo Genético e Modelo matemético simplificado - Modelo integral

Nesse processo de otimizacao foi utilizado somente o Algoritmo Genético aplicado as
pas da turbina hidrocinética Geracao 2. O modelo matematico simplificado foi em-
pregado como metodologia de calculo do fitness para cada um dos individuos do AG,
ou seja, ele foi responsavel por determinar o quao boa cada uma das configuracoes
retratadas pelos individuos é para a solugdo do problema (otimizacao da pd). Antes
de descrevermos esses processo de otimizacao, é importante primeiramente a descricao

do modelo matematico simplificado, ou modelo integral.
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Este modelo matematico é responsavel pela descricao do comportamento da turbina.
Dessa forma, a simples formulagao do fluxo através da turbina pode ser obtida utili-
zando o balanco do volume de controle de massa e energia na turbina. As equacoes
basicas da continuidade, energia e momento sao utilizadas para a formulacao da en-
trada do fluxo (inflow), escoamento através do rotor (flow) e saida do fluxo (outflow),
resultando na equacao a seguir. Toda a descricao do processo para se chegar a essa

equacao pode ser encontrada no Apéndice C.

da  (Cp=1+n"+Cp)? (4.1)
(1—a) (CL+1—=n*—=Cy) ’

Esta equacao estabelece uma relacao entre o fator de inducao axial a e os demais
parametros operacionais da turbina. Onde 7 representa a relacao de area do difusor;

Cyr 0 coeficiente de pressao no difusor e €}, o coeficiente de poténcia local (intrinseco).

Algumas observacgoes importantes devem ser consideradas:

e Para turbinas de fluxo livre, sem difusor tem-se:

C), = = 4a(l — a)? (4.2)

e Para turbinas de fluxo livre o limite de Betz [96] pode ser deduzido computando

ac,
-2 = 0, resultando em:

1 16
= = Comar = — 43
a 31 P 27 ( )

e Dada uma velocidade de fluxo Vj, assim como as caracteristicas geométricas
e hidrodinamicas da turbina, a solucao da equacao C.6 resulta no par (a,C’;),

determinando o coeficiente de poténcia da maquina como:
3
Cpo=(1-a) C;, (4.4)
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O modelo simplificado para o comportamento hidrodinamico do rotor, baseia-se no
balango de esforgos em cada pa (quantidade de movimento). Isto comumente é deno-
minado de Teoria de Elementos de Pés, que também esta associada a teoria de disco
atuador. Tal metodologia é bastante aplicada em rotores edlicos, e, como em [105] para

estudos de méaquinas hidrocinéticas, com algumas adaptacoes.

Assim, considerando um rotor axial de n; pas, a geometria de suas pas é definida pela
parametrizacao de um conjunto de segoes em posicoes radiais diferentes. Para cada
se¢@o uma linha de centro da pé é definida por dois angulos (bordo de ataque . e de
fuga f3;), assim como pela dimensao da corda L.. A linha de esqueleto é construida com
um arco de circulo entre os bordos. A geometria da superficie da pa é entao definida
pelas coordenadas do extradorso e intradorso do hidrofélio dadas na base de dados. O

torque é entao calculado como:

D/2
T = % // LVZ(Cpsin B — Cpcos B)rd, (4.5)
d/2

Onde p representa a massa especifica da agua, V, a velocidade relativa do escoamento

na secao, Cp e ', como coeficientes de arrasto e sustentacao, e r o raio local da segao.

Assim, a poténcia gerada pelo rotor da turbina pode ser obtida através da seguinte

equacao:

P=uwTl (4.6)

Utilizando a Equagao C.2 e a definigao de coeficiente de poténcia intrinseco (Eq. 4.1),

pode-se obter:

1
C, = 203)\// [1+M2(1 4 a")?|(Cpsin 8 — Cp cos B)r * dr* (4.7)

Ro

onde Ry = (5%); r* = % e op 6 a solidez da p4 do rotor dada por:

_ N,L,
 27R
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Como ja mencionado anteriormente, todo o detalhamento dessa formulacao matematica

pode ser encontrado no Apéndice C.

Dessa forma, essa metodologia de calculo foi utilizada para determinar o torque, e
consequéntemente, a poténcia gerada para cada configuracao de pd, funcionando como
fungao fitness para o algoritmo genético. A representacao grafica desse processo de oti-
mizacao é apresentada na figura 4.2, onde a juncao do modelo matematico simplificado

com o AQG fica mais clara.

Modelo
Matematico
Simplificado—
8 Modelo Integral

L 4

Populacao Inicial

Calculo do fithess de cada
individuo da populacio

l

Selecao

|

Cruzamento

l

Mutacao

|

Convergéncia
Atingida?

sim l

Selecio Otima

4  Poténcia

nio

Figura 4.2: Modelo de otimizacao com algoritmo genético e modelo matematico simplificado.

Para o modulo do algoritmo genético adotou-se como uma estimavia incial uma po-
pulacao formada por 50 individuos, uma probabilidade de mutacao e elitismo de 0.3%
e um numero maximo de 100 interagoes como critério de parada do processo de oti-
mizacao. O tamanho da populacao representa a quantidade de possiveis solucoes para

o problema, as quais sao analisadas a cada geracao. Nesse trabalho, cada um desses
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individuos serd uma possivel configuracao da geometria da pa da turbina hidraulica
axial. A mutacao ird influenciar na insercao de material genético, novas informagoes,
nessa populacao. Enquanto que o elitismo sera responsavel por manter uma certa
quantidade, dependendo da sua probabilidade, de individuos na poulacao, sem que

estes sofram qualquer altera¢do em seus valores (configuracao da péd).

e Algotimo Genético e Moédulo CFD

Nesta outra metodologia, o algoritmo genético ainda foi utilizado, contudo o calculo do
fitness nao foi mais realizado pelo modelo matematico integral e sim usando o médulo
CFD descrito no capitulo 2.2. Assim, o calculo da poténcia foi realizado pelo cédigo

comercial de dinamica dos fluidos computacional ANSYS CFX-11.

A descricao deste algoritmo de otimizagao é apresentada na figura 4.3, sendo melhor
detalhada em [91]. Para que a implementacao desse algoritmo se tornasse possivel,
os seguintes parametros foram utilizados: Uma populacao inicial estimada em 25 in-
dividuos representando a quantidade de possiveis solucoes avaliadas a cada geracao;
Uma probabilidade de mutacao e elitismo de 0.3% para determinar a inser¢ao de uma
certa aleatoriedade no processo de otimizagao (mutacao) e a preservacao dos melhores
individuos nas préximas geragoes (elitismo), assim como na metodologia com o mo-
delo matematico integral; Um critério de parada considerando um nimero maximo de
geracoes a serem atingidas para que o processo de otimizacao seja finalizado, no caso
100 geracoes; Ja para o médulo CFD, foi considerada uma velocidade de corrente livre
de 2 m/s como parametro de entrada, pressao de referéncia como saida, condigao de
rotacao para a carcaca, além da periodicidade entre pas. Como critério de convergeéncia
foi adotado um residuo maximo de 10~*. Toda essa simulacao foi realizada para o canal
entre pas composto por uma malha de refinamento médio, ou seja, 101425 néds e 92544

elementos. Esses parametros foram adotados como uma estimativa inicial.
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Figura 4.3: Modelo de otimizacao com algoritmo genético e médulo CFD.

e Algotimo Hibrido AG-PSO e Médulo CFD

Nessa metodologia, foi utilizado o modelo hibrido de otimizacao, ou seja a juncao da
técnica de algoritmos genéticos com a otimizacao por enxame de particulas a fim de se
obter a melhor configuracao geométrica da pa da turbina hidrocinética. Esse processo

ainda contou com a presenca do médulo CFD.

A figura 4.4 apresenta graficamente os passos do algoritmo hibrido AG-PSO, os quais
foram descritos no capitulo 3. A principal diferenca do algoritmo apresentado na figura
4.4 para o algoritmo da figura 4.3, é a presenca do modulo PSO. Nesse algoritmo o
moédulo CFD ainda é responsavel por assumir a funcao do célculo do fitness para cada
individuo da populacao, ou seja, cada configuracao de pa. No entanto, a metade dos
individuos, com o pior desempenho, serao agora de responsabilidade do médulo PSO,

enquanto que o restante da populacao continua sendo otimizada pelo AG.
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Como explicado anteriormente essa hibidizacao visa melhorar o desempenho do método
de otimizagao, sem no entanto perder as melhores caracteristicas de ambas as meto-
dologias. Destacando ainda, que todo o processamento foi realizado em uma tnica
maquina, o que é uma caracteristica positiva quando a utilizagao de um cluster nao é

possivel ou desejavel.

Os seguintes parametros foram adotados nessa otimizacao: Assim como na otimizagao
da turbina hidrocinética com AG e CFD, o nimero de individuos da populacao foi
definido como 25, a probabilidade de mutagao e elitismo foram compostas com valores
0.3% e um total de 100 geragoes foi utilizada como critério de parada. J& para o
novo médulo (PSO), os coeficientes de aceleracao ¢; e ¢, foram estabelecidos como 0.8,
enquanto que o momento de inércia w ficou igual a 0.2. Os coeficientes de aceleragao
representam a influéncia no tamanho maximo do passo que uma particula pode dar
em uma unica iteracao, ¢; ou aceleracao cognitiva ira regular o tamanho do passo
na direcao da melhor posicao individual da particula enquanto que ¢y ou aceleracao
social tém como objetivo regular o tamanho maximo do passo na direcao da melhor
particula global. J& em relacao ao momento de inércia este estd associado com a
capacidade de exploracao global e local do algoritmo PSO. Todos esse parametros
ainda foram adotados como uma estimativa inicial. O médulo CFD permaneceu com
os mesmos valores, ou seja, uma velocidade de corrente livre de 2 m/s como parametro
de entrada, pressao de referéncia como saida, condicao de rotagao para a carcaga,
periodicidade entre pés, critério de convergéncia com residuo maximo de 10~ e malha

com refinamento médio (101425 nds e 92544 elementos).
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Dessa forma, a otimizagao das pas da turbina axial (turbina hidrocinética), para as trés
metodologias, foi realizada utilizando computador Pentium 4 com 3.5 GHz e 2 GB de
memoria RAM. Foi otimizada uma geometria a 90 RP M, esta rotagao foi escolhida no

intuito de se analisar o efeito da otimizacao para uma rotacao mais alta.

As novas geometrias resultantes dos processsos de otimizacao foram analisadas nu-
mericamente através do codigo comercial ANSYS CFX-11. A simulagao em regime
permanente se deu para a velocidade de escoamento livre de 2 m/s e velocidade de
rotacao do rotor de 90 RPM. Este processo possibilitou a visualizacao do escoamento
e calculo do torque sobre uma p4, sendo posteriormente multiplicado pelo ntimero de
pés total (quatro péds). Para tanto, o programa de pés-processamento do CFX (post)

foi utilizado.
A partir do calculo do torque foi possivel obter a poténcia nominal da maquina para

cada geometria otimizada. A comparacao dos resultados obtidos para cada uma das

metodologias pode ser observado na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados do rotor otimizado & 90 RPM.

Metodologia Poténcia Nominal (W) N° de geragoes para Tempo de
de Otimizacao o melhor resultado  processamento
Modelo matematico 1702 32 620 segundos
simplificado
Algoritmo Genético 1832 52 518402 segundos
com CFD
Algoritmo hibrido 1840 42 459721 segundos

AG-PSO com CFD

A partir dos dados apresentados na tabela 4.1, podemos observar um melhor desempe-
nho dos processos de otimizacao que utilizam o AG e o hibrido AG-PSO. O AG com
o modelo matematico integral foi capaz de encontrar uma combinagao para o valor do
angulo do bordo de ataque (f,), valor do angulo do bordo de fuga (f;) e corda (L.) das
dez secoes que compoem a pa da turbina hidrocinética, gerando uma poténcia nomi-
nal de 1702 W. E possivel notar também que este algoritmo necessitou de um menor
numero de geragoes para atingir a convergeéncia, ou seja, em 32 geragoes este foi capaz
de encontrar a melhor combinacao desses angulos e cordas o qual resultou em 1702 W

de poténcia. Em relagao ao tempo de processamento, a razao pela qual este algoritmo
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apresenta-se bem mais rapido que os demais consiste no fato do modelo matematico ser
implementado diretamento no Matlab, utilizando uma codificacao capaz de descrever
o comportamento da turbina utilizando o balanco do volume de controle de massa e
energia na turbina, além das equacoes basicas da continuidade, energia e momento.
Essa codificacao, quando comparada a metodologia de cédlculo do cédigo CFD é nao
somente mais rapida como menos precisa. O cdédigo ANSYS-CFX tem como base de
célculo a resolugao discretizada das equagoes médias de Navier-Stokes (vide capitulo
2). Enquanto que o modelo simplificado necessita de uma estimativa de perdas mais
elaborada, no sentido de prever com maior precisao a poténcia efetiva no rotor. Tais
fatos explicam nao somente a diferenca do tempo de processamento como também a
diferanga dos valores de poténcia nominal encontrados (De 1702 W no AG com modelo

matematico para 1832 W e 1840 W com as metodologias que utilizam o médulo CFD).

Por outro lado, as outras duas metodologias, que utilizam o cédigo CFD, apresentam
resultados de poténcia nominal muito préximos, 1832 W para o AG com CFD e 1840 W
para o AG-PSO com CFD. No entanto, a quantidade de geragdes necesséarias para se
encontrar o melhor individuo teve um decréscimo de 10 geragoes do AG com CFD (52
geragoes para convergeéncia) para 0 AG-PSO com CFD (42 geragoes para convergéncia).
De acordo com [84] o PSO nao possui operadores genéticos de sele¢ao e cruzamento,
sendo sua evolugao baseada no compartilhamento do conhecimento (experiéncia) dos
individuos. Dessa forma, os individuos menos aptos por nao participarem do processo
de selegao, cruzamento e mutacao do AG, eles simplesmente se orientam para melhores
posicoes de acordo com a posicao do melhor individuo global, melhorando o tempo
necessario para a convergencia do algoritmo. FEste fator influencia principalmente no
fato de podermos adotar uma estratégia onde o critério de parada nao serd determi-
nado somente por um nimero maximo de geragoes, mas também se o valor do melhor
individuo nao muda durante um nimero consideravel de geragoes, podendo diminuir o
tempo de processamento, ja que podemos levar menos geragoes para parar 0 processo

de otimizacao.

Os gréficos de convergéncia dessas duas metodologias de otimizagao sao apresentadas
nas figuras 4.5 e 4.6, evidenciando a convergéncia mais rapida (nimero de geragoes)
do algoritmo hibrido AG-PSO. Essa caracteristica é refletida também no tempo de
processamento decorrido durante o processo de otimizacao. A metodologia do AG com
CFD apresentou um tempo total de 518402 segundos, ou cerca de 6 dias, enquanto que
0 AG-PSO com CFD este tempo foi de 459721 segundos (cerca de 5 dias e meio). Essa

diferenca nao foi maior devido ao fato de que o médulo CFD ser o maior responsavel

79



por esse alto tempo de processamento, e ambos os algoritmos utilizam esse moédulo para
calcular o fitness de todos os seus individuos. No entanto, o maior ganho do AG-PSO

esta no nimero de geragoes para atingir a convergéncia, como explicado anteriormente.

