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RESUMO

Atualmente, ha uma conexao elevada de Geracao Distribuida Fotovoltaica
(GDFV) em redes de distribuicao. A presenca da GDFV afeta a restauracao da
rede elétrica, pois os geradores podem fornecer suporte de poténcia ativa e
reativa para mitigar violacoes de restricoes de tensao e carregamento durante
as transferéncias de carga via chaves normalmente abertas para alimentado-
res adjacentes. O estado pos-reconfiguracao, obtido pelo plano de restaura-
cao, esta sujeito ao risco de violacoes das restricoes técnicas de tensao e/ou
carregamento. Este risco € causado pelas incertezas na poténcia de saida da
GDFV. Outra fonte de incerteza que pode aumentar os riscos de violacoes de
restricoes técnicas na restauracao sao as flutuacoes nas cargas ativa e reativa
em cada no6 devido a erros no sistema de medicao. Esta dissertacao apresenta
uma metodologia para realizar a restauracao de redes de distribuicao radiais
sujeitas a incertezas associadas com a carga e a geracao distribuida fotovol-
taica. Estas incertezas foram modeladas em um algoritmo de fluxo de poténcia
probabilistico, baseado no Hipercubo Latino, que calcula os riscos de violacao
de restricoes de tensado e carregamento para uma topologia candidata a res-
tauracao. O problema de restauracao foi solucionado usando-se o algoritmo
de Busca Tabu. Esta meta-heuristica foi combinada com uma estrutura Fuzzy
para considerar uma restauracao multiobjetivo baseada nos seguintes crité-
rios: poténcia ativa restaurada e risco de violacao de restricoes técnicas. Os
resultados dos testes demonstraram que a restauracao deterministica resulta
em riscos elevados de violacao das restricoes na solucao 6tima. Por outro lado,
a técnica multiobjetivo proposta obteve um compromisso aceitavel entre o

risco de violacao e a poténcia ativa restaurada.

Palavras-chave: Restauracao; Incertezas; Fluxo de poténcia probabilistico;
Busca Tabu; Restauracao multiobjetivo; Hipercubo Latino; Estrutura Fuzzy;

Redes de distribuicao radiais.



ABSTRACT

Currently, there is a high level of connection of Photovoltaic Distributed Gen-
eration (PVDG) in distribution networks. The presence of PVDG affects the
restoration of the power distribution network, since PVDG can provide active
and reactive power support to mitigate violations of voltage and loading con-
straints during load transfers via normally open switches to adjacent feed-
ers.The post-reconfiguration state, obtained by the restoration plan, is subject
to the risk of violations of technical constraints associated with voltage and/or
loading limits. This risk is caused by uncertainties in the PVDG output power.
Another source of uncertainty that can increase the risks of violations of tech-
nical constraints during restoration are the fluctuations in the active and re-
active loads at each node due to errors in the measurement system. This dis-
sertation presents a methodology to perform the restoration of radial distribu-
tion networks subject to uncertainties associated with the load and PVDG.
These uncertainties were modeled in a probabilistic power flow algorithm,
based on the Latin Hypercube, which calculates the risks of voltage and load
constraint violations for a candidate topology for restoration. The restoration
problem was solved using the Tabu Search algorithm. This method was com-
bined with a Fuzzy structure to consider a multi-objective restoration based
on the following criteria: restored active power and risk of technical constraint
violation. The test results demonstrated that the deterministic restoration re-
sults in high risks of constraint violations in the optimal solution. On the other
hand, the proposed multi-objective technique obtained an acceptable compro-

mise between the risk of violation and the restored active power.

Keywords: Restoration; Uncertainties; Probabilistic Power Flow; Tabu Search;
Multiobjective Restoration; Latin Hypercube; Fuzzy Structure; Radial Distri-

bution Networks.
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1. INTRODUCAO

1.1. REDES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Os sistemas elétricos de poténcia sao sistemas compostos por um con-
junto de dispositivos destinados a fornecer energia elétrica sempre que de-
mandada pelos usuarios, independentemente da quantidade solicitada. De-
vem atender aos critérios de qualidade e confiabilidade, determinados em le-
gislacao, com seguranca, economia e respeitando o meio ambiente. Um sis-
tema de poténcia consiste em trés grandes blocos (KAGAN, OLIVEIRA e
ROBBA, 2005):

i) Geracao: tém como funcao converter alguma forma de energia em ener-
gia elétrica.

ii) Transmissao: realizam o transporte da energia elétrica das centrais ge-
radoras para os sistemas de distribuicdo assim como para outros siste-
mas de poténcia através de interconexoes.

iii) Distribuicao: distribuem a energia elétrica recebida do sistema de trans-
missao aos grandes, médios e pequenos consumidores nas subestacoes
que realizam transformacao de tensao e funcoes de chaveamento.

A disposicao dessas trés zonas funcionais no sistema elétrico de potén-
cia pode ser vista na Figura 1. A subestacao de distribuicdo é alimentada pela
rede de subtransmissao, conforme ilustrado na Figura 1, e sua funcao € trans-
formar a tensao de subtransmissdo em tensao de distribuicdo primaria. O
transformador de distribuicao realiza a conversao da tensao primaria para a
tensao secundaria. Nas proximas subsecoes, sdo apresentadas as principais

caracteristicas das redes de distribuicao primaria e secundaria.

1.1.1. Rede primaria
O sistema de distribuicao primario, também conhecido como rede de
meédia tensao, mostrado na Figura 1, transporta eletricidade das subestacoes

de distribuicao até os transformadores de distribuicao. Normalmente, essa



Subestagdo de
Geragdo

Centrais
geradoras

Subestacio de
Transmissdo

Sistema de
Transmissdo

Subestagio de
Distribuigdo

| )

Sistema de u
subtransmissdo

[}istribuzi;ﬁo Sistema de
Secundario

Distnbuicdo Pnmarno

Transformador
de Distribuicdo

el

Figura 1 Representacdo do sistema elétrico de poténcia.
Fonte: Adaptado de (BROWN, 2009)

rede opera de maneira radial, com tensoes entre fases cujo valor eficaz é su-
perior a 1 kV e inferior a 69 kV no Brasil, segundo o Modulo 1 do Procedimen-
tos de Distribuicao de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRO-
DIST) da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). E viavel realizar a
transferéncia de blocos de carga entre diferentes sistemas de distribuicao pri-
mario, seja para manutencoes ou para restabelecer o fornecimento de energia
elétrica apos uma interrupcao. Essas redes atendem aos consumidores pri-
marios como industrias de médio porte, conjuntos comerciais e instalacoes de
iluminacao publica, além dos transformadores de distribuicao (KAGAN,
OLIVEIRA e ROBBA, 2005).