A diferenca na geometria das pas otimizadas com o modelo matematico simplificado
(em verde), o qual obteve o resultado menos significativo em relagao a poténcia nominal,
com o hibrido AG-PSO (em azul), que ja conseguiu apresentar o melhor resultado em
relacao a esse poténcia, pode ser observado na figura 4.7. Fica bem evidente o efeito
provocado devido as modificagoes geométricas, principalmente em relagao as angulacoes
do bordos de fuga a medida que a secao se aproxima da carcaca da turbina. Ja para

as angulacoes do bordo de ataque e corda dos perfis, pouca diferenca é observada.
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Figura 4.5: Grafico de convergéncia do AG com médulo CFD.
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Figura 4.6: Grafico de convergéncia do AG-PSO com médulo CFD.
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Figura 4.7: Comparacao das geometrias otimizadas.

A partir desses resultados foi possivel comprovar que o algoritmo hibrido AG-PSO
realmente apresentou-se como a melhor das trés opgoes para metodologia de otimizacao,

quando aplicado as pas de uma turbina hidraulica axial - turbina hidrocinética geracao
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2. Conseguindo um melhor desempenho tanto em relagao a poténcia nominal resultante
(1840 W), quanto ao tempo de processamento decorrido, cerca de 5 dias e meio ou
459721 segundos, e principalmente em relacao ao nimero de geragoes necessarias para
se encontrar a melhor configuragao (B, fs e L.) para a pa da turbina hidrocinética
para uma dada condicao de operacao. Apds esta constatacao dois novos passos foram
tomados: Primeiramente a avaliagao da pé otimizada através do algoritmo hibrido AG-
PSO, ja que este obteve os melhores resultados, utilizando o software ANSYS CFX-11,
a fim de se realizar um estudo do escoamento através dessa pa. Posteriormente, uma
analise de como os parametros de configuracao desse algoritmo, tanto do médulo AG

como PSO, influenciam no desempenho do mesmo.

4.2 ANALISE DE DESEMPENHO DA GEOMETRIA DE PA OTIMI-
ZADA - TURBINA HIDROCINETICA

O principal intuito dessa analise de desempenho é estudar as principais caracteristicas
do escoamento através da pa otimizada a 90 RPM. Para tanto, fez-se necessaria
a utilizacdo do codigo comercial de dindmica dos fluidos comercial ANSYS CFX-11.
Para que a simulagao via CFD pudesse ser realizada o dominio de cédlculo, canal entre
pas da turbina hidrocinética foi discretizado em uma malha. Isso porque, o célculo
de um escoamento de fluido é efetuado com base na discretizacao das equacgoes que
representam os campos de velocidade, pressao e correlagoes estatisticas de turbuléncia,

em uma discretizacao do dominio 3D, como apresentado no capitulo 2.

Esse processo de geracao de malha foi realizado através do software comercial ANSY'S
TurboGrid de forma automatiza através de batch mode ou linhas de comando, como
descrito no Apéndice A. Este software é capaz de gerar malhas computacionais estru-
turadas de geometrias periddicas de pas de turbomaquinas. O mesmo ainda possui
modelos especificos de canais entre pas (topology templates) o que acarreta em uma
reducao no tempo necessario para geracao das malhas, uma caracteristica altamente
favoravel em um processo de otimizagao. A malha completa do canal entre pas, dominio
de célculo, foi composta por 256453 nds e 239888 elementos, caracterizando um refina-

mento do tipo fino.

Na figura 4.8 é possivel observar a malha no dominio 3D, considerando tanto a p4,
quanto o canal entre pas. Ja na figura 4.9 podemos observar respectivamente a malha
da secao mais proxima ao rotor e o detalhe proximo a pda, onde é possivel notar um

ajuste mais fino da malha. Na figura 4.10 essa malha é apresentada na secao média
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da pa, também com o detalhe préximo a pa e por fim, a malha em relacao a secao
proxima a carcaca, figura 4.11. E importante observar que para o processo de oti-
mizacao foi adotada uma malha com refinamento médio, uma vez que a mesma foi
capaz de proporcionar resultados satisfatérios, sem no entanto onerar o esfor¢co compu-
tacional necesséario (tempo de simula¢ado numérica do médulo CFD). J4 para o processo

de andlise numérica do escoamento optou-se por utilizar uma malha com refinamento
fino, a qual foi capaz de fornecer resultados ainda mais precisos.
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Figura 4.11: Malha da se¢do proxima a carcaga com detalhe da visualizagdao proxima a pa.

Apds a geracao dessa malha foi possivel realizar a simulagao numérica via ANSYS
CFX-11 em relacao a essa pa otimizada, assim, essa geometria foi simulada numerica-
mente em regime permanente de escoamento livre de 2 m/s, utilizando as condigoes
de contorno apresentadas na tabela 4.2 para diferentes condigoes de operacao. Primei-
ramente observa-se a curva de convergéncia da simulagao, com um residuo maximo de
10~*. Esse residuos representa o critério de parada para a simulacao numérica. Nota-se
que com tais caracteristicas necessitou-se de pouco mais de 40 passos de tempo para

se atingir a convergéncia, figura 4.12.

Tabela 4.2: Parametros do médulo CFD (ANSYS CFX-11) de simulagdo numérica

Variavel Valor
Entrada Velocidade de corrente livre, V' = 2m/s
Saida Pressao de referéncia
Carcaga (shroud) counter rotating wall
Critério de convergéncia Residuo maximo de 1074
Malha com refinamento fino 256453 nos e 239888 elementos
Rotacao 90 — 190 RPM
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Tal simulagao possibilitou além da andlise do escoamento através da pa otimizada
também o calculo do torque (consequéntemente da poténcia) sobre uma p4, sendo pos-
teriormente multiplicado pelo niimero de pés total (quatro pés). Utilizando novamente
o programa de pds-processamento do CEX (post). A partir do calculo do torque e con-
siderando rotacoes entre 90 RPM e 190 RPM, foi possivel obter a curva de poténcia
desse rotor otimizado & 90 RPM. E importante ressaltar que essa curva de poténcia
foi gerada para as trés metodologias de otimizagao anteriormente, ou seja, o AG com o
modelo matematico simplificado, AG com o médulo CFD e o AG-PSO com o médulo
CFD. Tal procedimento foi adotado para uma melhor comparacao do desempenho do
rotor otimizado considerando diferente condi¢oes de operacoes, ou seja, como sera o

comportamento desse rotor nessa faixa de rotagao.

Examinando as curvas de poténcia apresentadas na figura 4.13 o primeiro ponto a
ser destacado é que assim como ocorreu para o ponto de otimizagao (90 RPM), os
algoritmos que utilizaram o modulo CFD para o célculo do fitness obtiveram melhores
resultados de poténcia nominal. Como jé explanado anteriormente esse comportamento
pode ser justificado devido a forma de célculo adotado pelo ANSYS CFX-11 (resolugao
discretizada das equagoes médias de Navier-Stokes) possuir uma melhor previsao para
o calculo da poténcia efetiva do rotor, o que nao é tao elaborado no modelo matemaético
simplificado. Outra caracteristica é a proximidade dos resultados apresentados tanto
pelo algoritmo genético com o médulo CFD quanto para o algoritmo hibrido AG-
PSO, principalmente para as rotagoes mais proximas ao ponto de otimizacao. Nao
podemos deixar de ressaltar que mesmo com curvas de poténcia muito semelhantes, o
hibrido AG-PSO apresentou melhores resultados de tempo de processamento e niimero
de geragoes para convergéncia (como apresentados na tabela 4.1). E possivel notar
que o rotor otimizado, para as trés metodologias, apresentou melhores resultados de
poténcia nominal para rotacoes mais elevadas. No entanto essas altas rotagoes nao

estao considerando aspectos importantes, como por exemplo, o limitante de cavitacao.

Além da curva de poténcia desse rotor a analise do escoamento através da pa otimizada
foi realizada, para tanto, foram consideradas a trajetoria do escoamento através das
linhas de corrente, os campos de pressao e velocidade. Pode-se observar nas figuras
4.14, 4.15 e 4.16 as linhas de corrente do escoamento, as quais sao responsaveis por
demonstrarem a trajetéria do escoamento, que estao agindo sobre o componente, nesse
caso no canal entre pas da pa da turbina hidrocinética otimizada a 90 RPM. Nota-
se que o escoamento acompanha o canal formado entre as pas, nao ficando evidentes

regioes de escoamentos secundarios, o que evidencia uma angulacao adequada dessa
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pa. Tal caracteristica evidencia que esta turbina estd operando em um regime 6timo,
nao ocorrendo perdas de energia devido a vorticidade gerada por deslocamento da
camada limite. Neste regime é onde ocorre a maior producao de energia por parte

dessa méaquina.

Para se ter uma maior certeza a respeito da adequacgao dessa angulagao da pa, adota-se
o parametro do descolamento como referéncia. Essa analise pode ser realizada através
das linhas de cisalhamento apresentadas nas figuras 4.17 e 4.18. Este estudo serve para
identificar a ocorréncia ou nao de descolamento de camada limite. Na parte superior
da figura 4.17 sao apresentadas as linhas de cisalhamento tanto na parte forntal dessa
p4, onde o escoamento ird incidir diretamente, quanto na parte posterior da pa. Estas
linhas estao perferfeitamente ”coladas”nessa pd, nao ficando evidente a presenga de re-
circulagao nesse escoamento, indicando que a descrigao geométrica dessa pa encontra-se
adequada. Na parte inferior da figura 4.17 e na figura 4.18 esse mesmo comportamento
é replicado para o canal entre pas, ou seja, na entrada, na saida e nas laterais desse
canal onde também nao se apresentam regioes de escoamentos secundarios. Este re-
sultado permite inferir que o modelo implementado fornece resultados adequados para

projeto.

J& em relacao ao campo de pressao que atua na pa e no canal entre pas otimizados
a primeira andlise ocorreu para a face frontal e posterior dessa pa. Na figura 4.19
parte esquerda é apresentado o campo de pressao sobre a face frontal da pa, é possivel
notar um decréscimo no seu valor da montante (upstream) para jusante (downstream),
representando o comportamento de conversao dessa energia cinética em poténcia, além
de um maior valor da pressao atuante no bordo de ataque da pa, que age como uma
regido de estagnagdo. Ja na face posterior da pa (figura 4.19 parte direita) tem-se o
efeito oposto, isto é, um aumento da pressao. A partir da figura 4.20 é possivel ob-
servar de forma mais clara a distribuicao de pressao sobre um perfil da p4, localizado
aproximadamente na metade da pd, evidenciando esse comportamento citado acima.
A variacao da pressao para a entrada, saida e laterias desse canal entre pas sao de-
monstradas na figura 4.21, nas laterais o mesmo comportamento da face frontal da pa
ocorre novamente, isso ¢, um decréscimo do valor dessa pressao a medida que se passa
da montante para a jusante. No entanto na entrada essa variacao ¢ bem menor e na

saida temos um valor de pressao mais baixa e constante.

Uma analise da variacao de velocidade no canal entre pas otimizado foi realizada,

figuras 4.22 e 4.23. Esta andlise é justificada devido ao fato do campo de velocidade
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esta relacionado a poténcia da maquina. Uma vez que, esta poténcia é conseqiiéncia
direta da diferenca de energia cinética do fluido entre a entrada e a saida do rotor.
Na entrada do componente a velocidade apresenta-se praticamente constante, figura
4.22 parte superior, ja na saida do componente, parte inferior da figura 4.22, observa-
se uma variacao pequena na velocidade, porém maior que a sofrida na entrada e na
interface. Ao longo do canal entre pas esta velocidade ja adquiriu certa rotacionalidade,
a vorticidade longitudinal, o que indica que o escoamento sofreu um acréscimo de
energia cinética, figura 4.23. Ou em outras palavras, o aumento da velocidade uma
vez que o canal esta girando fornece vorticidade longitudinal ao fluido e retira energia

cinética, gerando o torque e consequéntemente a poténcia.

Dessa forma, de acordo com todos os dados apresentados, é possivel demonstrar a
viabilidade da aplicagdo do algoritmo hibrido AG-PSO para a otimizagao das pas da
turbina axial, turbina hidrocinética. A otimizacao dessa turbina foi utilizada como
uma forma de testar a viabilidade da aplicacao de tal algoritmo para otimizacao de
turbinas hidraulicas axiais. Como ja mencionado, escolheu-se a turbina hidrocinética
Geracao 2 uma vez que a mesma foi desenvolvida no laboratoério de energia e ambiente
do departamento de engenharia mecanica (UnB), como apresentado no apéndice B,

sendo assim, seus dados mais acessiveis.

No entanto, por ser uma turbina de fluxo livre, esta possui certas peculiaridades. Além
disso, algumas caracteristicas encontradas nas demais turbinas hidraulicas axiais, como
o limitador AH o qual representa a coluna d’dgua maxima (altura maxima do reser-
vatério) e torna o calculo da eficiéncia do rotor mais realista, ndo sdo encontradas na
turbina hidrocinética. Assim, o algoritmo hibrido de otimizacao AG-PSO foi aplicado
a uma turbina bulbo, a fim de se analisar o comportamento do algoritmo quando consi-
deradas condicoes de operagoes mais proximas as encontradas nas turbinas hidraulicas
axiais. Porém, antes de aplicar esse algoritmo de otimizacao a turbina bulbo, o mesmo
foi submetido a um processo de andlise de sensibilidade a fim de se determinar quais
os melhores valores dos seus parametros de configuracao, além da influéncia que cada

um desses parametros desempenha nesse algoritmo.
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Figura 4.13: Poténcia do rotor otimizado 90 RPM.
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Figura 4.18: Linhas de cisalhamento - no canal entre pés.
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4.3 ANALISE DE SENSIBILIDADE - ALGORITMO HiBRIDO AG-PSO

O objetivo principal desse capitulo esta centrado na andlise de sensibilidade dos parametros
de configuracao do algoritmo Hibrido AG-PSO. Ou seja, como a modificacao dos valo-
res dos parametros de controle desse algoritmo influenciam no desempenho do Hibrido

AG-PSO quando aplicado a otimizacao, de forma, da pa de uma turbina hidrocinética.

Sete parametros foram analisados:

1. Tamanho da populacdo (quantidade de individuos);
2. Probabilidade de mutagao;

3. Probabilidade de elitismo;

4. Coeficiente de aceleragao (c;);

5. Coeficiente de aceleragao (cq);

6. Peso de inércia (w);

7. Divisao da populacao entre o médulo AG e o médulo PSO.

Para que fosse possivel uma comparagao entre os resultados, foi utilizado o algoritmo
Hibrido AG-PSO (descrito no capitulo 3), sé que nesse caso, o médulo responsavel
pelo célculo do fitness (avaliagdo do quao bom cada individuo é para o resultado)
foi o modelo matematico simplificado. A descricao da juncao do algoritmo hibrido
com o modelo mateméatico pode ser observada na figura 4.24. A escolha desse modelo
matematico simplificado, ao invés do mdédulo CFD, se deu pelo fato do tempo de
processamento que o modelo matematico leva para calcular a poténcia gerada por
uma configuracdo de pa (individuo) ser muito menor que o tempo do médulo CFD.
Claro que nao podemos deixar de levar em consideracao que o cédigo ANSYS-CFX
apresenta uma melhor precisao, ja que este tem como base de calculo a resolugao
discretizada das equagdes médias de Navier-Stokes (vide capitulo 2). Enquanto que o
modelo simplificado necessita de uma estimativa de perdas mais elaborada, no sentido
de prever com maior precisao a poténcia efetiva no rotor. No entanto, este fato nao
desqualifica o modelo matematico simplificado quando levamos em conta a andlise
do comportamento do algoritmo Hibrido AG-PSO, ou seja, como cada um dos sete

parametros descritos acima é capaz de influenciar no desempenho de tal algoritmo.
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Figura 4.24: Hibrido AG-PSO, com modelo matematico simplificado.