As redes de distribuicao primarias podem ser do tipo aéreas, mais usu-

ais devido a seu menor custo, ou subterraneas e suas configuracoes tipicas



(KAGAN, OLIVEIRA e ROBBA, 2005) sao apresentadas a seguir e ilustradas
na Figura 2.
a) Primario Radial
Nesta configuracao, a rede primaria conta com um tronco principal do
qual derivam ramais, que geralmente sao protegidos por fusiveis. Dispoe de
chaves de seccionamento normalmente fechadas. Entre suas vantagens, des-
tacam-se (SHORT, 2014):
e Menor complexidade na protecao de sobrecorrente.
e Correntes de falta mais baixas na maior parte do circuito.
e Controle de tensao simplificado.
e Previsao e controle de fluxos de poténcia mais faceis.
e Custo mais baixo.
No entanto, no caso de ocorréncia de uma falta todos os consumidores
a jusante do dispositivo de seccionamento/protecao que elimina a falta serao
interrompidos até que ela seja reparada (BROWN, 2009).
b) Primaria radial com socorro
Para aumentar a confiabilidade da configuracao anterior e possibilitar o
restabelecimento de energia para os consumidores interrompidos devido a
uma falta, geralmente, interliga-se dois alimentadores distintos pertencentes
a uma mesma subestacao ou nao através de uma chave Normalmente Aberta
(NA). Dessa maneira, pode ser realizada a transferéncia de carga entre alimen-
tadores, respeitando-se a capacidade de carregamento do tronco alimentador
que recebera a carga transferida.
c) Primario Seletivo
Nesse sistema a carga € conectada a dois alimentadores por meio de
uma chave de transferéncia. Na condicao normal de operacao, a chave conecta
o consumidor a apenas um alimentador. Se este for desenergizado, a chave
transfere a carga para o alimentador alternativo.
d) Spot Network
Na Figura 2, nota-se que, nesta configuracao, cada transformador é su-
prido por dois troncos alimentadores. Esses transformadores operam em pa-

ralelo e alimentam um tronco secundario. Em uma situacao de falha em um
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Figura 2 Sistemas de distribuicéo primarios tipicos.
Fonte: Adaptado de (Brown, 2009)

alimentador, este podera ser isolado do circuito e as cargas da rede continua-
rao sendo energizadas pelo outro alimentador. A fim de evitar o fluxo de po-
téncia no sentido reverso através dos transformadores, sao utilizadas chaves
especiais, chamadas de “network protector’, que abrem quando percorridas
por poténcia no sentido reverso (da carga para a fonte).

Cada configuracao do sistema primario apresenta diferentes niveis de
confiabilidade. O sistema radial, por exemplo, possui a menor confiabilidade
intrinseca, enquanto a spot network oferece a maior (BROWN, 2009). Sistemas
com alta confiabilidade tendem a ter custos mais elevados, por isso é funda-

mental avaliar se a adocao desses sistemas € justificada.

1.1.2. Rede secundaria
O sistema de distribuicao secundario compreende o trecho entre o se-
cundario do transformador de distribuicdo e a entrada de servico do consu-

midor. Os transformadores de distribuicao reduzem a tensao primaria para a



de distribuicao secundaria, ou baixa tensao (tensoes tipicas de 127/220 V ou
220/380 V no Brasil). A rede de baixa tensao pode operar em malha ou radial
e supre os consumidores de baixa tensao, consumidores residenciais, peque-

nos comeércios e industrias (KAGAN, OLIVEIRA e ROBBA, 2005).

1.2. REDES ELETRICAS INTELIGENTES

Historicamente, a rede de distribuicao tem sido o elo mais fraco da ca-
deia de fornecimento de energia elétrica devido ao uso da topologia radial que
fornece o menor custo de construcao (minimo numero de ramos para conectar
todos os noés), mas possui baixa confiabilidade (a falha em qualquer ramo
causa uma interrupcao em pelo menos um ponto de carga). Essa predilecao é
consequéncia dos menores niveis de investimento na distribuicao, devido ao
menor impacto de suas falhas em relacdo as que ocorrem em sistemas com-

postos.

Hoje em dia, varios fatores tém exigido a introducao de recursos de au-
tomacao e controle nas redes de distribuicdo. Entre esses fatores estao o cres-
cimento da demanda por energia elétrica, a diminuicao de recursos convenci-
onais para a geracao de eletricidade e a evolucao tecnologica que reduz os
custos de equipamentos, principalmente os equipamentos baseados e eletro-
nica de poténcia, tornando-os bastante comuns nas redes elétricas. Aliada a
isso, a modernizacao dos sistemas elétricos de poténcia foi motivada devido a
desregulamentacao do setor iniciada em meados da década de 1990. A conse-
quéncia desses desenvolvimentos foi o aumento da energia gerada em nivel
local de distribuicao por geradores independentes e um numero crescente de
fontes de energia, particularmente renovaveis (BILLINTON e ALLAN, 1996). A
producao de energia elétrica em pequena escala através de unidades localiza-
das proximo dos consumidores ou conectadas diretamente a rede de distri-
buicao € denominada de Geracao Distribuida (GD) (WILLIS e SCOTT, 2002). A
insercao da GD afeta significativamente a operacao das redes de distribuicao,
pois no passado estas redes possuiam fluxo de poténcia unidirecional (da

fonte para carga) e eram passivas (sem conexao de produtores de energia). A



penetracao da GD em redes de distribuicao tem potencial para afetar os se-
guintes aspectos associados com o planejamento de redes distribuicao: con-
trole var/volt, a qualidade de tensdo, a coordenacao das protecoes, recondu-

toramento de circuitos, repontencializacao de subestacoes, etc.

A necessidade de lidar com esses novos desafios fez surgir o conceito de
Redes Elétricas Inteligentes (REI), também conhecida como Smart Grids. Uma
REI pode ser entendida como um sistema elétrico que utiliza sistemas de me-
dicao, de automacao e tecnologias de comunicacao para observar e gerenciar
o transporte de eletricidade em tempo real, com fluxo bidirecional de energia

e de informacodes entre o sistema de fornecimento de energia e o cliente final

(GALLOTTI, 2021).

A esséncia da filosofia Smart Grid € implementar os sete principios
(HEYDT, 2010):

e Auto-recuperacao (self-healing) - capacidade para detectar, analisar, re-
agir e restaurar contingéncias.

e Possibilidade de participacao ativa dos consumidores na resposta a de-
manda.

e Operar de forma resiliente contra ataques fisicos e cibernéticos.

e Proporcionar qualidade de energia para as necessidades do século 21,
isto &, cargas sensiveis com controles computadorizados.

e Acomodando todas as opc¢oes de geracdo e armazenamento de energia.

e Permitir novos produtos, servicos e mercados.

e Otimizando ativos e operar de forma eficiente.

Em uma REI estao incluidas as seguintes tecnologias: fontes de energia
renovaveis, automacao, sistemas de armazenamento de energia, gerencia-
mento pelo lado da demanda, veiculos elétricos etc. A aplicacao destas tecno-
logias tem os seguintes objetivos: reduzir a emissao de poluentes para atender
as exigéncias ambientais e ecolégicas, aumentar a eficiéncia energética, ma-
ximizar a utilizacao da geracao renovavel e melhorar a confiabilidade e a resi-

liéncia.



1.3. RESTAURACAO DE REDES DE DISTRIBUICAO

As interrupcoes dos consumidores sao causadas por uma ampla gama
de fendmenos, incluindo falha de equipamentos, animais, vegetacao, condi-
coes naturais extremas e erro humano (BROWN, 2009).

Todo equipamento em um sistema de distribuicao esta sujeito a uma
probabilidade de falhar por diversas razoes entre as quais: defeito de fabrica-
cao, instalacao inadequada, correntes ou tensoes fora do intervalo para o qual
o equipamento foi projetado, idade cronologica, degradacao térmica, desgaste
mecanico, entre outros.

Animais que tém acesso as componentes do sistema de distribuicao
também podem afetar a confiabilidade do mesmo. Por exemplo, roedores sao
capazes de mastigar e, consequentemente, danificar a isolacao de cabos que
podem causar falhas na rede. Sendo assim, & necessario que sejam aplicadas
técnicas de mitigacao de acordo com as espécies existentes na regido que pos-
sam causar problemas.

Além de equipamentos e animais, a vegetacao pode ser diretamente res-
ponsavel por muitas interrupcoes de consumidores. Varios modos de falha
associados com arvores incluem (BROWN, 2009):

i) Danos mecanicos aos condutores aéreos quando atingidos por uma

queda de tronco ou ramo.

iij) Falhas causadas por animais que usam arvores como porta de en-

trada para postes.

Falhas causadas pelo crescimento dos ramos que aproxima os condu-
tores energizados ao ponto de se tocarem. CondicOes climaticas extremas,
como ventanias, terremotos, neve, tempestades, tém grande impacto na con-
fiabilidade da rede de distribuicao, pois durante esses fenémenos climaticos
muitas falhas de equipamentos podem ocorrer simultaneamente, resultando
em longos tempos de restauracao para muitos consumidores interrompidos.

Por vezes a causa das interrupcoes também pode ser resultante da acao

humana. Essas interrupcoes podem ser intencionais (por exemplo, interrup-



coes programadas e vandalismo) ou nao intencionais (por exemplo, erros ope-
racionais, acidentes de transito, escavacoes no caso de redes subterraneas)

(BROWN, 20009).

Com o propésito de analisar o problema da restauracao, quatro estados gerais da operacdo do sistema
de distribuicao podem ser identificados (CURCIC, OZVEREN, et al., 1996), como mostrado na

Figura 3, assim como as possiveis transicoes entre eles. Por consequén-
cia das diferentes condicoes a que estao submetidos esses estados, os mesmos

possuem objetivos distintos.

A configuracao da rede de distribuicao pode ser modificada para uma
topologia que opere com o menor valor possivel de perdas durante a operacao
normal. Caso o sistema seja levado a operar com os equipamentos proximos
dos seus niveis de sobrecarga ou dispositivos de protecao proximos de seus

valores limites para atuacao, havera uma mudanca para o estado de pré-falha.

Estado de
Restauracao

A

Estado Normal

A

A 4 h 4

Estado Pré-Falh Estado de Falha

h 4

Figura 3 Estados de operacao do sistema.
Fonte: Adaptado de (Curcic et al., 1996).

O estado de falha corresponde a saida de operacado de algum componente, de
modo que o fornecimento para alguns pontos de carga € interrompido. Essas
falhas podem ser causadas por condicoes climaticas, condi¢cées de sobrecar-
gas, mal funcionamento da protecao, degradacao do isolamento, entre outros
fatores (ABU-ELANIEN, SALAMA e SHABAN, 2018). Se esse componente nao
for posto em funcionamento rapidamente, sera necessario que o sistema entre
no estado de restauracao para que haja fornecimento para os componentes

intactos da rede.

A restauracao da rede de distribuicao € uma acao de emergéncia e pode
ser entendida como uma reconfiguracao temporaria da rede até que a causa

do problema seja eliminada (CURCIC, OZVEREN, et al., 1996). A esséncia da



restauracao € ser implementada o mais rapido possivel a fim de atender o
maximo possivel das cargas interrompidas. Uma reconfiguracao do sistema
altera a topologia, os fluxos de linha e os valores de curto-circuito. Assim,

diferentes solucoes podem ser viaveis para a mesma falha (GERS, 2013).

A sequéncia de acoes para a restauracao de servico quando uma falta
acontece pode ser resumida da seguinte forma (GERS, 2013): o relé corres-
pondente opera e desarma o dispositivo de protecao. No caso da Figura 4, esse
dispositivo € o disjuntor, que abre seus contatos para desenergizar o circuito
falhado. Em seguida, a falta deve ser localizada e isolada por meio da abertura
de chaves seccionadoras associadas a essa secao. Para o exemplo da Figura
4, a falta é isolada abrindo-se uma chave seccionadora a montante da falta e
duas chaves seccionadoras a jusante da falta. Com isso € possivel reenergizar
todas as cargas até a primeira chave seccionadora que foi aberta a montante
da falta, indicada na Figura 4, com o fechamento do dispositivo de protecao,
isto €, restauracao a montante. Algumas areas que permanecem desenergiza-
das podem ser atendidas por meio da restauracao a jusante, que consiste na
transferéncia de cargas para alimentadores vizinhos por meio do fechamento
das chaves de NA da Figura 4. Entao, a falha pode ser reparada, enquanto
uma area minima permanece desenergizada, para que posteriormente a rede

retorne para a sua configuracao inicial.
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Primeira chave Primeira chave
seccionadora a seccionadora a jusante
montante ,Q,g@‘
R N
— - -
\ —

L Segio B

fgh .E: Restaurada [:I Disjuntor

@ é I Pontos de

i Primeira chave fornecimento
NA seccionadora 4 jusante

— Secdo tronco

- Chave

-

Figura 4 Processo de restauracdo a montante e a jusante.
Fonte: Adaptado de (Brown, 2009).

Ao realizar o restabelecimento, as operacoes executadas devem permitir

que o sistema atenda a essas restricoes (GERS, 2013):

e A capacidade de corrente dos transformadores e linhas deve estar den-
tro dos limites especificados.

e A queda de tensao deve permanecer dentro de uma margem estabele-
cida.

e O sistema deve continuar sendo radial.

e O numero de operacoes do equipamento deve ficar dentro dos limites.

e Clientes importantes tém prioridade.

e O sistema deve estar balanceado tanto quanto possivel.

e A coordenacao da protecao deve ser mantida.