Alguns trabalhos a respeito do estudo da influéncia dos parametros do algoritmo
genético podem ser encontrados na literatura. Frangois em 2001, [107], prop6s um
método estatistico, com uma andlise de variancia (ANOVA), para determinar os me-
lhores parametros do AG quando aplicado a fung¢oes com minimos locais nao regulares
e superficies de perfil quadréatico com perturbacoes, chegando a bons resultados para

probabilidades de mutagao baixas (em torno de 0.01).

Em Czarn 2004, [108], os parametros do AG ainda foram analisados utilizando a
ANOVA. Este método foi aplicado a quatro funcoes, chegando a conclusao que os me-

lhores resultados de cruzamento foram encontrados quando a probabilidade de mutacao
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se encontrava no intervalo [0.05, 0.20].

Ja em 2005, Petrovski ([109]) escolheu o problema de tratamento de quimioterapia
para o estudo do comportamento de um AG. Para tanto, foi aplicado: diversas com-
binagoes dos parametros; a ANOVA e um modelo de regressao. Uma populagao com
76 individuos e uma probabilidade de mutacao de 0.092 foi a configuracao que gerou

os melhores resultados.

Smit 2009, [110], trabalho com um AG com parametros que sao alterados ao longo
do processo de otimizacgao, por regras deterministicas ou processos auto adaptativos
(meta-AG). Foi estudada uma funcao Rastringin através de trés métodos: um meta-
AG, o Relevance Estimation and Value Calibration (REVAC) e o Sequential Parameter
Optimization (SPO). Assim, os melhores resultados foram obtidos para uma populagao
no intervalo de [11, 448] individuos, uma probabilidade de cruzamento entre [0.38,0.77]

e uma probabilidade de mutagao variando entre [0.4, 0.7].

1. Estratégia dos Testes e Analise dos Resultados

Todos os resultados foram gerados adotando o método de selecao da roleta, cruza-
mento para codificagao real, como descrito no capitulo 3 e nimero maximo de geragoes
como critério de parada. Além dos parametros iniciais descritos na tabela 4.3. Tais
parametros foram utilizados como uma estimativa inicial. As medidas de comparacao
entre as diveras solucoes, resultados, obtidas foram: A poténcia nominal gerada em
(W); O nimero de geragoes necessarias para que o melhor resultado fosse encontrado

e o tempo de processamento decorrido.

Tabela 4.3: Parametros iniciais adotados.

Parametros Valor
Tamanho da populagao 20 individuos
Probabilidae de mutacao (p,,) 0.3
Probabilidade de elitismo (p.) 0.3
Coeficiente de aceleragao (cq) 0.8
Coeficiente de aceleragao (cs) 0.8
Coeficiente de inércia (w) 0.2
Divisao da populacao 50% — AG e 50% — PSO
Numero maximo de geracoes 100
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Esses valores foram empregados como uma base inicial para a anélise da influéncia
que cada um dos sete parametros, descritos anteriormente, possuem no desempenho
do algoritmo Hibrido AG-PSO. Para tanto, o primeiro parametro a ser analisado foi a

probabilidade de mutagcao.

e Estudo da influéncia da probabilidade de mutacao

Como explicado no capitulo 3, o processo de mutacgao é responsavel pela insercao de ma-
terial genético novo na populagao, ou seja, a insercao de pequenas mudancas aleatdrias
nos cromossomos das proximas geracoes, sendo um operador muito importante em
um AG. Este processo pode ou nao ocorrer de acordo com uma dada probabilidade.
Conforme [76], geralmente, esta probabilidade dever ser baixa para que o processo de

otimizac¢ao nao se torne puramente aleatorio.

Assim, para que a influéncia da probabilidade de mutacao no algoritmo Hibrido AG-
PSO pudesse ser mapeada o seguinte procedimento foi adotado: Todos os demais
parametros foram mantidos com os valores descritos na tabela 4.3, enquanto que a
probabilidade de mutacao p,, foi variada de [0.0,1.0], com um intervalo de 0.2. Re-
sultando nos valores da tabela 4.4 e no gréfico de convergéncia (figura 4.25), o qual
relaciona o nimero maximo de geragoes 100 (critério de parada) com a poténcia nomi-

nal (W) obtida para cada um dos seis valores da probabilidade de mutagao.

Podemos observar que o tempo de processamento, quarta coluna da tabela 4.4, nao
sofreu uma variagao significativa. Ja em relacao ao numero de geracoes necessarias
para que o melhor resultado, maior poténcia nominal, fosse encontrado os melhores re-
sultados foram situados com para uma p,, = 0.2 e p,, = 0.4, onde a poténcia nominal
resultou em 1700.7 W e 1701.3 W, respectivamente. Uma importante caracteristica
pode ser observada para p,, = 0.0, com essa probabilidade de mutagao nula este al-
goritmo encontrou o menor valor para poténcia nominal (1247.5 W) e permaneceu no
mesmo para todas as geragoes. Ou seja, o algoritmo encontrou um maximo local e nao
conseguiu sair desse ponto. Uma das caracteristicas que a mutacao tenta evitar. Ja
para a probabilidade de mutacao com valores mais altos, p,, = 0.8 e p,, = 1.0 uma
grande aleatoriedade foi introduzida, resultando nos maiores niimeros de geragoes para
a convergéncia (87 e 82 geragoes), o que também nao é uma boa caracteristica para o
AG, pois se a aleatoriedade dominar, o processo de otimizacao tende a desviar-se por

todo o espaco de busca. Assim, por meio desses testes foi possivel observar que para
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a otimizacao de forma das pas de uma turbina hidrocinética, o algoritmo Hibrido AG-
PSO apresentou melhores resultados (tanto em relacdo a poténcia nominal, quanto
ao numero de geragbes para atingir o melhor resultado) quando a probabilidade de
mutacao adquiriu valores mais baixos, 0.2 e 0.4. Sendo estes os valores mais reco-

mendaveis a serem utilizados.

Tabela 4.4: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Probabilidade de
Mutacao

Probabilidade de Poténcia nominal (W) N° de geragoes para Tempo de processamento

mutacao o melhor resultado (segundos)
0.0 1247.5 - 185.77
0.2 1700.7 17 186.46
0.4 1701.3 10 188.32
0.6 1698.4 45 187.10
0.8 1701.1 87 188.13
1.0 1699.1 82 189.37
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Figura 4.25: Grafico de convergéncia - Variagdo da probabilidade de mutagao.
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e Estudo da influéncia da probabilidade de elitismo

O elitismo estd presente nos AGs com o intuito de preservar as melhores solugoes
encontradas, melhores individuos da populagao, ao longo de todo o processo de oti-
mizagao. Dessa forma, os Nelit (Nelit - nimero de elitismo) individuos da populacdo
atual com os melhores valores de desempenho sao copiados para a préxima geracao,
sem sofrer nenhuma alteragao, enquanto que o restante da populacao, N — Nelit, é
gerada normalmente (selecao e operadores genéticos). Este procedimento tém o intuito
de garantir que as melhores solugdes nao sejam perdidas durante a execucao do AG,

atenuando possiveis efeitos prejudiciais da selecao, cruzamento e mutacao.

Assim como para a probabilidade de mutacao, para o estudo da influéncia da probabi-
lidade de elitismo no algoritmo Hibrido AG-PSO o seguinte procedimento foi adotado:
Todos os demais parametros foram mantidos com os valores descritos na tabela 4.3,
enquanto que a probabilidade de elitismo p, foi variada de [0.0,1.0], com um intervalo
de 0.2. Resultando nos valores da tabela 4.5 e no grafico de convergéncia (figura 4.26),
o qual relaciona o nimero maximo de geragoes 100 com a poténcia nominal obtida para

cada um dos seis valores da probabilidade de elitismo.

Em relacao ao tempo de processamento, quarta coluna da tabela 4.5, foi possivel ob-
servar uma variacao um pouco mais significativa que a apresentada pela probabilidade
de mutagao. No primeiro caso onde p. = 0.0, ou seja, nenhum individuo foi mantido
para a proxima geracao sem nenhuma alteracao, o algoritmo nao conseguiu convergir
(dentro das 100 geragoes), uma vez que as melhores solugoes foram perdidas ao longo
das 100 geragdes. J& para o maior valor da probabilidade de elitismo (p. = 1.0), o pior
valor para poténcia nominal (1247.4 W) foi encontrado e o algoritmo permaneceu nesta
mesma regiao do espaco de busca até que o nimero maximo de geracoes foi atingido.
Este comportamento representa que as novas populagoes eram simplesmente compos-
tas pelos melhores individuos das geragoes anteriores, nao ocorrendo a recombinacao
genética desses individuos, consequentemente o algoritmo nao conseguiu explorar de

forma adequada o espacgo de solugoes.

Os melhores resultados foram encontrados quando a probabilidade de elitismo perma-
neceu em 0.2 e 0.4, resultando em uma poténcia nominal de 1701.8 W e 1701.1 W. Isso
indica que com uma p. = 0.2 é possivel garantir que o melhor individuo da geracao
n+1 é pelo menos igual ao melhor individuo da geragao n, mas nao a ponto de influen-

ciar na criagao de novos individuos com caracteristicas genéticas modificadas, ou seja,
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na capacidade de exploragao do algoritmo. O conceito de elitismo, apesar de simples,
tende a colaborar de forma significativa para a melhora do desempenho de um AG, ja
que mantem na populacao os esquemas responsaveis pelas melhores solugoes, além de

aumentar o componente de memoria do AG.

Tabela 4.5: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Probabilidade de Eli-
tismo

Probabilidade de Poténcia nominal (W) N° de geragoes para Tempo de processamento

elitismo o melhor resultado (segundos)
0.0 1701 - 179.08
0.2 1701.8 49 181.34
0.4 1701.1 11 184.07
0.6 1697.2 14 192.32
0.8 1700 29 186.94
1.0 1247.5 - 180.56
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Figura 4.26: Gréfico de convergéncia - Variagdao da probabilidade de elitismo.

e Estudo da influéncia do tamanho da populagao
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O tamanho da populacao utilizada no AG influencia diretamente na eficiéncia do
mesmo. Quanto maior o nimero de individuos compondo uma populacao, mais repre-
sentativa sera a cobertura do espaco de busca. Porém, como cada um desses individuos
deve ser avaliado informando quao bom estes sao para a resolucao do problema, maior
o tempo de processamento requerido. Por outro lado, populagoes muito pequenas ten-
dem a diminuir a eficiéncia do AG, ja que, mesmo com um custo computacional menor,
apenas uma pequena parte do dominio do problema é representado, podendo ocorrer

uma convergéncia prematura para solugoes locais.

Dessa forma, a fim de se avaliar a influéncia da quantidade de individuos no algoritmo
Hibrido AG-PSO o seguinte procedimento foi adotado: Todos os demais parametros
foram mantidos com os valores descritos na tabela 4.3, enquanto que o nimero de
individuos Nind foi estipulado entre 10 e 100, com uma variacao de 10 individuos,
compondo dessa forma a populagao de cada geracao no processo de otimizagao. Re-
sultando nos valores da tabela 4.6 e no grafico de convergéncia (figura 4.27), o qual
relaciona o nimero méaximo de geracoes 100 com a poténcia nominal obtida para cada

um dos oito valores do niimero de individuos na populacao.

O primeiro, e um dos principais pontos observados, ¢ que quanto maior o nimero de
individuos, maior o tempo de processamento requerido (coluna 1 e coluna 4 da tabela).
Este tempo passou de 140.42 segundos para 1015.29 segundos, uma diferenca de 874.87
segundos ou cerca de 14 minutos. Isto considerando que o método de avaliacao de cada
individuo é relativamente rapido (modelo matematico simplificado), se considerarmos
metodologias de célculo mais precisas e demoradas (como o modelo do ANSYS-CFX),
esse tempo pode aumentar de forma consideravel. Os melhores resultados de poténcia
nominal foram obtidos para uma populac¢ao composta por 60 e 100 individuos (1702W).
No entanto, o numero de geracoes decorridas até se atingir o melhor resultado foram
muito baixas, 9 e 4 geragoes, o que pode indicar uma convergéncia prematura. Entre
10 e 50 individuos, a variagao da poténcia nominal nao foi tao significativa, no entanto
o tempo de processamento variou muito. Assim, uma boa estratégia a ser adotada
¢ compor a populacao por uma quantidade de individuos plausivel para a solucao do
problema em questao, ou seja, um equilibrio entre o tamanho da populacao e o esforgo
computacional disponivel. No caso deste trabalho, como foram usados computadores
pessoais, sem um poder de processamento tao elevado, optou-se por utilizar populagoes

intermediarias.
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Tabela 4.6: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Tamanho da populagao

Numero de

Poténcia nominal (W)

N° de geragoes para Tempo de processamento

individuos o melhor resultado (segundos)
10 1701.2 51 140.42
20 1701.9 41 187.43
30 1701.2 37 346.73
40 1701.4 36 399.17
50 1701.8 32 600.75
60 1702 9 610.07
80 1701.7 25 683.12
100 1702 4 1015.29
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Figura 4.27: Gréfico de convergéncia - Variacdo do tamanho da populacao.

e Estudo da influéncia dos coeficientes de aceleragao (Mdédulo PSO)

Os coeficientes de aceleragao c; e ¢y exercem influéncia no tamanho maximo do passo

que uma particula pode dar em uma unica iteragao. ¢ é conhecido como aceleracao cog-
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nitiva e regula o tamanho do passo na direcao da melhor posigao individual da particula,
enquanto que ¢y ¢ a aceleragao social e tem como objetivo regular o tamanho méaximo
do passo na direcao da melhor particula global. Podemos falar que o termo cognitivo
representa a tendéncia dos individuos da populagao duplicarem seus comportamentos
passados que provaram ter obtido sucesso, enquanto que o termo social representa a
tendéncia em seguir o sucesso dos outros. Kennedy em 1997, [111],investigou dois casos
extremos, separadamente o modelo cognitivo e o modelo social, e descobriu que ambas

as partes sao essenciais para o sucesso da pesquisa em enxame de particulas.

Dessa forma, para o estudo da influéncia dos coeficientes ¢; e ¢ no algoritmo Hibrido

AG-PSO dois procedimentos foram adotados:

e Em um primeiro momento, todos os demais parametros foram mantidos com os
valores descritos na tabela 4.3, enquanto que o coeficiente de aceleracao c; foi
mantido entre 0.0 e 2.0, com uma variacao de 0.4. Resultando nos valores da
tabela 4.7 e no grafico de convergéncia (figura 4.28), o qual relaciona o nimero
maximo de geracoes 100 com a poténcia nominal obtida para cada um dos seis

valores de c¢q;

e Em seguida, todos os demais parametros foram mantidos com os valores descritos
na tabela 4.3, enquanto que o somente o coeficiente de aceleragao ¢y foi mantido
entre 0.0 e 2.0, com uma variacao de 0.4. Resultando nos valores da tabela 4.8
e no grafico de convergéncia (figura 4.29), o qual relaciona o nimero maximo de

geracoes 100 com a poténcia nominal obtida para cada um dos seis valores de cs;

Os tempos de processamento, tanto para ¢; quanto para co, permaneceram proximos e
apresentando uma varia¢ao pequena (quarta coluna das tabelas 4.7 e 4.8). Em relagao
a acelerac¢ao cognitiva (¢;), o melhor resultado foi obtido quando este termo apresen-
tou valor de 0.8, onde a poténcia nominal chegou a 1702 W e o nimero de geragoes
para convergéncia foi de 12. Enquanto que o maior valor de ¢; = 2.0 apresentou o
pior resultado tanto em relacao a poténcia nominal 1697.5 W quanto ao tempo de
processamento 176.94 segundos. Demonstrando que passos menores na dire¢ao da sua
melhor posicao individual, ou seja, uma menor reproducao dos seus comportamentos

passados, apresentaram melhores resultados.