O principal objetivo da restauracao € restabelecer o fornecimento para
o maximo de areas que foram afetadas apés uma falta, por meio de uma série
de acionamentos de chaves normalmente fechadas e abertas. A solucao da
restauracao é definida pela combinacao de estados binarios das chaves secci-
onadoras dentro das areas nao afetadas e chaves de interconexao entres ali-
mentadores (GERS, 2013). Logo, € considerado um problema combinatério.
Além disso, € necessario solucionar as equacoes de fluxo de poténcia para se

obter o perfil de tensao e carregamento de uma topologia e entao compara-los
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aos limites operacionais. Devido a isso, a restauracao de redes de distribuicao

€ um problema nao linear.

Ha varias possibilidades para reconfigurar a rede sob condicao de falta.
O espaco de busca cresce exponencialmente em tamanho quanto mais o nu-
mero de chaves no sistema aumenta, mas o grupo de solucoes viaveis € finito
(GERS, 2013). Para que a solucao seja executavel, a mesma deve otimizar uma

funcao objetivo sem violar restricoes operacionais.

A funcao objetivo mais comum € representada pela minimizacao do nu-
mero de consumidores fora de servico ou maximizacao da poténcia restaurada
para a area isolada. Objetivos secundarios podem ser adicionados ao princi-
pal, tornando a restauracao um problema de otimizacao multiobjetivo. Outras
funcdes de minimizacdo comuns sao (SUDHAKAR e SRINIVAS, 2011; SHEN,
WU, et al., 2018): minimizacao do numero de operacoes de chaveamento, mi-
nimizacao das perdas da rede resultante e minimizacao do tempo do processo

de restauracao.

A solucao encontrada so6 pode ser executada caso atenda aos limites de
operacao do sistema. Dentre as restricoes a que esta submetida a funcao ob-
jetivo, pode-se citar (SUDHAKAR e SRINIVAS, 2011; ABU-ELANIEN, SALAMA
e SHABAN, 2018): manutencao da estrutura radial da rede, limites de tensao
e corrente, clientes prioritarios, tempo de chaveamento e numero de chavea-

mentos.

1.4. REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE RESTAURACAO

O problema da restauracao ¢ uma questao desafiadora, o qual se torna
mais complexo quanto maior for o sistema. Pesquisadores ao decorrer do
tempo propuseram varias metodologias para solucionar o problema da recon-
figuracao orientada restauracao tais como sistemas especialistas, algoritmos
heuristicos, teoria de grafos e sistemas multiagentes. Estas técnicas resolvem
o problema de restauracdo com base em regras especificadas, heuristicas e

procedimentos derivados a partir de um dominio de conhecimento especifico.
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Por outro lado, os métodos de programacao matematica (por exemplo, as pro-
gramacoes coOnica e linear inteiras-mistas) e os algoritmos meta-heuristicos
(Recozimento Simulado, Busca Tabu e Algoritmos Genéticos etc.) resolvem o
problema de reconfiguracao com base em um modelo matematico de otimiza-

cao.
1.4.1. Heuristicas

O método heuristico € baseado em uma busca direcionada por meio do
conhecimento e experiéncia de um especialista. O entendimento do funciona-
mento do sistema adquirido ao longo tempo por um especialista permite que
sejam tracadas estratégias que facilitam a obtencao de uma solucao aceitavel
em um menor espaco de tempo. As heuristicas tém a vantagem de rapidez
sobre as técnicas de otimizacdo porque evitam a carga computacional (ABU-
ELANIEN, SALAMA e SHABAN, 2018). Todavia, devido ao compromisso de se-
rem computacionalmente eficientes, as heuristicas ndo podem garantir a so-

lucao 6tima do problema.

HSU, HUANG, et al. (1991) desenvolveram uma busca heuristica para a
restauracao de um sistema de distribuicdo. Regras heuristicas baseadas na
experiéncia dos operadores da Companhia Elétrica de Taiwan na realizacao
da restauracao foram compiladas. Baseado nessas regras heuristicas, um al-
goritmo de busca heuristica foi desenvolvido para restauracao de servico apos
faltas nos alimentadores de distribuicdo. O algoritmo foi testado no sistema
de distribuicdo pertencente a area de servico da cidade de Taipei da Compa-
nhia Elétrica de Taiwan. Verifica-se a partir dos resultados dos testes que o
algoritmo de busca heuristica proposto € capaz de obter planos de restauracao

adequados de uma maneira muito eficiente.

Uma metodologia heuristica para restaurar o servico para areas desener-
gizadas de um sistema de distribuicdo via reconfiguracao foi proposto em
(SHIRMOHAMMADI, 1992). A metodologia determina o numero minimo pos-
sivel de operacoes de chaveamento necessario para restaurar o servico para

ramos da rede que estdao desenergizados devido a falhas forcadas ou progra-
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madas, mantendo a topologia radial da rede e sem violar os limites de carre-
gamento das linhas. Um programa computacional foi desenvolvido baseado
nessa metodologia para uso no planejamento de operacoes do sistema de dis-

tribuicao da PG&E (Pacific Gas and Electric).

1.4.1. Sistemas especialistas

Sistemas especialistas sao algoritmos que realizam tarefas historica-
mente reservadas para especialistas humanos (BROWN, 2009). Para que esses
sistemas possam executar suas funcoes, informacoes a respeito do funciona-
mento do sistema devem ser reunidas, de modo que possam ser representadas
na forma de estruturas de decisao do tipo SE-ENTAO em um programa com-
putacional. A partir dessas regras estabelecidas e dos dados de operacao co-
letados do sistema, o programa emula o processo de decisdo de um especia-
lista humano. Visto que o sistema especialista € baseado nos dados de uma
rede de distribuicao, ele €, portanto, dependente do sistema. O ntumero de
regras € incrementado a medida que o tamanho do sistema aumenta. Por-
tanto, a manutencao de um sistema especialista de grande porte € muito cara

e a otimalidade da solucao nao pode ser garantida (SHEN, WU, et al., 2018).

Um sistema especialista foi proposto em (LIU, LEE e VENKATA, 1988)
para a restauracao de sistema de distribuicao no qual foi construido uma base
de conhecimento de aproximadamente 180 regras que foram usadas por ope-
radores no planejamento de um esquema de restauracao. O conhecimento in-
corporado foi adquirido da literatura e discussdes com os engenheiros de dis-
tribuicdao. O método aplicado permite a restauracao das zonas do alimentador
em grupos. Além disso, foram apresentadas regras para encontrar uma confi-

guracao de alimentacao com as perdas nas linhas reduzidas.

Os autores da referéncia (LEE e PARK, 1996) apresentam um sistema
especialista de apoio a restauracao para subestacoes de distribuicdo de 154
kV coreanas. A base de regras desse sistema especialista compreende regras
basicas sugeridas pela Companhia de Energia Elétrica da Coréia assim como
regras heuristicas, regras de identificacao de topologia e regras de busca para

gerar sequéncias de chaveamento para um processo de restauracao adequado.
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1.4.2. Meta-heuristicas

Uma meta-heuristica pode ser considerada como regras mais amplas
que comandam meétodos heuristicos de modo que o espaco de busca seja ex-
plorado de forma mais eficiente. As regras que compoem o contexto meta-
heuristico podem ser desenvolvidas arbitrariamente e se fundamentam em
analogias com fenéomenos fisicos, quimicos, biolégicos, sociais, semanticos ou
mesmo em propriedades matematicas (GOLDBARG, GOLDBARG e LUNA,
2016). Apesar da solucao de algoritmos meta-heuristicos ser proxima a solu-
cao otima, eles requerem tempo computacional elevado quando aplicados a

sistemas grandes e ndao podem garantir uma solucao 6tima.

Meta-heuristicas compreendem muitas familias incluindo, mas nao li-
mitado: algoritmos evolucionarios tais como algoritmos genéticos, métodos de
busca direta tal como recozimento simulado e métodos de busca local tal como

Busca Tabu (ABU-ELANIEN, SALAMA e SHABAN, 2018).

Um estudo comparativo de quatro meta-heuristicas (busca tabu reativa,
busca tabu, recozimento simulado paralelo e algoritmo genético) para a res-
tauracao de servico de redes de distribuicao € apresentado em (TOUNE,

FUDQO, et al., 2002).

Na referéncia (KUMAR, DAS e SHARMA, 2008), uma técnica baseada no
algoritmo genético de classificacdo por nao dominancia II (NSGA-II) é apresen-
tada para resolver o problema de restauracdo de servico em um sistema de
distribuicao de energia elétrica. Em contraste com a abordagem baseada em
algoritmo genético convencional, a abordagem sugerida nao requer fatores de
ponderacao para a conversao de tal problema de otimizacdao multiobjetivo em
um problema equivalente de otimizacao monobjetivo. Varias questoes praticas
de operacao do sistema de distribuicdo, como a presenca de consumidores
prioritarios, presenca de controle remoto, como bem como chaves controladas
manualmente, entre outras, também foram considerados. Com base nos re-
sultados da simulacdo em quatro diferentes sistemas de distribuicao, o de-
sempenho do esquema baseado em NSGA-II foi considerado significativamente

melhor do que um algoritmo genético convencional. Além disso, para reduzir
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o tempo de execucao do software do algoritmo NSGA-II, uma versao mais ra-

pida do NSGA-II também foi implementada.

1.4.3. Programacao matematica

O problema da restauracao € por natureza um problema de otimizacao,
pois se deseja minimizar o numero de consumidores desenergizados ou maxi-
mizar o numero de consumidores com o fornecimento restabelecido sujeito a
restricoes técnicas, tais como: limites de carregamento e faixas admissiveis
para as tensoes nodais. Portanto, os métodos de programacao matematica sao
os métodos de solucao direta para esse problema. Na programacao matema-
tica utiliza-se algoritmos que buscam minimizar ou maximizar uma funcao
através da escolha sistematica dos valores de variaveis reais ou inteiras dentro
de um conjunto viavel. Os principais algoritmos de programacao matematica
usados na solucdo de problemas de otimizacdo em sistemas de poténcia sao:
programacao linear, programacao nao-linear, programacao conica e progra-
macao linear inteira mista. A programacado matematica tem a vantagem de
encontrar a solucao 6tima do problema (ABU-ELANIEN, SALAMA e SHABAN,
2018). No entanto, o tempo de solucao pode tornar-se um fator proibitivo para
sua aplicacao em sistemas de grande porte, pois o tempo de solucao € depen-

dente do espaco de busca.

Na referéncia (ROMERO, FRANCO, et al., 2016), apresenta-se um mo-
delo matematico para resolver o problema de restauracéo em sistemas de dis-
tribuicao radiais equilibrados. O problema de restauracao é transformado em
um problema de programacao conico de segunda ordem inteiro misto, que
pode ser resolvido de forma eficiente usando varios solucionadores comerciais
baseados na técnica de otimizacao “branch and bound”. O modelo matematico
proposto considera diversos objetivos em uma Unica funcao objetivo, usando
parametros para preservar a hierarquia dos diferentes objetivos: 1) maximizar
a satisfacdo da demanda, 2) minimizar o nimero de operacoes de chavea-
mento, 3) priorizar a operacao de comutacdo automatica em vez de manual e
4) priorizar de cargas especiais. Testes gerais e especializados foram realizados

em um sistema de teste de 53 nos, e os resultados foram comparados com
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outros algoritmos propostos anteriormente. Os resultados mostram que o mo-
delo matematico € robusto, eficiente, flexivel e encontra solucdes o6timas de

boa qualidade.

Um meétodo eficiente e robusto e um pacote de software desenvolvido
para a restauracao de redes de distribuicao radial com o objetivo de restabe-
lecer as condicoes normais de operacao sao descritos em (CIRIC e POPOVIC,
2000). A metodologia proposta usa abordagem heuristica combinada a pro-
gramacao inteira mista para resolver o problema de restauracao da rede. De-
vido a sua eficiéncia computacional, esta abordagem pode ser usada tanto nos

ambientes de planejamento e operacao.

O tratamento do problema de restauracao em uma abordagem de duas
fases, resolvendo-se dois subproblemas de otimizacao diferentes, € sugerido
por (CARVALHO, FERREIRA e BARRUNCHO, 2007). A primeira fase consiste
em encontrar a configuracao 6tima da rede pos-falta por meio de um algoritmo
genético. A segunda fase consiste em determinar a sequéncia 6tima de opera-
coes para obter a configuracao 6tima da rede identificada na primeira fase. A
sequéncia de manobras associada com a segunda fase é obtida através de um
algoritmo de programacao dinamica. A abordagem de duas fases visa reduzir

a dimensao do problema.

1.4.4. Restauracao sob incerteza

A GD pode auxiliar na restauracao da rede de distribuicao através da
formacao de microrredes e do suporte de poténcia para mitigar violacdes nas
restricoes técnicas. Contudo, a GD renovavel (solar, edlica e de biomassa) tam-
bém adiciona uma complexidade adicional na solucdo do problema de restau-
racao: a incerteza. Esta incerteza € devido a intermiténcia na poténcia de saida
da GD renovavel. Esta variabilidade € causada pela natureza estocastica das
fontes primarias de energia da GD renovavel, por exemplo, a radiacao solar e

a velocidade do vento para as GD solar fotovoltaica e edlica, respectivamente.