Assim como para ¢, ¢y apresentou os melhores resultados para o valor 0.8 (poténcia

nominal de 1702 W e nimero de geragoes para convergéncia de 12 geragoes). Para o
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seu maior valor, ¢, = 2.0, a poténcia nominal ficou bem proxima a encontrada em ¢;
(1698.9 W), porém o tempo de processamento foi um pouco menor (172.99 segundos).
Podemos notar também que uma aceleragao muito baixa ou muito alta na direcao da
melhor posicao global, ou seja, nao seguir ou seguir excessivamente o sucesso dos outros
individuos nao apresentaram os melhores resultados. Sendo que os melhores valores a
serem adotados para c; e co € 0.8. Ressaltando um importante comportamento citado
na literatura, [82], o qual ¢; e ¢; adotam os mesmos valores, de forma a manter o

equilibrio entre as partes cognitiva e social do comportamento da particula.

Tabela 4.7: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Coeficiente de Ace-
leragao c;

Coeficiente de Poténcia nominal (W) N° de geragoes para Tempo de processamento

aceleracao ¢y o melhor resultado (segundos)
0.0 1701.4 51 173.26
0.4 1700.9 49 182.47
0.8 1702 12 172.17
1.2 1701.7 15 173.83
1.6 1700.5 2 174.96
2.0 1697.5 12 176.94

Tabela 4.8: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Coeficiente de Ace-
leragao co

Coeficiente de Poténcia nominal (W) N° de geragoes para Tempo de processamento

aceleracao cy o melhor resultado (segundos)
0.0 1700.7 43 173.79
0.4 1700.7 9 167.08
0.8 1702 12 172.17
1.2 1701.2 63 171.23
1.6 1700.9 36 172.68
2.0 1698.9 61 172.99
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e Estudo da influéncia do peso de inércia (Médulo PSO)

O peso de inércia (w) pode ser definido como sendo um fator escalar associado com a ve-
locidade durante o passo de tempo anterior. Shi e Eberhart, [82], investigaram o efeito
do valor de w em um intervalo de [0, 1.4], chegando & conclusao que as convergéncias
mais rdpidas foram obtidas com w € [0.8,1.2], e para w > 1.2 apresentaram-se 0s
piores resultados. Valores elevados de w promovem a exploragao e prospeccao globais,
enquanto que valores baixos conduzem a uma busca local. Um maior valor de w pode
prevenir as particulas de ficarem ”presas’num ponto 6timo, enquanto que w muito

pequenos incitam as particulas a utilizarem a mesma area de busca.

Assim, para que a influéncia do peso de inércia no algoritmo Hibrido AG-PSO pudesse
ser estabelecida o seguinte procedimento foi adotado: Todos os demais parametros
foram mantidos com os valores descritos na tabela 4.3, enquanto que o peso de inércia
w foi variado de [0.0, 1.0}, com um intervalo de 0.2. Resultando nos valores da tabela
4.9 e no grafico de convergéncia (figura 4.30), o qual relaciona o nimero maximo de
geracoes 100 com a poténcia nominal obtida para cada um dos seis valores do peso de

inércia.

Os piores resultados foram observados para w < 0.4, onde a poténcia nominal nao
passou de 1700.7 W, além dos piores tempos de processamento, chegando a 221.44
segundos. Retratando que com esses valores para o peso de inércia o algoritmo Hibrido
AG-PSO ficou situado numa mesma regiao do espago de busca durante o processo de
otimizacao. O melhor desempenho foi apresentado quando w = 0.6, onde a poténcia
nominal ficou em 1701.4 W, o ntimero de geragoes para convergéncia foi de 12 e o
tempo de processamento de 168.56 segundos. Quando w > 0.6 o desempenho nao
melhorou, o que indica que uma alta conducao a buscas globais também nao é uma
boa estratégia para a otimizacao da forma da pa da turbina hidrocinética, utilizando
o algoritmo Hibrido AG-PSO.
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Tabela 4.9: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Peso de inércia w

Coeficiente de  Poténcia nominal (W) N° de geragoes para Tempo de processamento

aceleragao co o melhor resultado (segundos)
0.0 1700.7 43 221.44
0.2 1700.7 9 177.61
0.4 1699.4 88 170.62
0.6 1701.4 12 168.56
0.8 1701.2 63 168.87
1.0 1700.9 36 170.35
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Figura 4.30: Gréfico de convergéncia - Variagao do peso de inércia w.

e Estudo da influéncia da divisao da populagao entre o médulo AG e o PSO

Este ponto do estudo tem por finalidade determinar as melhores tendéncias do algo-
ritmo Hibrido AG-PSO em relagao a quantidade de individuos que serao de responsa-

bilidade de médulo AG e do mdédulo PSO. Ou seja, a quantidade de individuos que
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participarao dos processos de selegao, cruzamento e mutacao (médulo AG) e a quanti-
dade de individuos que serao somente orientados para a melhor posicao do espago de

busca encontrado até este ponto (médulo PSO).

Assim, para determinar essa tendéncia em relacao a divisao da populacao no algoritmo
Hibrido AG-PSO o seguinte procedimento foi adotado: Todos os demais parametros
foram mantidos com os valores descritos na tabela 4.3, enquanto que a divisao da

populacao foi variada em cinco valores distintos:

1. AG 10% - PSO 90%
2. AG 30% - PSO 70%
3. AG 50% - PSO 50%
4. AG 70% - PSO 30%

5. AG 90% - PSO 10%

Resultando nos valores da tabela 4.10 e no gréfico de convergéncia (figura 4.31), o qual
relaciona o niimero méaximo de geracoes 100 com a poténcia nominal obtida para cada

um dos cinco valores de divisao da populacao.

A primeira tendéncia claramente observada é que quanto maior o nimero de individuos
orientados para o médulo do AG, maior o tempo de processamento requerido (quarta
coluna da tabela 4.10). Isso é explicado devido ao fato de mais individuos participarem
do processo de selecao, cruzamento e mutacao. No entanto muitos individuos para o
médulo PSO (AG 10% - PSO 90% e AG 30% - PSO 70%) apesar de melhorar o
tempo de processamento também nao resultaram nos melhores valores de poténcia
nominal. A melhor configuracao foi apresentada para o médulo do AG com metade da
populacao e a outra metade para o médulo PSO, onde a poténcia nominal chegou a
1702 W, o nimero de geragoes para a convergencia de 17 e um tempo de processamento
intermediario ficando em 170.24 segundos. Ou seja, essa configuracao apresentou o
melhor esquilibrio entre tempo de processamento e poténcia nominal. Dessa forma, a
metade da populacao passa pelo processo de selecao, cruzamento e mutacao gerando
novos individuos, enquanto que o restante da populacao é orientada para a melhor
regiao no espaco de busca, levando em consideracao tanto a experiéncia do grupo

quanto a experiéncia de cada particula, gerando o restante dos novos individuos.
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Tabela 4.10: Parametros de influéncia no algoritmo Hibrido AG-PSO - Divisao da populagao

Porcentagem da Poténcia nominal N° de geracoes para Tempo de processamento
populacao (W) o melhor resultado (segundos)
AG 10% - PSO 90% 1695.4 46 96.03
AG 30% - PSO 70% 1701.6 47 136.79
AG 50% - PSO 50% 1702 17 170.24
AG 70% - PSO 30% 1701.4 81 216.32
AG 90% - PSO 10% 1700.9 36 299.28
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Figura 4.31: Grafico de convergéncia - Divisao da populagao.

Assim, apos este conjunto de testes podemos concluir que o algoritmo Hibrido AG-PSO
apresentou os melhores resultados, levando em consideracao tanto a poténcia nominal
gerada quanto o tempo de processamento decorrido e a quantidade de geracoes ne-
cessarias para encontrar a configuracao do melhor individuo, quando a probabilidade
de mutacgao foi mantida com valores mais baixos, ou seja, quando nao foi introdu-
zida grande aleatoriedade no processo de otimizacao. Em relacao a probabilidade de

elitismo, valores mais baixos também apresentaram os melhores resultados, mas nao
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a ponto de nao repassar nenhum individuo da geragao atual para a préoxima geracao

(probabilidade de elitismo nula).

A variacao do tamanho da populagao demonstrou claramente a relagao entre o esforco
computacional requerido e a exploragao do espaco de busca, sendo que uma das melho-
res estratégias a serem adotadas ¢ o equilibrio entre o niimero de individuos compondo
a populacao com o esfor¢co computacional. Ja no médulo PSO, os coeficientes de ace-
leracao ¢y e cp, quando mantidos iguais a 0.8, contribuiram de forma mais significativa
para o bom desempenho do algoritmo, enquanto que o coeficiente de inércia (w = 0.6)
apresentou a melhor relacao entre a condugao da busca de forma mais local ou global.
E por fim, a melhor relagao para o percentual de individuos compondo o médulo AG e
médulo PSO ficou em 50%—50%. Ou seja, os melhores resultados foram obtidos quando
metade da populacao participou dos processos de selecao, cruzamento e mutacao, ge-
rando novos individuos, enquanto que a outra metade da populacao (médulo PSO)
foi orientada para a posicao, no espaco de busca, onde o melhor individuo da geracao

atual estava localizado.

4.4 OTIMIZACAO DA GEOMETRIA DAS PAS DE UMA TURBINA
BULBO

Como ja mencionado anteriormente, para um teste mais realista a respeito da eficiéncia
do algoritmo hibrido AG-PSO este foi aplicado a otimizacao das pas de uma turbina
bulbo.

As turbinas hidraulicas do tipo bulbo sao maquinas axiais de reagdo, a quais se ca-
racterizam principalmente por sua aplicabilidade de aproveitamento de baixas quedas.
Sua concepcao é oriunda de um arranjo compacto de uma turbina Kaplan, uma vez
que seu gerador ¢ montado na mesma linha da turbina em posi¢ao quase horizontal e
envolto por um casulo que o protege do fluxo normal da dgua, como pode ser observado

na figura 4.32.
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Figura 4.32: Turbina bulbo.

Alguns fatores, como a simplicidade construtiva, proporcionam uma adequacao do uso
desse tipo de turbina em diversas situacoes para a concepc¢ao de usinas hidroelétricas.

Em relagao a concepcao e operacao podemos destacar alguns pontos, como:

e Uma ampla faixa de poténcia de unidades podem ser encontradas instaladas
no mundo, variando desde 200 kW até 80 MW, com modelos disponiveis por

praticamente todos os principais fabricantes;

e Um rendimento mais elevado quando comparada as turbinas Kaplan tradicionais,

com um ganho na ordem de 3%;
e Conjunto compacto turbina-gerador;
e Redugao de custo de obras civis e reducao de tempo de montagem:;

e Ganhos ambientais associados a menor queda, consequentemente, um menor re-

servatorio;

e Algumas questoes criticas encontram-se associadas a estanqueidade do espaco do
gerador, ao resfriamento do mesmo e ao projeto do eventual sistema de multi-

plicacao.
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O atual desenvolvimento de projetos de turbinas hidraulicas do tipo Bulbo se baseia
em uma seqiiéncia metodoldgica que envolve, primeiramente, as técnicas utilizadas em
projetos convencionais que sao aplicados a maquinas de fluxo axiais, uma vez que esta
se enquadra neste grupo. Em seguida, parte-se para a otimizacao da hidrodinamica da

méquina, a partir de um enfoque computacional, conforme se pode observar em [92].

Em um projeto hidrodinamico de uma turbina hidraulica, inclusive em turbinas do tipo
Bulbo, necessita-se que sejam avaliados alguns pontos, entre os quais podemos citar:

as condigoes de projeto, os diametros principais e os calculos hidrodinamicos do rotor.

As condigoes de projeto sao fornecidas através da verificagao das condigoes hidricas,
fluviométricas, topograficas, geograficas e locais, entre outras, que estao presentes onde
ocorrerd a instalacao da usina hidrelétrica, além da definicao das condigdes nominais
de operacao das maquinas. Estas condigcoes sao definidas através da queda nominal
apresentada, da vazao, da poténcia da maquina e da eficiéncia ou rendimento hidraulico

estimado.

Como diametros principais da maquina tém-se: os diametros do rotor e do gerador que
sao definidos a partir da velocidade especifica e da poténcia da méaquina, o que permite
que através de relacoes semi-empiricas sejam calculados os diametros da carcaga e do
bulbo. No céalculo hidrodinamico do rotor utiliza-se a metodologia do célculo de rotores

axiais de turbinas hidraulicas.

Assim, a fim de se otimizar as pas de uma turbina bulbo, mais especificamente as
relagoes dos angulos dos bordos de ataque (B.), de fuga (f5s) e corda (L.) dos perfis
que compoem essa pd, aplicou-se o algoritmo hibrido (AG-PSO), descrito na secao 3.
Para que esse algoritmo pudesse ser aplicado, foram necessarias algumas informacoes
de operagao e concepcao da turbina bulbo como: queda de projeto, vazao e rotacao.
Tais dados foram obtidos do pré-projeto do Complexo Hidrelétrico de Belo Monte
(fornecidos pela ELETRONORTE S/A). Onde:

Tabela 4.11: Dados pré-projeto CHE-BM

Variavel Descricao Valor
H Queda de projeto 13.1m
P, Poténcia unitaria 25.9 MW
i Rendimento esperado 91.5%
R Rotagao 10.47 rad/s

113



O que possibilitou o céculo da vazao @ = 220.26 m?/s, através da seguinte férmula:

P
Q=i (4.9)

Este algoritmo foi o mesmo aplicado as pas da turbina hidrocinética, descrito anterior-
mente, modificando somente o valor dos seus parametros. Tais valores foram adotados
de acordo com os melhores resultados apresentados apds a analise de sensibilidade des-
ses parametros e sao apresentados na tabela 4.12. Podemos destacar nessa tabela que
a populacao foi composta por 30 individuos, este valor foi adotado visando uma boa
relacao entre o tamanho da populagao e o esforco computacional requerido. Como
neste trabalho foram utilizados computadores pessoais, sem um poder de processa-
mento tao elevado, este nimero de individuos foi capaz de cobrir o espago de busca de
forma satisfatoria sem no entanto prejudicar o tempo de processamento requerido. A
probabibilidade de mutagao foi definida com p,, = 0.3 uma vez que, a partir da anélise
de sensibilidade, os valores mais baixos desse parametros apresentaram os melhores re-
sultados, ou seja, a insercao de pequenas mudancas aleatorias nao tornando o processo
puramente aleatério. Ja para a probabilidade de elitismo, o valor adotado foi p, = 0.4,
assim como a p,,, tal valor foi determinado a partir da analise de sensibilidade. Isso
indica que esse algoritmo serd capaz de garantir que as melhores solugoes nao sejam
perdidas ao longo do processo de otimiza¢ao, mas nao a ponto de influenciar na insergao

de novas caracteristicas genéticas oriundas da criagao de novos individuos.