Atualmente, ha grande interesse na instalacao de sistemas solares fo-

tovoltaicos de pequeno e médio porte em redes de distribuicao. Este interesse
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€ devido a paridade entre os precos de venda de energia pela concessionaria e
de producao de energia pela instalacao solar ter sido alcancada. A principal
causa deste fato € o amadurecimento e evolucao das tecnologias de fabricacao
dos painéis solares que reduziram significativamente os seus custos. Além
disso, outro fator que estimula a instalacdo de GD Fotovoltaica (GDFV) € a
presenca de subsidios governamentais para o uso de energias renovaveis. Por-
tanto, ha uma penetracao elevada de GDFV em redes de distribuicao média e
baixa tensao que tem potencial para impactar nos seguintes aspectos de pla-
nejamento e qualidade de energia destas redes: controle var/volt, harmoénicos
gerados pela interface baseada em inversor, baixos niveis de curto-circuito,
estabilidade de tensao, cintilacao e na restauracao. O estado pos reconfigura-
cao, obtido pelo plano de restauracao, esta sujeito ao risco de violacoes das
restricoes técnicas de tensao e/ou carregamento. Este risco é intensificado
pelas incertezas na poténcia de saida da GDFV. A ocorréncia imprevista destas
violacoes no estado pos-restauracao pode degradar a eficacia do plano de res-

tauracao devido aos seguintes fatores:

i) Desligamento intempestivo de cargas devido a atuacao de protecoes
de sobretensdo/subtensao ou a sua proépria sensibilidade as variacoes de ten-

sao.

ii) Desligamento de circuitos devido a atuacoes das protecoes causadas

por sobrecargas.

Outra fonte de incerteza que pode aumentar os riscos de violacoes de
restricoes técnicas na restauracao sao os erros de previsao de carga. Esses
erros sao devido a coexisténcia de sistemas de medicao com escalas de tempo
distintas em uma rede de distribuicao: o SCADA (“Supervisory Control and
Data Acquisition”), com transmissao na escala de segundos, e a AMI (Advanced
Metering Infrastructure”), com transmissao de 15 minutos a 24 horas
(RAPOSO, RODRIGUES e SILVA, 2021). Devido a isso, muitos DMS (“Distribu-
tion Management System”) usam pseudo-medicoes geradas a partir da aplica-
cao de métodos previsao de carga (estatisticos ou de inteligéncia artificial) aos

dados da AMI. Isto &, dados historicos desatualizados coletados pela AMI sao
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usados para simular os valores das medicoes. Os erros associados com estas
pseudo-medicoes sao maiores que aqueles associados com medicoes do sis-
tema SCADA, que estao sujeitos apenas as caracteristicas construtivas do
equipamento de medicao. Portanto, o plano de restauracao deve ser realizado
sob incerteza. Este aspecto tem resultado em publicacoes sobre a realizacao

da restauracao considerando incertezas.

ARJOMANDI-NEZHAD, MAZAHERI, et al. (2022) propéem um modelo
de otimizacao baseado no método de controle preditivo para maximizar a carga
restaurada considerando o pior valor da carga e de poténcia de saida da GDFV
para intervalos de tempo futuros. Adicionalmente, o roteamento da equipe de
reparo € ajustado para tornar-se compativel com o método de controle predi-
tivo. A distribuicdo normal foi usada para modelar incertezas na carga e na
geracao e os piores valores destes parametros foram identificados com base
nos limites de intervalos de confianca tipicos (95% de nivel de significancia)

para a distribuicao normal.

LI, LI, et al. (2020) introduzem o conceito de sistema multiagente com-
pletamente descentralizado para construir uma estrutura de restauracao uni-
ficada para redes de distribuicao com GD renovavel. As incertezas na carga e
na geracao foram modeladas usando-se variacoes paramétricas deterministi-
cas. Além disso, a metodologia de restauracao proposta considerou a operacao

ilhada de microrredes no processo de restauracao.

Os autores da referéncia (WANG, LEI, et al., 2021) apresentam um mo-
delo de programacao matematica para realizar a restauracao de redes de dis-
tribuicao considerando os seguintes aspectos: geracao distribuida renovavel,
armazenamento de energia, resposta a demanda e compensadores estaticos
de reativos. As incertezas nos erros de previsao de carga e de poténcia produ-
zida pela GD renovavel foram modeladas usando-se a distribuicdo normal
para incluir estas incertezas no modelo de programacao matematica através

de restricoes de chance.



19

A referéncia (ZOU, MOHY-UD-DIN, et al., 2020) apresenta uma metodo-
logia para estimar o indice de confiabilidade SAIDI (“System Average Interrup-
tion Duration Index”) através da Simulacao Monte Carlo (SMC) cronologica. A
SMC € usada para modelar incertezas na carga e na poténcia de saida de GD
renovaveis eolicas e solares. A reconfiguracao da rede orientada a restauracao
€ realizada através de um algoritmo de otimizacao via enxame de particulas

(“PSO-Particle Swarm Optimization”) livre de parametros.

LI, KHODAYAR e FEIZI (2022) introduzem um modelo de co-otimizacao
multi-estagio para integrar o despacho das equipes de reparo com a reconfi-
guracao da rede de distribuicao. O primeiro estagio busca encontrar uma so-
lucao 6tima para o problema de roteamento de equipes. No segundo e no ter-
ceiro estagios, a reconfiguracao da rede e o despacho de microrredes sao de-
terminados, respectivamente. Multiplas fontes de incerteza sao consideradas
(tempos de reparo, tempos de deslocamentos das equipes, carga e GD renova-
vel) modelando-se o segundo estagio como um problema de programacao es-

tocastica e o terceiro estagio como um problema de otimizacao robusta.

Os autores da referéncia (WANG, XIAO, et al.,, 2019) apresentam uma
metodologia baseada no Método de Superficie de Resposta Estocastica (MSRE)
para realizar a restauracao em redes de distribuicdo considerando-se incerte-
zas na GD renovavel e na carga. Nesta metodologia, a reconfiguracao orientada
a restauracao € combinada com a formacao de microrredes. As distribuicoes
de probabilidade das tensdes e dos carregamentos geradas pelo MSRE sao
usadas para introduzir restricoes de probabilidade de violacao no problema
de restauracao. A viabilidade destas restricoes € assegurada através da reali-

zacao do corte de carga.

A partir da revisao bibliografica realizada acima, pode-se observar que
ha uma preferéncia por métodos probabilisticos para a modelagem de incer-
tezas na solucao do problema de restauracao. A preferéncia por estas técnicas
se deve ao fato de que elas fornecem uma combinacao de probabilidade e se-

veridade que possibilita a estimacao de indices baseados em risco (BILLINTON
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e LI, 1994; BILLINTON e ALLAN, 1996). Além disso, € possivel notar as técni-
cas de solucao do problema de restauracao sao bastante diversificadas: siste-
mas multiagentes, controle preditivo, meta-heuristicas (PSO), otimizacao es-
tocastica e otimizacao robusta. Contudo, os métodos baseados nas meta-heu-
risticas possuem mais flexibilidade para modelar restricoes complexas no pro-
blema de restauracao, por exemplo, os riscos de violacoes das restricoes de

tensao e de carregamento.

Adicionalmente, a revisao bibliografica referente a restauracao sob in-
certezas identificou que a otimizacao concorrente da poténcia ativa restaurada
e da probabilidade de violacao de restricoes técnicas nao foi realizada em ne-
nhuma publicacdo. Este aspecto € muito importante pois permite estabelecer
um compromisso entre o risco de infactibilidade e a qualidade da solucao

otima com relacao a poténcia ativa restaurada.

1.5. MOTIVACAO

A penetracao elevada de GD em redes de distribuicao e a necessidade
de maximizar a confiabilidade da rede de distribuicao através da implementa-
cao das REI torna mandatorio o desenvolvimento de planos de restauracao
robustos com relacao a incertezas na previsao da carga e da GD renovavel.
Estes planos auxiliarao as concessionarias de distribuicao a melhorarem os
indices de confiabilidade e a maximizar as suas receitas devido a reducao no
pagamento de multas por transgressoes nas metas para indices de confiabili-
dade. Este aspecto é fundamental para as concessionarias de distribuicdo as-
segurarem a sua sobrevivéncia no ambiente competitivo resultante da desre-

gulamentacao do setor elétrico.

1.6. OBJETIVOS

Esta dissertacao de mestrado tem como objetivo desenvolver uma me-
todologia para realizar a restauracao do fornecimento de energia em REIL. Ou

seja, realizar a reconfiguracao da rede elétrica para minimizar a energia nao-
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fornecida apoés uma interrupcao no fornecimento de energia. A metodologia
proposta considera incertezas associadas com erros de previsao de carga e
intermiténcia da geracao distribuida fotovoltaica. Estas incertezas serdao mo-
deladas através do Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP) baseado no método
do Hipercubo Latino para se estimar os riscos de violacoes nas restricoes de
tensao e carregamento. Além disso, a busca Tabu foi usada para solucionar o
problema de reconfiguracao da rede de distribuicao associado com a restau-
racao a jusante. A combinacao da Busca Tabu com o FPP resultou em algo-
ritmo de restauracao robusto com relacado as incertezas. Este algoritmo oti-
miza de forma concorrente da poténcia ativa restaurada e os riscos de viola-
coes das restricoes técnicas. Esta otimizacao multiobjetivo foi realizada

usando-se uma estrutura Fuzzy.

1.7. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

Capitulo 1 — Apresenta uma visao abrangente sobre sistemas de distri-
buicao de energia elétrica e redes inteligentes. Além disso, inclui uma revisao
da literatura que aborda os principais estudos sobre a restauracao de redes
de distribuicao. Por fim, ressalta-se a motivacao para a elaboracao desta dis-

sertacao e os objetivos que ela busca alcancar.

Capitulo 2 — Apresenta o algoritmo de fluxo de poténcia, fundamentado
no método da soma de correntes, utilizado para calcular as tensoes nos nos

do sistema.

Capitulo 3 — Descreve a modelagem de incertezas e a estimacao dos in-

dices probabilisticos através do Método de Hipercubo Latino.

Capitulo 4 — Introduz o método proposto para a restauracao da rede de

distribuicao sob incerteza.

Capitulo 5 — Apresenta os resultados dos testes realizados com a meto-

dologia proposta para a restauracao de redes de distribuicdo sob incerteza.
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Capitulo 6 — Descreve as principais conclusoes obtidas com a aplicacao
do modelo proposto e apresenta sugestoes para a extensao do trabalho de

pesquisa realizado nesta dissertacao.

1.8. PUBLICACAO RESULTANTE DA DISSERTACAO

Esta dissertacao de mestrado resultou na publicacao de um artigo em
uma conferéncia nacional. A referéncia completa deste artigo é apresentada

abaixo:

Romulo F. N. Neres, Elson N. M. Silva, Anselmo B. Rodrigues, Maria G. Silva,
“Restauracao de Redes de Distribuicao sob Incerteza”, Anais do XXV
Congresso Brasileiro de Automatica (CBA 2024), 15-18 de Outubro de 2024,

Rio de Janeiro-RJ, Sociedade Brasileira de Automatica (SBA), Campinas-SP.
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2. FLUXO DE CARGA EM REDES DE DISTRIBUICAO

2.1. INTRODUCAO

Para que um operador do sistema de distribuicdo possa analisar as con-
dicoes de operacao da rede, como por exemplo a existéncia ou nao de violacoes
de tensdo nas barras ou carregamento nas linhas, € necessario a realizacao
do calculo do fluxo de carga. Também chamado de fluxo de poténcia, o fluxo
de carga € um procedimento matematico realizado em redes de energia elétrica
que permite o calculo das magnitudes e angulos das tensoes de todas as bar-
ras do sistema (GERS, 2013). Outras grandezas de interesse (tais como: po-
téncia transferida, carregamento dos componentes, perdas etc.) podem ser
calculadas por meio de expressoes conhecidas visto que as magnitudes e os

angulos das tensoes sao determinados.

2.2. FLUXO DE CARGA EM REDES DE DISTRIBUICAO RADIAIS

Os algoritmos mais conhecidos para implementar programas de fluxo
de carga sao métodos de Newton-Raphson e Ponto-Fixo (Jacobi, Gauss-Seidel
e Gauss-Zbus). O método de Newton-Raphson e suas variacoes funcionam de
forma muito eficiente em sistemas onde a relacao X/R é alta, normalmente
sistemas de transmissao. Podem também ser aplicados em sistemas de distri-
buicdo, porém nesse caso pode haver problemas na convergéncia devido a
baixa relacao X/R. Portanto, outros algoritmos sdo mais apropriados para

€SS€ caso.

Estudos de otimizacao requerem varias execucoes de fluxo de carga, por
conseguinte, o custo computacional do algoritmo usado para solucao do fluxo
de poténcia deve ser baixo. Por causa da configuracao radial dos sistemas de
distribuicao, os modelos matematicos desenvolvidos para estas redes sao mais
simples que aqueles desenvolvidos para sistemas de transmissao. Métodos

especificos para sistemas radiais proporcionam uma boa precisdo e menos
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demanda por memoria, assim como possuem implementacao simples e boa

velocidade de convergéncia.

O Método da Soma de Correntes (MSC), utilizado neste trabalho, baseia-
se na aplicacao direta das Leis de Kirchhoff das Tensoes (LKT) e a Lei de Kir-
chhoff das correntes (LKC) (SHIRMOHAMMADI, HONG, et al., 1988) e seu al-

goritmo € detalhado na secao subsequente.

2.3. METODO DA SOMA DE CORRENTES

Um sistema de distribuicao radial é definido como um sistema onde
cada componente tem um uUnico caminho para a fonte de energia. A direcao
do fluxo de poténcia em um sistema radial € sempre da fonte para a carga.

Estruturas radiais sao frequentemente referidas como arvores, com a
fonte de poténcia sendo a raiz, os componentes sendo os nos e as conexoes
dos componentes sendo os ramos.