Em relacao ao médulo PSO presente nesta metodologia de otimizagao nota-se que os
coeficientes de aceleracao c¢; e ¢y foram estabelecidos como: ¢; = 0.8 e ¢ = 0.8. Como
ja explicado anteriormente, tais coeficientes influenciam no tamanho maximo do passo
que uma particula pode dar em uma tnica iteracao. Sendo que ¢; representa a tendéncia
dos individuos da populacao duplicarem seus comportamentos passados que provaram
ter obtido sucesso e ¢, representa a tendéncia em seguir o sucesso dos outros. A partir
da analise de sensibilidade foi constatado que uma aceleracao intermediaria na direcao
da melhor posigao global apresentou os melhores resultados. Além do fato que como ¢
(aceleragao cognitiva) e ¢y (aceleracao social) adotaram os mesmos valores, foi possivel
manter um equilibrio entre as partes cognitivas e social do comportamento da particula,
como ressaltado na literatura ([82]). O valor adotado em relagdo ao fator escalar
associado a velocidade durante o passo de tempo anterior (peso de inércia), foi w = 0.6.
Este valor apresentou os melhores resultados durante a analise de sensibilidade, o que

proporcionou ao algoritmo uma melhor relagao entre a exploragao e prospeccao globais
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com a busca local. Para o médulo CFD foi adotado como parametro de entrada uma
vazao Q = 220.26 m?/s, uma angulacdo de entrada nas pas de 30° para este fluxo,
representando a angulagao aproximada da saida do fluxo apds a passagem pelas pas do
estator, o efeito rotativo da carcaca (counter rotating wall), um critério de convergéncia
ou parada dessa simulacao numérica considerando um residuo méximo de 10~* e uma
malha com refinamento médio composta por 101436 nés e 92148 elementos responsavel

por discretizar o dominio de célculo (canal entre pas da turbina bulbo).

Tabela 4.12: Parametros de configuracao

Parametros do moédulo do algoritmo genético

Variavel Valor
Quantidade de individuos da populacao 30
Probabilidade de mutacao 0.3%
Probabilidade de elitismo 0.4%
Numero de geracoes 100

Parametros do modulo de otimizacao

por enxame de particulas

Variavel Valor
Coeficiente de aceleracao ¢; 0.8
Coeficiente de aceleracao co 0.8

Peso de inércia w 0.6

Parametros do médulo CEFD (ANSYS CFX-11)

de simulacao numérica

Variavel Valor
Entrada Q = 220.26 m?/s
Angulacao do fluxo de entrada 30°
Saida Pressao de referéncia
Carcaga (shroud) counter rotating wall
Critério de convergeéncia Residuo maximo de 10~
Malha com refinamento médio 101436 nos e 92148 elementos

Assim, a otimizacao (de forma) para as pas da turbina bulbo foi realizada através de um
computador Pentium 4 com 3.5 GHz e 2 GB de memoéria RAM, considerando os dados
de pré-projeto apresentados na tabela 4.11. Isto é, uma rotagao de 10.47 rad/s, uma
queda de projeto H = 13.1 m e uma vazao @ = 220.26 m?3/s. Tais dados possibilita-

ram o calculo do rendimento para cada individuo que compos a populagao, utilizando
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para tanto a férmula 4.10. Esta otimizacao foi realizada visando a maximizacao do
rendimento da turbina bulbo no ponto de projeto (caracterizados pela vazao, rotacao e
faixa de altura de queda imposta como restrigao). No entanto como descrito por [93],
em geral, aumentando o rendimento no ponto de projeto é possivel melhorar o mesmo
para uma ampla faixa operacional em torno desse ponto. Dessa forma, espera-se que
a turbina bulbo otimizada através da metodologia hibrida AG-PSO apresente boas
caracteristicas de funcionamento também fora do ponto de projeto. Este rendimento
também serve de ponto de controle (limitante) para o algoritmo de otimizagao, ou
seja, individuos com rendimento acima de 100% sao considerados natimorto, isto é,

sao descartados das opgoes de solugao do problema.

. Pot
pgQH

n (4.10)

Onde P,; representa a poténcia gerada, considerando o nimero de pas (neste trabalho

4 pas), p a densidade da dgua e g a aceleragao da gravidade.

Este processo de otimizacao resultou na descricao de uma geometria étima para as
pas da turbina bulbo, ou seja, a melhor combinacao para os angulos do bordo de ata-
que (f.), bordo de fuga (f5) e corda (L.) para cada um dos seis perfis que essa pa
foi dividida, gerando um rendimento otimizado. Tal geometria otimizada resultou em
um rendimento de 92%, como apresentado na tabela 4.13. Nota-se que o rendimento
6timo encontrado foi maior que o rendimento esperado durante o pré-projeto, 91.5%,
como apresentado na tabela 4.11. O tempo de processamento ficou em torno de cinco
dias e meio, como ocorreu no processo de otimizacao da turbina hidrocinética, o que
é justificado devido a complexidade de calculo do médulo CFD e consequénte poder
computacional requerido. Ja em relacao a convergéncia do algoritmo de otimizacao, o
qual resultou em um total de 39 de geracoes decorridas para que o melhor individuo,
melhor geometria de pd, fosse encontrada, uma andalise mais precisa é fornecida pela fi-
gura 4.33. Como mencionado na tabela 4.12 foi utilizado o nimero maximo de geragoes
(100 geragoes) como critério de parada para o algoritmo e como pode-se visualizar na
figura, o algoritmo atingiu seu valor 6timo e permaneceu no mesmo, antes de atingir o
numero maximo de interacoes. E como discutido no capitulo 3, isso demonstra que foi
fornecido tempo (geragoes) suficiente para o AG-PSO investigar o universo de busca,

evitando uma convergéncia prematura para um espaco sub-6timo.

Ainda analisando a figura 4.33, nota-se que o melhor rendimento nas primeiras geragoes
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do algoritmo AG-PSO ficou em torno de 20%. Esse baixo rendimento pode ser expli-
cado devido ao fato de todos os 30 individuos que compoe a populacao terem sido
inicializados de forma aleatéria. Ou seja, os valores dos angulos do bordo de ataque
(B.) e bordo de fuga (fs) e corda (L.) de cada um dos seis perfis que a pa foi divi-
dida, foram inicializados de forma aleatéria (respeitando somente um limite de valores
maximo e minimo, para os angulos essa variagao ficou entre 0 e 1.5708 radianos e 0
a 100000 mm para a corda). No entanto, como o passar das geragoes e consequente
evolucao do individuos, conseguiu-se atingir um rendimento de 92%. Essa capacidade
de partir de informagoes bésicas de projeto (tabela 4.11) e chegar a uma configuragao
de pd com rendimento de 92%, demonstra a capacidade do algoritmo hibrido AG-PSO
ser utilizado nas fases de pré-projeto das pas de turbinas hidraulicas axiais (nesse caso
a turbina bulbo), para uma dada condi¢ao de funcionamento, de forma que estas pos-
suam o melhor rendimento hidrodinamico. A utilizacao de tal metodologia em fases

iniciais é capaz de reduzir custos tanto de tempo como financeiros.

Esta geometria otimizada das péas da turbina bulbo, a qual atingiu um rendimento de
92%, pode ser observada nas figuras 4.34 e 4.35. Sao apresentados tanto o rotor otimi-
zado formado pelas quatro pés, assim como a disposi¢ao dos seis perfis que compoem

a pa otimizada.

Tabela 4.13: Rendimento do rotor otimizado - turbina bulbo.

Rendimento (%) N° de geragoes para Tempo de
o melhor resultado processamento
92 39 463967.12 segundos
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Figura 4.33: Convergéncia do AG-PSO.

Figura 4.34: Visualizacao das do rotor otimizado - turbina bulbo.
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Figura 4.35: Visualizacao da péa do rotor otimizado - turbina bulbo.

4.5 ANALISE DE DESEMPENHO DA GEOMETRIA DE PA OTIMI-
ZADA - TURBINA BULBO

Assim como ocorreu para a turbina hidrocinética, para a turbina bulbo também foi rea-
lizada uma andlise numérica via cédigo de dinamica dos fluidos computacional (ANSYS
CFX-11) com o intuito de analisar o rendimento e as principais caracteristicas do es-
coamento em relagao a essa pa otimizada. Dessa forma, o passo inicial para que essa
simulagao numérica fosse possivel foi a discretizacao do dominio de célculo, canal entre
pas da turbina bulbo, em uma malha de forma a viabilizar o calculo do escoamento
com base na discretizacao das equacoes as quais representam os campos de velocidade,
pressao e correlacoes estatisticas de turbuléncia. Esta geracao de malha ainda ocorreu
de forma automatizada (batch mode como descrito no Apéndice A) através do soft-
ware comercial ANSYS TurboGrid. Como ja mencionado, essa escolha se deu devido
a capacidade de tal software gerar malhas computacionais estruturadas de geometria
periddica de pas de turbomdaquinas, contando ainda com modelos especificos de canais
entre pas (topology templates) o que contribui para a redugao do tempo decorrido no
processo de geracao de malhas, melhorando consequéntemente o tempo total da oti-
mizagao. Foi gerada assim uma malha hexaédrica do canal entre pas da turbina bulbo
composta por 258297 nds e 241716 elementos, caracterizando um refinamento do tipo

fino.

A discretizacao de forma tridimencional do dominio de calculo pode ser observada na

figura 4.36, considerando tanto a pa, quanto o canal entre pas. Essa figura apresenta o
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detalhe do dominio de calculo o qual serd utilizado para a simulagao numérica (figura
a esquerda, parte inferior). Nas figuras 4.37, 4.38 e 4.39 pode-se notar respectivamente
a malha da se¢ao mais proxima ao rotor, a malha da secao intermediaria e a malha
da secao mais préxima a carcaca, todas com o detalhe préximo a pd, demonstrando
o ajuste mais refinado nessa regiao. E importante ressaltar que para o processo de
otimizacao optou-se por utilizar uma malha de refinamento médio, uma vez que essa foi
capaz de proporcionar resultados satisfatérios sem influenciar negativamente no esforgo
computacional requerido. Porém, para a analise em relacao as caracteristicas dessa pa
otimizada, o refinamento utilizado foi o fino, ou seja, um maior nimero de elementos
e nos foram utilizados na discretizacao desse dominio proporcionando resultados ainda

mais precisos.
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Figura 4.36: Malha 3D do canal entre pas da turbina bulbo.
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Figura 4.39: Malha da secdo proxima a carcaga com detalhe da visualizacdo proxima a pa.

Assim, apos essa discretizacao do dominio em uma malha hexaédrica, o mesmo foi
submetido ao processo de simulagao numérica via ANSYS CFX-Solver, utilizando um
computador Pentium 4 com 3.5 GHz e 2 GB de memoéria RAM. Esta simulacao teve
por base os parametros apresentados na tabela 4.14, os quais sao baseados nos dados
de pré-projeto do Complexo Hidrelétrico de Belo Monte (fornecidos pela ELETRO-
NORTE S/A). Primeiramente observa-se a curva de convergéncia da simulag¢do, com
um residuo maximo de 10~* necessitou-se de pouco mais de 35 passos de tempo para
se atingir a convergeéncia, figura 4.40. Isso representa que em pouco mais de 35 passos
de tempo os céalculos do escoamento com base na discretizacao das equacoes as quais
caracterizam os campos de velocidade, pressao e correlacoes estatisticas de turbuléncia,

foram realizadas.

Através dessa simulagao numérica foi possivel obter a curva de rendimento desse rotor
otimizado. Para tanto realizou-se um simulacao numeérica, ainda considerando os dados
de projeto apresentados na tabela 4.14, s6 que nesse momento o valor da vazao foi
variado no intervalo de 150 m3/s até 250 m?3/s. Este tipo de andlise é importante, pois
determina o campo basico de funcionamento da turbina. Cada turbina é projetada

para atender certos valores prefixados de descarga (QQ), de altura de queda (H) e de
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nimero de rotagoes (R), obtendo um rendimento total (1), maximo. Como a operagao
da turbina pode ser variavel em funcao dos valores de ) e H, é importante conhecer o

que acontece com as grandezas envolvidas.

No caso da curva de rendimento apresentada na figura 4.41, é possivel notar que a
eficiéncia maxima da turbina ocorre no ponto de vazao em torno de 220 m?/s, com 92%,
ponto onde o rotor foi otimizado. Nota-se também, que na faixa de vazao de 210 m?/s
a 240 m3/s a eficiéncia fica em torno desse rendimento méximo, o que demonstra uma
certa versatilidade operacional, ja que a mesma ¢é capaz de se ajustar a uma variacao
de vazao mantendo ainda uma faixa de eficiéncia. Isso demonstra que essa otimizacao
nao foi so eficiente para o ponto de projeto, mas também para uma faixa operacional
em torno desse ponto. E importante ressaltar que essa metodologia de otimizagao
nao contou com parametros de cavitagao como restricoes do problema, uma vez que o

mesmo foi focado apenas no rendimento dessa maquina.

Para uma andlise mais precisa a respeito do comportamento do escoamento em relacao
a esta pa otimizada, a mesma foi submetida a uma analise considerando as linhas de
corrente, campos de pressao e velocidade. As linhas de corrente sao linhas tangentes
a direcao do escoamento em todos os pontos do campo e nessa simulagao numérica
evidenciam a trajetéria do escoamento ao longo do canal entre pas. Nota-se nas figuras
4.42 e 4.43 o caminho seguido pelo escoamento partindo da entrada do canal entre pas
até a salda do mesmo canal, evidenciando o comportamento de tal escoamento ao
encontrar a pa da turbina como obstaculo. Uma pequena regiao de recirculagao ¢é
evidenciada na regiao de entrada do perfil mais préximo ao rotor, figura 4.44. No
entanto, quando analisamos a segdo média da pa (figura 4.45) e a se¢do proxima a
carcaga (figura 4.46) essa recirculagdo nao é mais observada. Uma possivel explicagao
para a aparicao de tal recirculagao no escoamento pode estar no fato deste rotor ter
sido otimizado em relacao a angulacao das pas mas nao em relacao aos hidrofélios que

compoem essa pa.

Para se ter uma maior detalhamento a respeito da trajetoria do escoamento uma analise
através das linhas de cisalhamento também foi realizada. Esta analise tém como finali-
dade identificar a ocorréncia ou nao de descolamento de camada limite. Ou seja, quando
o escoamento encontra-se ”colado”a pa e ao canal entre pas, nao ocorrem perdas de
energia devido a vorticidade gerada por descolamento de camada limite, ocorrendo a
méaxima producao de energia por parte da turbina. No caso da pa otimizada da turbina

bulbo, assim como ja destacado pelas linhas de corrente, um pequeno descolamento da
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camada limite é encontrado na entrada do perfil mais proximo ao rotor, figuras 4.47 e
4.48. Uma evidéncia maior de tal fenomeno é observada nas linhas de cisalhamento nas
laterais desse canal entre pas. Apesar do aparecimento dessa regiao de recirculacgao,
na construcao de um rotor suas pas sao moldadas, e estas regioes podem ser retiradas,

garantindo assim um melhor desempenho da maquina.

Em relacao ao campo de pressao a primeira andlise se deu para o canal entre pas, figura
4.49. Nota-se que a pressao se mantém constante em quase todo o canal, devido ao fato
deste ser curto e a variacao inversamente proporcional a vazao do fluido. Sendo que
a variacao apresentada na saida do canal ocorre por causa da mudanga de direcao do
escoamento nesse local, de forma a seguir o contorno da pa. O aumento da pressao a
jusante incorre em decréscimo do valor da velocidade. Este aumento denota o transito
da energia cinética do fluido que, inicialmente se converte em pressao para ser transmi-
tida para as pas. Esta energia, por fim, é utilizada para a geracao de energia por parte
da turbina. Ja em relacao ao campo de pressao atuante sobre as faces da pa otimizada,
figuras 4.50 e 4.51, ha uma permanéncia praticamente constante ao longo da mesma,
no entanto, no bordo de ataque da face frontal da p4, a qual age como uma regiao de

estagnacao, encontra-se o maior valor da pressao atuante.

Por fim, a avaliacao realizada deu-se a partir dos vetores de velocidade ao longo deste
canal entre pas otimizado. Como mencionado anteriormente, esta analise é justificada
devido ao fato do campo de velocidade estd relacionado a poténcia da maquina. Uma
vez que, esta poténcia é conseqiiéncia direta da diferenca de energia cinética do fluido
entre a entrada e a saida do rotor. Nota-se nas figuras 4.52 e 4.53 que o escoamento
adquire certa vorticidade longitudinal ao longo do canal entre pas. Isto é verificado uma
vez que na entrada deste canal a velocidade apresenta uma variacao muito pequena,
porém ao longo do canal esta velociade ja adquiriu certa rotacionalidade, a vorticidade
longitudinal, indicando que o escoamento sofreu um acréscimo de energia cinética, e por
fim na saida do canal esta variacao de velocidade volta a apresentar um valor menor.
Este aumento de velocidade, uma vez que, o canal esta girando, fornece vorticidade
longitudinal ao fluido e retira energia cinética, gerando o torque e conseqiientemente

poténcia, a qual é uma das variaveis que compoem o calculo do rendimento.

Assim, a partir de todos os resultados apresentados é possivel demonstrar a viabilidade
da aplicacao do algoritmo hibrido AG-PSO como uma metodologia de otimizacao de
pas de turbinas hidraulicas axiais, mais especificamente a turbina hidrocinética geragao

2 e turbinas do tipo bulbo. A configuracao geométrica otimizada de ambas as turbi-
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nas pode ser encontrada no Apéndice D. Esta metodologia foi capaz de fornecer bons
resultados em um tempo de simulacao numérica viavel, sem a necessidade de utilizar
computadores de alto desempenho. Tal metodologia apresentou ainda uma impor-
tante caracteristica de encontrar a configuracao 6tima de uma pa partindo apenas de
informacoes basicas de projeto, o que demonstra a adequacao dessa metodologia nas
fases de pré-projeto do rotor de turbinas hidraulicas axiais, reduzindo tanto o tempo
de projeto como valor financeiro envolvido no mesmo. No entanto, esta metodologia
nao se encaixa somente nas fases iniciais de projeto, a mesma pode ser utilizada para a
otimizacao de uma maquina ja existente para uma determinada condicao de operacao.
Isto é, parte-se de uma configuragao incial da pa (um individuo na populagao) e esta
configuracao é adequada de acordo com as condigoes de operacao para um determinado

local de instalacao, conseguindo assim o melhor rendimento possivel de tal maquina.

Tabela 4.14: Parametros do médulo CFD (ANSYS CFX-11) de simulagdo numeérica

Variavel Valor
Entrada Q = 220.26 m?/s
Angulacao do fluxo de entrada 30°
Saida Pressao de referéncia
Carcaga (shroud) counter rotating wall
Critério de convergéncia Residuo maximo de 10~*

Malha com refinamento fino 258297 nds e 241716 elementos
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Figura 4.41: Rendimento do rotor otimizado.
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Figura 4.42: Linhas de corrente no canal entre pas da turbina bulbo - visualizagao 1.
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Figura 4.43: Linhas de corrente no canal entre pas da turbina bulbo - visualizagao 2.
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Figura 4.44: Linhas de corrente na se¢ao proxima ao rotor - detalhe da visualizagao proxima

a pa.
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Figura 4.45: Linhas de corrente na secao média - detalhe da visualizagdo préxima a pa.
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Figura 4.46: Linhas de corrente na segao préoxima a carcaga - detalhe da visualizacao préxima
a pa.
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Figura 4.47: Linhas de cisalhamento na pa otimizada da turbina bulbo.
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Figura 4.48: Linhas de cisalhamento no canal entre pas da turbina bulbo.
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Figura 4.49: Campo de pressao com detalhe na entrada, saida e laterais.
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Figura 4.50: Campo de pressdo sobre a péd otimizada da turbina bulbo - vista frontal e
posterior.

131



Pressio

[pal

Entrada

Entrada e
8.099e+005 Entrada

-4.540e+004

-9.007e+005

-1.756e+006

Saida

Saida
-2.611e+006

Sessiio proxima

. R Sessiio préxima
a0 rotor Sessiio do meio

a carcaca

’

Figura 4.51: Campo de pressao com detalhe préximo a pa.

Velocidade
5.842e+001

4.382e:00
2.921e+001
1.461e+001
0.000e+000

m s~-1]

Velocidade
5.842e+001
a_ 38201001
2.921e+001

1.467e+001

©.000e+000
Im s~-1]

Figura 4.52: Vetor velocidade - detalhes da entrada e saida do canal entre pas.

132

Saida



Velocidade
5.842e+001

4.382e+001 Saida
2.921e+001
.
1.461e+001
0 .000e+000 o 1.500 3. 000 (m)
]
Im s~-1] 0.750 2.250

0.500 1.500

Figura 4.53: Vetor velocidade ao longo do canal ente pés.

133



5 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou o estudo de uma metodologia hibrida de otimizagao (de
forma) aplicada as pas do rotor de turbinas hidraulicas axiais, mais especificamente de
uma turbina hidrocinética e uma turbina bulbo. Isto é, a determinagao da relacao étima
dos angulos do bordo de ataque, de fuga e corda de cada uma dos perfis que compoem
essas pas, para determinadas condigoes de escoamento e funcionamento impostos, de

forma a aumentar a eficiéncia de tais turbinas.

Para tanto, o primeiro passo tomado foi a aplicacao de uma metodologia de parame-
trizagao geométrica e simulagao numérica, visando uma andlise do problema desde a
descricao de sua geometria e geracao de malha, até a visualizacao do comportamento
do escoamento posteriormente. Algumas metodologias de parametrizagao como a para-
metrizacao por curvas de Bézier, NURBS e a baseada na teoria de turbinas hidraulicas
axiais foram apresentadas. Tanto a parametrizacao por curvas de Bézier quanto a
NURBS sao esquemas de descrigao geométrica de alta precisao, utilizados em diversas
areas, mas que, quando aplicadas a representacao geométrica dos perfis que formam as
pas de um rotor, um esquema especial que consiga definir a geometria do perfil através
de caracteristicas especificas é necessario. Por outro lado, a parametrizacao baseada
na teoria de turbinas hidraulicas axiais nao necessita de tais esquemas especiais, uma
vez que, a partir de um equacionamento relacionando variaveis de projeto com base na
velocidade especifica do rotor e no balanco integral de quantidade de movimento nas
pés, a geometria total do rotor pode ser definida (para uma dada condigao de projeto),
com um numero de parametros suficientes para gerar um espaco de solugoes represen-
tativo do universo em questao, sem influenciar negativamente no custo computacional
aceitavel para o processo de otimizacao, sendo assim, este o processo de parametrizagao
utilizado neste trabalho. Ja a simulagao numérica foi realizada aplicando-se um pacote
comercial de dinamica dos fluidos computacional, ANSYS CFX-11, com o objetivo de
avaliar qualitativamente as geometrias geradas, através da obtencao dos rendimentos
hidraulicos das turbinas, além da visualizacao do escoamento no rotor. Este mdodulo de
simula¢ao numérica foi implementado através de linhas de comando (batch mode), sem

iteracao humana de forma a facilitar o acoplamento deste com o médulo de otimizacao.

Posteriormente, uma metodologia de otimizagao hibrida foi implementada (hibrido
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AG-PSO). Esta metodologia foi baseada na jun¢do de duas técnicas provenientes da
computacao evolutiva, ou seja, técnicas baseadas em mecanismos evolutivos encontra-
dos na natureza, conhecidas como algoritmos genéticos (AG) e otimizagao por enxame
de particulas (PSO). Essa hibridizagao, ou juncao de técnicas, teve como principal ob-
jetivo um melhor aproveitamento do poder de otimizagao de ambas as metodologias,
resultando em um processo mais robusto e eficaz. Assim, no processo de otimizagao,
a metade da populagdo a qual possuia os melhores valores de fitness (as melhores
solugoes para o problema até esse determinado ponto) participaram dos processos de
cruzamento e mutacao (algoritmo genético), enquanto que o restante dessa populagao
(piores solugoes até o momento) eram encaminhadas para o médulo do PSO, sendo
orientados para as regioes do espago mais proximas ao melhor individuo global. O
que demonstrou uma melhora no niimero de geracoes necessarias para se atingir a con-
vergencia além de uma melhora no tempo de processamento requerido no processo de

otimizacao.

Assim, a fim de se avaliar o real desempenho da metodologia hibrida AG-PSO, esta foi
aplicada a otimizagao das pas de uma turbina hidrocinética e esse resultado foi compa-
rado aos resultados de outras duas metodologias de otimizagao (AG com um modelo
matematico integral e AG com o médulo ANSYS CFX-11). Essas trés metodologias
foram aplicadas a otimizacao das pas da turbina hidrocinética Geragao 2, desenvolvida
pelo Laboratério de Energia e Ambiente do Departamento de Engenharia Mecanica da
Universidade de Brasila, para um mesmo ponto de funcionamento, demonstrando um
melhor desempenho da metodologia hibrida AG-PSO tanto em relagao a poténcia nomi-
nal gerada por este rotor otimizado, quanto para o tempo de processamento requerido

e numero de geragoes necessarias para que o melhor individuo fosse encontrado.

Apoés a comprovacao do bom desempenho do algoritmo hibrido AG-PSO, este foi sub-
metido a um processo de analise de sensibilidade a fim de se determinar os melhores
valores a serem adotados para os parametros de configuracao deste algoritmo, além de
um estudo a respeito da influéncia de cada um destes parametros no funcionamento
de tal algoritmo. Assim, foi analisado como a variagdo do tamanho da populagao,
probabilidade de mutacao e elitismo, coeficientes de aceleracao, peso de inércia e di-
visao da populagao entre o médulo AG e PSO influenciam na capacidade de otimizagao
desse algoritmo. Apods estes testes, foi possivel concluir que o melhor comportamento
do hibrido AG-PSO se deu para uma populagdo com tamanho mediano, de forma
a manter um equilibrio entre o nimero de individuos e o esforco computacional re-

querido, uma probabilidade de mutacao e elitismo com valores mais baixos, ou seja,
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quando nao foi introduzida uma grande aleatoriedade no processo de otimizacao nem
uma preservacao muito elevada dos melhores individuos em cada geracao. Ja para o
modulo PSO o melhor comportamento se apresentou quando os coeficientes de ace-
leracao foram mantidos com valores medianos e iguais, equilibrando a forma de seguir
para os espacos de busca do melhor individuo global, um coeficiente de inércia também
com valor mediano, de forma a equilibrar a busca global e local, além de uma divisao
igual em relacao aos individuos computados pelo médulo PSO e médulo AG (50% dos
individuos para o AG e 50% do individuos para o PSO).

Por fim, com a determinacao da melhor configuragao para o algoritmo hibrido AG-PSO,
este foi aplicado a otimizacao das pas do rotor de uma turbina bulbo, a fim de se analisar
o comportamento desse algoritmo considerando condig¢oes de operacoes mais préoximas
as encontradas na turbinas hidraulicas axiais. Foi otimizada entao uma turbina bulbo
cujos dados foram baseados no pré-projeto do Complexo Hidrelétrico de Belo Monte
fornecidos pela ELETRONORTE S/A, conseguindo encontrar uma configuragao de pa
capaz de fornecer um rendimento de 92%. Ou seja, a partir de informagoes béasicas de
projeto o algoritmo hibrido AG-PSO foi capaz de encontrar um relacao dos angulos
de bordo de ataque, bordo de fuga e corda de cada um dos seis perfis compondo
essa pd, formando um rotor com rendimento de 92%, para uma dada condicao de
funcionamento, demonstrando a capacidade de tal metodologia de ser aplicada de forma
a reduzir tanto custos de tempo como financeiros no projeto de pas de rotores axiais.
Além disso, as novas geometrias oriundas desse processo de otimizacao, tanto para a
turbina bulbo quanto para a turbina hidrocinética, foram simuladas numericamente
através do software ANSYS CFX-11, levando em consideracao a andlise das linhas de
corrente, linhas de cisalhamento, vetores velocidade e distribuicao de pressao nessas
péas representando o bom comportamento do escoamento em relagao a tais geometrias,
demonstrando a viabilidade do uso dessa metodologia hibrida para a otimizagao de pas

de turbinas hidraulicas axiais, atingindo os objetivos propostos para essa tese.

Como continuacao desse trabalho, propoem-se como trabalhos futuros:

e Estudos experimentais dos modelos desenvolvidos a partir da otimizagao hibrida

AG-PSO, com protoétipos em tamanho real;
e Estudo da aplicagao de outras metodologias de parametrizagao;

e Aplicagao do algoritmo hibrido AG-PSO em um cluster de forma a aumentar o

poder de processamento deste algoritmo;
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e Estudo da juncao de outras técnicas de otimizacao.
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A - GERACAO DO DOMINIO E MALHA NO ANSYS
TURBOGRID

Para a geragao do dominio de célculo, canal entre pas do rotor, e geracao de malha
deste, utilizou-se o cédigo comercial ANSYS TurboGrid. Para tanto, os seguintes

passos foram realizados:

1. Primeiramente, realizou-se a importagao de trés arquivos (.curve) que descrevem
a geometria do rotor. Tais arquivos irao definir o caminho do escoamento e a

geometria das pas, sendo descritos como:

e Arquivo de geometria da pa: contém os pontos que definem os perfis em cada
estacao radial definidos no sistema de coordenadas carteziano ou cilindrica.
Este arquivo possui o formato ASCII e um minimo de dois perfis sao ne-
cessarios, sendo um sobre a superficie do cubo e outro sobre a superficie da

carcaca;

e Arquivo de geometria do cubo: contém os pontos da curva do cubo da
maquina, em coordenadas cartezianas ou cilindricas. Tais pontos devem ser
descritos no sentido da montante a jusante do escoamento, devendo definir

a se¢ao meridiana para o dominio de célculo. Também em formato ASCII;

e Arquivo de geometria da carcaca: contém os pontos da curva da carcaca da
maquina, em coordenadas cartezianas ou cilindircas. Assim como no arquivo
de geometria do cubo, as coordenada devem ser direcionadas da montante
a jusante do escoamento, definindo a secao meridional para o dominio do

cdlculo. Também em formato ASCII.

Apoés a importagao de tais arquivos o dominio de célculo foi gerado, como

mostra a figura A.1.
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Figura A.1: Geragao do dominio (TurboGrid).

2. Posteriormente, a geracao de malha foi realizada através dos seguintes passos:

e Definicao da topologia. A topologia é definida como sendo uma estrutura
de blocos que atua como um framework no posicionamento dos elementos
da malha (Manual de referéncia do CFX, 2007). Neste trabalho, a topologia
utilizada foi H/J/C/L — Grid,

e Geracao da malha utilizando a topologia escolhida acima. Esta malha ird

servir com entrada para o modulo de pré-processamento.

3. No pré-processamento foram impostas as condigoes de contorno, tabela A.1, (en-

trada, saida, parede, etc.), figura A.2:

Tabela A.1: Parametros do médulo CFD (ANSYS CFX-11) de simulagdo numérica

Variavel Valor
Entrada velocidade de corrente livre, V' = 2m/s;
Saida Pressao de referéncia
Carcaga (shroud) counter rotating wall
Critério de convergéencia Residuo maximo de 10~*
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Figura A.2: Pré-processamento.

4. Na fase de processamento (solver) as equagoes de Navier-Stokes sdo resolvidas,
permitindo o acompanhamento do processo de convergéncia do problema (vide

capitulo 2);

5. Finalmente, no pés-processamento é possivel se obter a visualizacao do escoa-

mento, valores de forgas e coeficientes, além dos campos das propriedades.
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B - TURBINA HIDROCINETICA

A turbina hidrocinética, ou hidroturbina de aguas corrente, pode ser descrita como uma
maquina hidraulica a qual é capaz de converter a energia cinética dos rios, correntes
marinhas, ou até mesmo de maré, em energia elétrica. Sendo que seu grande diferencial
reside no fato da mesma poder ser considerda uma alternativa sustentavel para geragao

de energia elétrica.

Ao contrario das turbinas hidraulicas de grande porte, as quais necessitam de represas,
lagos artificial e outras infra-estruturas associadas ao armazenamento e controle do
potencial hidrico, estes sistemas hidrocinéticos de pequeno porte sao capazes de con-
verter a energia cinética das aguas em movimento diretamente, sem interromper seu

curso natural.

A exploragao de pequenas maquinas hidrocinéticas nao é definitivamente um novo
conceito, foi investigado pela universidade do Reino Unido em 1979, no Canadd e na
Australia no mesmo tempo. Sendo utilizadas na Africa em pequenas escalas nos anos
80. Porém, uma re-visitagao desta tecnologia no momento atual pode significar uma

excelente alternativa para a geragao de eletricidade de forma sustentdvel ([94]).

Esta tecnologia, no entanto, possui a necessidade de ser robusta e satisfatéria para
condicoes extremamente severas, como as encontradas em comunidades remotas, con-
siderando um funcionamento sem interrupcao de varios anos e com uma manutencao

minima, sendo capaz de prover uma poténcia elétrica da ordem de 2kW ([95]).

Comparando-se os sistemas que utilizam a energia da correnteza dos rios a sistemas
com represamento, verifica-se que os primeiros possuem uma eficiéncia menor, uma vez
que, estao sujeitos ao chamado limites de Betz ([96]), que define como 59.3% o limite
maximo da energia cinética incidente que pode ser convertida em poténcia elétrica.
No entanto, esta limitacao nao os desqualifica como uma alternativa para geracao de

pequenos blocos de energia ([97]), j& que este possui como principais vantagens:

e Barateamento dos custos relativos aos trabalhos civis de construcao;
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e Eliminacao de disturbios no ecossistema;

e Exploracao de uma gama maior de lugares, necessitando apenas de um fluxo de

agua frequiente e constante.

No entanto, alguns problemas potenciais nao podem ser desconsiderados, como:

Necessidade de uma boa ancoragem, devido as forgas de arrasto do conjunto da

turbina;

Crescimento de algas nas pas, reduzindo sua eficiéncia;

Corrosao da maquina;

e Danos por tempestade;

Possivel perigo oferecido a embarcagoes e banhistas em certas areas.

Porém, tais problemas podem ser superados, dado o conhecimento adquirido durante

séculos de experiéncia com rotores de navios e plataformas de petréleo ([98]).

O sistema de poténcia hidrocinética, com baixos impactos ambientais, representa uma
otima fonte de geracao de energia para pequenas comunidades isoladas que se localizam
as margens de rios, principalmente em paises em desenvolvimento ([99]). Devido a
existéncia de vastas distancias entre as comunidades, e também o fato destas regioes

serem indspitas, como por exemplo, as que se localizam na Floresta Amazonica.

No Brasil a experiéncia de maior sucesso na geracao de energia elétrica através de
turbinas hidrocinética é associada ao Departamento de Engenharia Mecanica da Uni-
versidade de Brasilia-UnB, com um grupo de estudo e desenvolvimento de turbinas
axiais ([100]).

A pesquisa sobre turbinas hidrocinéticas na UnB teve inicio na década de 80, a partir

deste ano, varios protétipos de méaquinas foram concebidos e testados em contextos de
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pequenos projetos de pesquisa. De fato, a primeira unidade operacional construida,
denominada Geracao 1, foi instalada em julho de 1995 em Correntina-BA, e teve como

objetivo atender a um posto médico desta regiao.

Essa turbina (Geragao 1) foi concebida com alguns aspectos inovadores, os quais foram
de suma importancia para melhorar o aproveitamento da energia hidraulica disponivel,
permitindo uma construcao robusta. Tal méquina, figura B.1, foi composta por um
rotor axial com 2 (duas) pds, uma grade conica de protecao frontal contra eventuais
destrocos flutuantes e um estator com pas diretrizes direcionando o fluxo da dgua que

entra na turbina para melhorar o angulo de ataque na hélice.

Figura B.1: Turbina hidrocinética - Geragao 1.

Em testes realizados em campo, os melhores resultados para esta turbina foram obtidos
com uma velocidade de escoamento de 2m/s e seis pés, oitenta centimetros de diametro
e coeficiente de solidez de 30%. Nestas condi¢oes a maquina chegou a gera 1.5kW,

atendendo plenamente a necessidade de energia do pequeno posto de satde.

Com a instalacao de um difusor conico usando o mesmo conceito de turbinas eélicas com
difusor, surgiu a turbina hidrocinética Geracao 2, figura B.2 e B.3, instalada também
em Correntina-BA em Agosto de 2005 e em Maraca - AP em Outubro de 2006. O uso do
difusor gera uma desaceleracao do escoamento na saida da turbina criando uma regiao
de baixa pressao neste ponto, aumentando a velocidade do escoamento na entrada

desta e consequentemente, o coeficiente de poténcia da maquina. Esta melhora de

154



desempenho foi efetivamente observada em testes realizados, porém, um aumento das
dimensoes devido ao uso do difusor, torna esta maquina inadequada para uso em certos
rios com baixa profundidade. Esta tultima limitagao foi parcialmente equacionada pela
concepgao de um difusor assimétrico, abrindo para as laterais ([101]). Essa méquina

da Geragao 2 foi a utilizada nos resultados obtidos no capitulo 4.

Rotor

Entrada

—

Difusor

Figura B.2: Turbina hidrocinética, Geragao 2, desenho CAD.

Figura B.3: Turbina hidrocinética - Geracao 2.

Com a evolugao do projeto e a busca por uma maquina mais compacta e portatil foi
concebida a turbina hidrocinética Geracao 3, figura B.4. A superficie interna da carcaca
perfilada, agindo como um difusor, reduzindo a pressao na saida e a integracao do ge-
rador ao nucleo, formando um conjunto com o rotor, formam importantes incrementos

nesta nova geragao ([101]).
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v fiuxo do rio

Figura B.4: Turbina hidrocinética - Geragao 3.

A geometria proposta para a turbina hidrocinética visa a obtencao de uma méquina
axial com um desempenho hidraulico o mais proximo possivel de uma turbina axial
convencional, uma vez que para uma maquina axial convencional pode-se alcangar uma
eficiéncia proxima a 90%. No entanto, como se trata de uma mdquina de fluxo livre, a
energia maxima que pode ser convertida da energia cinética na area do rotor de projecao
¢ 59.3% (Cpmaz = 0.59), como definido pelo limite de Betz. Esta menor eficiéncia é

proveniente da redugao da velocidade do fluxo na entrada da turbina ([102]).

O uso de um difusor partido faz com que o escoamento externo da turbina passe pelo
vao entre a carcaca e o difusor, levando a um controle da camada limite na superficie
interna deste difusor. Devido a este controle é possivel utilizar um difusor mais curto,
de um angulo de abertura maior que 8°, um resultado muito mais economico do que
os difusores longos usados nas geragoes anteriores ([101]). Esta nova concepcao foi
projetada em cooperagao com a Ecole Nationale d’Arts e Metiers (ENSAN) de Paris,

Franca.

Simulagoes numéricas e experimentais foram realizadas nesta turbina. ([102]), apre-
sentou um estudo experimental em escala reduzida 1 : 10 através de um tunel de vento
conseguindo resultados satisfatérios em sua poténcia de saida. [99], com simulagoes
numéricas através de técnicas CFD obteve uma poténcia de 1.5kW para rios com ve-
locidade de 2m/s.
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C - MODELO MATEMATICO SIMPLIFICADO

Nesse apéndice sera apresentado a descri¢ao detalhada do modelo matematico simpli-
ficado, o qual foi utilizado para descrever o comportamento da turbina hidrocinética.
Dessa forma, a primeira definicao que temos é em relacao aos parametros do funciona-

mento global dessa turbina.
e Parametros do Funcionamento Global

Dada uma turbina axial, figura C.1, instalada em um fluido em movimento com uma
velocidade de corrente V), a energia cinética E, disponivel que cruza uma &area trans-

2
versal ao fluxo, A = %, é dada por:

1
Ey = §PAV03 (C.1)

Onde p denota a densidade da agua e D o diametro do rotor.

Figura C.1: Turbina hidrocinética com difusor (configuracao de fluxo).

No entanto, essa energia nao ¢ totalmente convertida pela turbina. Devido a este
fato introduz-se o conceito de coeficiente de poténcia, o qual caracteriza o nivel de

rendimento de uma turbina.

O estudo de turbinas hidrocinéticas possui uma forte associacao com a parametrizacao

utilizada em maquinas edlicas. Assim, considerando que a turbina hidrocinética (THC)
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produz uma poténcia efetiva de P, é possivel definir o coeficiente de poténcia, C,, da

mesina Ccommo:

P P

= B T LA

(C.2)

Esse C, geralmente ¢ expresso como uma dependéncia funcional da razao de velocidade

periférica de rotacao do rotor (A), definida como:

A= (C.3)

Nota-se que w e R representam respectivamente a velocidade angular de rotagao (rad/s)

e o raio externo do rotor.

O escoamento de dgua em torno e no interior de uma turbina hidrocinética livre é
caracterizado por uma reducao de sua velocidade na face de entrada do rotor. Isto
se da como conseqiiéncia da resisténcia hidrodinamica da ma&aquina, que bloqueia o
escoamento como um volume semipermeavel. Parte do fluido entao contorna a tur-
bina e parte flui em seu interior proporcionando a conversao de energia hidraulica em

mecanica.

Supondo que a massa do fluido permaneca separada da que nao atravessa a turbina e
que, portanto nao sofre a reducao de velocidade, pode-se desenhar uma superficie de
contorno entre a massa afetada e a nao afetada pela turbina. Essa superficie pode ser
estendida a jusante e a montante do disco da turbina formando um tubo de corrente
com secao circular, figura C.2. Como o fluido nao atravessa essa superficie de contorno,

a vazao massica é a mesma ao longo de qualquer se¢ao do tubo [103].

Apoés a passagem pelo rotor hd uma expansao desse tubo e como nenhum trabalho
mecanico foi ainda fornecido, ha uma queda da pressao estatica para acomodar a

reducao da energia cinética, [103].

Uma vez que a vazao massica é a mesma em qualquer secao do tubo, uma expansao

deste pode ser observada, figura C.3.

Levando em conta que o disco atuador induz uma variagao na velocidade do escoamento,

a qual deve ser sobreposta a velocidade da corrente livre, onde a componente desse
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Figura C.2: Modelo de Superficie de contorno tubular.

“Yolume de controle

Figura C.3: Disco atuador.

escoamento induzido é dado por —alj, sendo 'a’ o fator do escoamento induzido. A

velocidade no disco entao pode ser dada por:

V ="Vp(1—a) (C.4)

Para méquinas de rotor livre (sem carcaca) a € [0, 1], para méquinas com difusor este

valor aproxima-se de zero.

Considerando a velocidade local no rotor, uma nova razao de velocidade periférica sera

também utilizada:
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Alternativamente, um coeficiente de poténcia baseado na velocidade V' pode ser pro-

posto. Este é escrito como:

p
= (C.6)
P % P AV03
E importante observar que este coeficiente é intrinseco ao desempenho hidrodinamico
do rotor; que é relacionado a taxa de fluxo efetivo na turbina. Isto é expresso por
C, = C,(X). De outra maneira, o coeficiente de poténcia padrao C,, dado na equagao
C.2, leva em conta o comportamento global da maquina em um fluxo livre, e sua

eficiéncia para extrair a poténcia do fluxo de energia cinética.

Abordagens metodolégicas convencionais de projeto e andlise de desempenho de ro-
tores de turbinas hidraulicas, para maquinas convencionais, envolvem frequentemente
variaveis adimensionais que agrupam parametros operacionais e geométricos. Considera-
se em geral a vazao (), a altura liquida de queda H, a velocidade de rotagao angular w

e o diametro D, que definem as variaveis adimensionais classicas dadas por:

_ 8@
o) — 3 (C.7)
SH
V= wTDgz (C.8)
b2
N, = = C.9
0 (C9)

Sendo ¢ o coeficiente de vazao, 1) o coeficiente de pressao e N, rotacao especifica.

Para que a turbina hidrocinética possa utilizar as metodologias convencionais de projeto

de turbinas hidraulicas axiais, os coeficientes adimensionais nas equagoes (C.7, C.8 e

C.9) devem ser reescritos. Isso se faz necessério devido ao fato da turbina hidrocinética

utilizar somente a energia cinética do escoamento. Logo, para uma THC propoe-se

considerar que a queda equivalente é dada pela conversao de todo o fluxo de energia
V2

cinética em potencial, assim utiliza-se H = 5y Desta maneira, todas as variaveis

adimensionais sao reduzidas as relacoes funcionais simples do parametro \' como segue:
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dp=AN""Y =N, =N (C.10)

Através desta ultima descricao dos coeficientes da turbina, todo o comportamento
desta é parametrizado somente por uma varidvel. Esta consideragao permite esti-
mar os parametros adimensionais equivalentes, que podem ser usados em equacoes
empiricas de projeto de turbinas axiais, em particular aquelas utilizadas para turbinas
hélice e kaplan. Aqui serd considerada sempre que uma turbina hélice (com ou sem
difusor), trabalhando em uma condigao operacional X' extraird a mesma poténcia de

uma maquina de convencional confinada, em um ponto operacional equivalente (¢, ¢).

e Modelo Matematico Integral

Nesse ponto sera descrtito um modelo integral do escoamento na turbina hidrocinética.
Este modelo simplificado permite uma avaliacao sistematica do efeito da geometria da
maquina, considerando o incremento de poténcia devido o difusor traseiro. Explora-se
ainda uma formulacao do escoamento sobre o rotor axial, considerando as equacoes

integrais de conservagao da mecanica dos fluidos.

e Balanco Integral de Massa, Quantidade de Movimento e Energia

Quando o escoamento de agua cruza qualquer obstaculo permedavel, sua velocidade
natural ¢ modificada. Uma parte desse escoamento flui através do obstaculo e a outra
parte é direcionada para a lateral do volume de bloqueio. No caso de turbinas de fluxo
livre, como mostrado na figura C.4. A dedugao cléssica da lei de Betz ([96]) é baseada
na descricao do escoamento na linha média do rotor. As conservacoes da massa e
quantidade de movimento para rotores de fluxo livre devem ser consideradas para a

obtencao das relagoes globais desse escoamento.

Aplicando o conceito de aumento de poténcia com o uso de difusor, figura C.4, o
escoamento passa a ser capturado por uma grande area transversal, devido a pressao
de succao provocada pelo difusor. Algumas vezes, como conseqiiéncia da conservacao
da massa das dimensoes da geometria do difusor, a velocidade podera ser maior que

Vo, introduzindo um fator de indugao de fluxo axial a < 0.
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Figura C.4: Escoamento sem e com difusor.

A anélise integral do fluxo através da THC, considerando as duas situacoes apresen-
tadas na figura C.4, admitird que na posi¢ao axial 0 (zero), a velocidade e pressao no
fluxo livre serao representadas por Vj e py respectivamente. A velocidade e pressao
mudam através das posicoes axiais A, B, 1’ e 1, as quais denotam respectivamente os

planos de entrada e saida do rotor e na saida do difusor em um ponto a jusante.

Formulando primeiramente a conservacao de massa no escoamento axial nas posicoes
0—A— B—1—1 e considerando a incompressibilidade do escoamento, a conservagao

da massa é dada por:

Ao% - AVA - AVB - Al"/l’ == Al‘/l (Cll)

Como V4 = Vg =V e A; referindo-se a secao do tubo de corrente a jusante:

AV = AV = AV = AV (C.12)

O fluido que passa através do disco atuador sofre uma variacao de velocidade V — V3.
O produto desta pela vazao maéssica determina a taxa de variacao da quantidade de
movimento. A forca que causa essa variacao vem inteiramente da diferenca de pressao
através do disco atuador, entre a posicao A — B, uma vez que o tubo de corrente é

todo envolto pela pressao cuja resultante é nula. Assim:

162



F = (pa—pp)A (C.13)

Como essa forca é concentrada no disco atuador, a taxa de trabalho, energia, dado por

esta é F'V e a expressao para a poténcia extraida do escoamento é:

P=VAps—ps) (C.14)

Utilizando a definicao do coeficiente de poténcia apresentado na equacao C.6, a dife-

renca de pressao na turbina pode ser expressa como:

1 1
pa—pB = 5pC,’,V2 = 5,ov2(1 —a)’C) (C.15)

Considerando agora o grande volume de controle entre 0—1 e que p; = pg, a conservagao

do momento pode ser escrita como:

F=m(Vo—W) (C.16)

Onde 1 representa o fluxo de massa do escoamento que atravessa uma se¢ao circular
do tubo de corrente. Substituindo a Eq. C.13 na Eq. C.16, uma nova equagao para a

diferenca de pressao na turbina é obtida:

pa—pp = p(1 —a)Vo(Vo — V1) (C.17)

Uma equagao para V; pode ser obtida substituindo a Eq. C.15 em C.17:

Vi = Voll - £ (1 - a)C}) (C.18)

Analisando o escoamento entre as posicoes 0 — A, através da equacgao de Bernoulli, a
qual estabelece que, em condigoes estacionarias, a energia total no escoamento, com-
preendendo a energia cinética, a pressao estatica e a energia potencial gravitacional,

permanece constante se nenhum trabalho é fornecido ao ou pelo fluido ([103]). Entao:
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1 1
pa=po+ 50(‘/02 — V%) =py+ 5[)%2[1 - (1-a)? (C.19)

Aplicando a equacao de Bernoulli também para a saida do escoamento, entre as posicoes

1" —1:

1
pr=p1+ §P(V12 - ‘/12') (C.20)

Utilizando a equacao da continuidade para expressar a velocidade 1’ em funcao de V,

esta equagao pode ser reescrita como:

2

1 1 Vi
pr =p1 + 5[)(‘/12 — V2n2) =p + 5[)‘/02[712 — Tl2<1 — a)2] (021)
0

A

Sendo que n = i

Para determinar a diferenga de pressao no difusor, por analogia da Eq. (C.6), o esco-

amento no difusor é dado por:

1
~CppV? (C.22)

p1/—pB=2

Onde C), representa o coeficiente de pressao no difusor, estimado para um difusor

conico como:

Cpr = n4(1 — n?) (C.23)

Com 7y representando a eficiéncia do difusor, computada por uma relagao empirica,

conforme [104]:

na = 0.0580 — 0.148 (C.24)
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(D - d)
2L

0 = 2 arctan(

) (C.25)

Sendo D o diametro esterno do rotor, d o diametro interno do rotor e L o comprimento

do difusor.

Utilizando Eq. (C.15) e (C.17), uma equacao para a pressao em B pode ser obtida:

1 1%
PB = P1 -+ 5,0%2[7‘/12 — (1 — a)2(n2 + Cpr)} (C26)
0

Subtraindo a Eq. (C.19) da Eq. (C.26):

1 V2
pa—pp = SpVEL =+ (1— aP(n® + G — 1) (C.27)

Substituindo nesta ultima equagao a equacao da diferenca de pressao na turbina em

funcao do coeficiente de poténcia, e a equacao da velocidade na saida da turbina, Eq.
(C.18):

4o (Cp— 1407+ (na(1—n?))?
(I—a)  (Ch4+1—n?— (ny(l —n?))) (C.28)

Esta equacao estabelece uma relacao entre o fator de inducao ‘a’ e os demais parametros

operacionais da turbina.

Como mensionado no capitulo 4, algumas observacoes importantes devem ser conside-

radas:

e Para turbinas de fluxo livre sem difusor a Eq. (C.28) é reduzida para:

, da
C, = T C, = 4a(l — a)® (C.29)

e Para turbinas de fluxo livre o limite de Betz através da relagao (dC)/da) = 0,

resultando em:
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dc,

P 4(1-a)(1 —=3a)=0 (C.30)
O que fornece um valor de a = %, tal que:
16

maxr — a5 - Y- 31

C, o 0.593 (C.31)

e Dado uma velocidade de fluxo Vj, juntamente com as caracteristicas geométricas
e hidrodinamicas da turbina, a solucio da Eq. (C.28) fornece o par (a,C)),

podendo assim determinar o coeficiente de poténcia da maquina por:

Cp,=(1—a)C, (C.32)

Neste ponto o desenvolvimento de uma descri¢ao hidrodinamica do conjunto da turbina
(balango de forgas no rotor) torna-se necessaria. Desta forma, uma equacdo para
C, = C(X) pode ser avaliada.

e Modelagem do Escoamento no Rotor

O modelo simplificado para o comportamento hidrodinamico do rotor, baseia-se no ba-
lango de esforcos em cada pé. Isto comumente é denominado de Teoria de elementos de
pas, que também esta associada a teoria de disco atuador. Tal metodologia ¢é bastante
aplicada em rotores edlicos, e, como em [105] para estudos de maquinas hidrocinéticas,
com algumas adaptacoes. No presente trabalho, tal teoria é utilizada, considerando
uma corre¢ao pelo nimero finito de pas, tendo em vista as caracteristicas de projeto

associados as geometrias de rotores utilizadas.

Para desenvolver o calculo dos esforgos sobre uma p4, inicialmente a mesma ¢é dividida
em uma série de elementos infinitesimais dr tal como mostrado na figura C.5. Para cada

elemento um balanco de esforgos hidrodinamicos é efetuado nas diferentes direcoes.

Na figura C.6 sao apresentados os diferentes componentes de esforcos sobre um elemento
de pa. Em vermelho é apresentado na figura o triangulo de velocidades do fluido na
pa. Na direcao axial a velocidade absoluta do fluido sobre a pa é dada pelo decaimento
da velocidade pelo fator de inducao tal como expresso na equagao V= V(1 — a). No

sentido circunferencial, a velocidade tangencial do fluido é dada por:
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Figura C.5: Modelo de elementos de pa.

i Plano do rotor
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Figura C.6: Esforgos hidrodindmicos no elemento de pa.

Vi =wr(l+ad) (C.33)

Onde d’ é o fator de indugao tangencial. O triangulo de velocidade define, portanto o

comportamento relativo a V. e o angulo de entrada do fluido na pa, que sao expressos
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por:

% 1
—tan (=) = tan Y(—— C.34
ﬂ an (‘/t> an ()\T(1+a/)) ( )
Nesta equagao A, = §7. Nota-se ainda que pelo triangulo de velocidades:
Vo = V24 (wr(l+a))2 = V/1+A2(1 + a')? (C.35)

Algumas observagoes sao relevantes neste ponto:

e O fator de indugao tangencial @’ é definido de forma que a velocidade tangencial
absoluta do fluido varie entre 0 (zero) antes do rotor e 2a/wr na esteira. Portanto,
tal velocidade no interior do rotor sera de a’wr. A velocidade tangencial relativa
no rotor sera dada pela soma da velocidade do rotor wr com a velocidade do

fluido, justificando assim a equagao (C.33).

e Com base no triangulo de velocidade pode-se também escrever:

1 !/
sinﬁ:K;cosﬁziwr( +a)

.36
v v (C.36)

Os esforcos hidrodinamicos sobre o hidrofélio no elemento de péd associados a sus-

tentagdo e ao arrasto (em azul na figura C.6) sdo dados respectivamente por:

1
dFy, = 5pv;?(dr.Lc)(JL (C.37)

1
dFD = Ep‘/rz(d’l“LC)OD (C38)

Nestas equagoes C;, = Cpr(a) e Cp = Cp(a) sado os coeficientes de arrasto e sus-
tentacao, fungoes do angulo de ataque o e do nimero de Reynolds sobre o perfil. L. é

o comprimento da corda no elemento.

O angulo de ataque relaciona-se com o angulo de entrada do fluido na pa na forma:
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f=a+ry (C.39)

Onde 7 é o angulo de montagem local da pa.

A determinacao do angulo de montagem para cada secgao da pa é obtida a partir da

geometria da pa (f.; fs). Desta maneira v para cada posi¢ao radial r é obtido por:

7= Bm(r) — o (C.40)

Os componentes dos esforcos de sustentacao e arrasto podem ser projetados nas direcoes

axial e circunferéncial z e 6, desta maneira pode-se obter:

dF, = dFy cos f + dFpsin 3 (C.41)

dFy = dFy,sin 8 — dFp cos (C.42)

Integrando os esforcos em cada elemento na totalidade da pa e utilizando as equacoes

(C.36) e (C.37) pode-se obter as relagoes para o empuxo e o torque no rotor na forma:

N.pL, [D/?
F, = pg / / V2(C} cos B + Cp sin B)dr (C.43)
d/2
N,pL, [D/?
T = % // VZ(Cypsin 8 — Cp cos B)dr (C.44)
d/2

A poténcia gerada pode entao ser calculada por:

P=wTl (C.45)

Utilizando a equagao C.44 e a definicdo de coeficiente de poténcia intrinseco (C, =

%), pode-se obter:

169



1
! = 205N / [1 4 A2(1 + a)2)(Cy sin 8 — Cp cos B)r*dr* (C.46)

Ry

); 7" = % e og é a solidez na pa do rotor dada por:

Sendo que Ry = (% =

_ N,L.
2R

(C.47)

OR

e Balanco de Quantidade de Movimento Angular

Neste momento é necessaria uma equacao adicional no sentido de determinar o fator
de inducao tangencial a’. De posse de a’ para cada posicao radial r pode-se calcular o
angulo e a velocidade relativa V., possibilitando a resolucao plena da integral dada

na equagao (C.46).

Considerando o diagrama da figura C.7, o balanco da quantidade de movimento angulo
no fluido que passa pelo disco atuador formado pelas pas do rotor pode ser considerado.
Nota-se que a variagao da quantidade de movimento angular é dada pelo produto: vazao
méssica x variacao de velocidade angular x raio. Isto é equivalente ao torque gerado

pelo elemento dr de todas as pas. Ou seja, partindo de:

6T = pA,V2d wr? (C.48)

Onde A, = 27rdr, pode-se igualar a equacao acima com a equagao (C.42) obtendo:

p(2mrdr)V2d'wr® = N,(dFy, sin 8 — dFp cos B)r (C.49)
Ou ainda re-arranjando os termos tem-se:

a o,

lta 4sin 3 cos 8

(Cpsin g — Cpcos ) (C.50)

Onde, como definido na equagao C.47, o, é a solidez local do rotor.
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Figura C.7: Velocidade tangencial no rotor.

e Coeficientes de arrasto e sustentagao

Os valores dos coeficientes de arrasto (Cp) e sustentacao (Cp), utilizados nas for-
mulagoes de esforgos hidrodinamicos no item anterior, sao obtidos de curvas empiricas
de ensaios experimentais de hidrofélios, corrigidos por relagoes que consideram o ar-

ranjo em grade.

No presente trabalho a série de perfis NACA 0012 foi utilizada. Tal geometria de
aerofélio apresenta boas propriedades hidrodinamicas, e sao convenientes ao projeto
de maquinas axiais como as propostas no presente trabalho. Informagoes sobre este
aerofélio sao apresentadas na figura C.8. Nesta, as curvas do coeficiente de sustentacao

e arrasto sao apresentadas assim como uma visualizacao grafica deste perfil simétrico.

Observa-se que o comportamento do coeficiente de sustentacao é praticamente linear
para uma boa faixa de angulo de ataque. Para a faixa de oo € [—20°,20°] a tabela C.1

pode ser utilizada, com interpolacao linear entre cada faixa.

O coeficiente de arrasto pode ser estimado com boa precisao pela relacao:
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Figura C.8: Dados sobre o perfil NACA 0012.

Tabela C.1: Coeficiente de sustentagao - Perfil , NACA 0012.
Angulo de ataque (a) Cp

0 0
2.89 0.32
5.59 0.62
8.72 0.98
11.02 1.21
12.28 1.30
13.74 1.35
15.21 1.27
16.47 1.12
17.73 0.97
18.36 0.88
19.62 0.82

Cp = Cpo+ kC? (C.51)
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Onde Cpy € o coeficiente de arrasto para C, = 0 na curva polar de arrasto, e, kK um

coeficiente de aproximacao.

As curvas experimentais de coeficientes de sustentacao e arrasto, foram obtidas para
configuragoes de perfis isolados. Quando um conjunto de perfis sao colocados em
arranjo de grade de maquina de fluxo, uma correcao deve ser utilizada. No presente

trabalho utiliza-se um fator de corregao f(B,,,t/L.), tal que:

Cr = [(Bm:t/Le)CLy (C.52)

Nesta equacao Cp; ¢ o coeficiente de sustentacao para o perfil isolado. Nota-se que a

correcao é funcao do angulo (3, e da relagao entre o passo da grade e a corda t/L..

Uma relagao empirica para a corregao dos coeficientes é dada por [106], podendo ser

observada na figura C.9.

Be{fistE)2

0.0 : ; .
02 03 04 035 06 07 08 08 10 11 12 plc

Figura C.9: Fator de corregao de grade (Henn, 2001).
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D - DADOS GEOMETRICOS DOS ROTORES
OTIMIZADOS

Apés a otimizacao via algoritmo Hibrido AG-PSO apresentada anteriormente duas
novas geometrias de pas foram obtidas, uma para o rotor de uma turbina hidrocinética
e outro para o rotor de uma turbina bulbo. Esses rotores otimizados apresentam
caracteristicas geométricas as quais sao descritas nas tabelas a seguir. Nas tabelas D.1
e D.2 tem-se os dados referentes a turbina hidrocinética, enquanto que as tabelas D.3

e D.4, apresentam os dados referentes ao rotor da turbina bulbo.

Tabela D.1: Caracteristicas do rotor da turbina hidrocinética.

Rotor otimizado a 90 RPM

Ntumero de pés 4
Diametro interno (metros) 0.15
Diametro externo (metros) 0.6

Numero de segoes 10
Tipo de aerofdlio NACA 0012

Tabela D.2: Caracteristicas das segoes da pa do rotor da turbina hidrocinética.

Secao da pa Angulo do bordo Angulo do bordo Corda em mm

de ataque (B.) em radianus de fuga () em radianus

1 0.8551 0.3901 143.8391
2 0.7251 0.4041 152.1391
3 0.6161 0.3881 162.8391
4 0.5251 0.3601 175.2791
D 0.4491 0.3271 189.0091
6 0.3861 0.2931 203.7291
7 0.3321 0.2611 219.2391
8 0.2871 0.2311 235.3691
9 0.2481 0.2041 251.9891
10 0.2141 0.1791 269.0191
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Tabela D.3: Caracteristicas do rotor da turbina bulbo.

Rotor otimizado com dados de pré-projeto do Complexo
Hidrelétrico de Belo Monte (fornecidos pela ELETRONORTE S/A)

Ntumero de pas 4
Diametro interno (mm) 1600
Diametro externo (mm) 5600

Numero de secoes 6
Tipo de aerofdlio NACA 0012

Tabela D.4: Caracteristicas das secoes da pa do rotor da turbina bulbo.

Secao da pa Angulo do bordo Angulo do bordo Corda em mm

de ataque (B.) em radianus de fuga (f55) em radianus

1 0.920000 0.523700 1599.900000
2 0.749700 0.521700 2023.900000
3 0.582700 0.460700 2447.900000
4 0.465700 0.394700 2871.900000
5 0.381700 0.337700 3295.900000
6 0.347700 0.312700 3719.900000
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