A arvore da Figura 5 possui 12 nos, cada um rotulado por um numero.
O no raiz € o O (zero). Uma arvore com n noés deve ter n — 1 ramos pois todos
os nos, exceto o raiz, recebem um ramo. Os filhos de 3 sdo 6, 7 € 8 e 0 pai de
2 é 1. Sendo O (zero) o no raiz, ele nao tem pai. Todos os outros nos tém pais.
Na estrutura de arvores, em um ramo o n6 mais proximo ao no raiz € denotado

de no inicial e o outro né é chamado de no final.

10 11

Figura 5 Exemplo de sistema radial.
Fonte: Elaborada pelo Autor.



25

A camada de um noé € definida inicialmente deixando o né raiz na ca-
mada 1. Se um no esta em uma camada p, entao seus filhos estdo na camada
p+t1l. A Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. mostra as camadas de t
odos nos dessa arvore. Desta forma, a camada de um no6 é o namero de noés
no caminho entre o n6 de interesse e o no fonte.

Antes de iniciar o algoritmo €& necessario realizar a numeracao dos ra-
mos de acordo com as camadas como mostrado na Erro! Fonte de referéncia
nao encontrada.. A numeracao de ramos em uma camada inicia somente de-
pois de todos os ramos na camada anterior terem sido numerados
(SHIRMOHAMMADI, HONG, et al., 1988). Essa numeracao dos ramos visa a
melhoria de seu desempenho computacional. Apés isso, o algoritmo é execu-
tado da seguinte forma:

Passo 1: Sabendo a tensao no no raiz, as tensdoes nos outros nos sao

estimadas e o contador de iteracoes k € iniciado.

k=1 (D

v =120° i=1,2..,n (2)

Onde: V;® é a tensao no né i calculada durante a k-ésima iteracao

Passo 2: A extracdo de corrente nodal, ;¥), no né i da rede na iteracéo

k é calculada da seguinte forma:

S\
1,00 = <VTLI<)> +yvv®  i=12..,n (21 ()
i

Onde: S; € a extracao de poténcia especifica no no i. ¥; € a soma de todas
as admitancias shunt (em derivacao) no no i.

Passo 3: Na iteracao k, comecando dos ramos na ultima camada e mo-
vendo em direcao ao no raiz, considerando um ramo j do no6 k (no inicial) para

o n6 m (no final), a corrente no ramo j € calculada como:
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Ikm(k) — Im(k) + z Im(k) j= Nbran ybran _ 9 4

jus
leQ;,

(4)

Onde: NP7 & o 1iltimo ramo da ultima camada, Ikm(k) € a corrente no

ramo entre os nés k e m na iteracao k, )" é o conjunto de ramos a jusante

do n6 m.

Por exemplo, na Erro! Fonte de referéncia nao encontrada., a corrente n
o ramo 9 é igual a corrente do seu no final, 9, mais as correntes dos ramos 10
e 11, isto é, aplicacao direta da LKC.

Passo 4: As tensdes nodais sdo atualizadas comecando dos ramos na
primeira camada em direcao daqueles nas ultimas. Para cada ramo j a tensao
no seu noé final m é calculada usando a tensao atualizada no no inicial k e a
corrente de ramo calculada no passo anterior, ou seja, aplicacao direta da LKT

como se segue:
Vi = v, ®© — zgery, 0 j=12,.., Nbran (5)
Onde: Z;;;, € a impedancia série do ramo j entre os nos k e m.
Por exemplo, na Erro! Fonte de referéncia nao encontrada., a tensaon

o no6 1 é dada por:

V=V - Zgi’rlm (6)

Passo 5: Calcular o desvio maximo no modulo das tensdes nodais em

relacao a iteracao anterior de acordo com a formula a seguir:

0 Camada 1

1 Camada 2

[[3]

Camada 3

Camada 4

Camada 5
Camada 6

g

Figura 6 - Organizacao do sistema radial para aplicacao do algoritmo.
Fonte: Elaborada pelo Autor.
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avmer = max{||v, @] - <P} i=12,.,n 7

Passo 6: O desvio calculado no passo anterior € comparado com uma
tolerancia pré-estabelecida. Se o desvio € menor que a tolerancia, o algoritmo
€¢ encerrado. Caso contrario, os passos 2, 3, 4 e 5 sao repetidos até que o

desvio seja menor que o valor de tolerancia.

O algoritmo acima € ilustrado no fluxograma da Figura 10.

Varredura Progressiva

> k) (k k
Vm( = Vk( ) — zi’?:;lknl( )

j=1,2,.., Nbran

inicio

Classificar os ramos
com base nas
camadas
definir a solucao AV= < toler
inicial

Repita para N
i=1,...Niter

Calcular as extragoes de corrente
s\ )
It'(k) = -lk- Tr YiVi(k)
V[_( )

. toler é a tolerancia especificada
Varredura Retroativa

Niter é o niim. max. de iteragdes

(k) (k) (k
Ii™ =L + Z It 4

j= Nbrrm’ Nbran _ I |

Figura 10 Fluxograma do método de soma de correntes
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3. MODELAGEM PROBABILISTICA DAS INCERTEZAS

O FPP € um método estocastico, aplicado em condicoes de regime per-
manente da rede elétrica, que considera diversos fatores aleatorios da rede
elétrica, tais como: flutuacoes de carga, falhas de geradores, contingéncias no
sistema de transmissao, etc (ANDERS, 1990; CHEN , CHEN e BAK-JENSEN,
2008; PRUSTY e JENA; RAMADHANI, SHEPERO, et al., 2020; WANG, SONG
e IRVING, 2008). Portanto, o FPP é mais eficaz na identificacao das caracte-
risticas operacionais do sistema de poténcia que o fluxo de carga determinis-
tico. Por exemplo, o FPP pode calcular as probabilidades associadas com os
seguintes eventos: instabilidade de tensao, sobrecargas nos circuitos, subten-

soes/sobretensoes etc.

O principal pré-requisito para a aplicacdo do FPP € modelagem das in-
certezas através de distribuicoes de probabilidade. Portanto, a seguir sao apre-
sentadas as distribuicoes de probabilidade usadas para modelar incertezas
referentes a carga e a geracao distribuida fotovoltaica. Em seguida, € apresen-
tada a técnica usada para solucionar o FPP: o Hipercubo Latino (OLIVEIRA,
RODRIGUES e SILVA, 2018). Finalmente, descreve-se como Hipercubo Latino

€ aplicado na solucao do FPP.
3.1. CARGA

A incerteza nas cargas ativa e reativa devido aos erros de previsao foi
modelada neste trabalho através da distribuicao normal (CHAGAS,
RODRIGUES e SILVA, 2018; MOREIRA, CHAGAS, et al., 2020), de acordo com

com (8) e (9), respectivamente.

Pdy = Pdp°™ + of x V' (0,1) (8)
Qdy = QdF™ + a2 x N'(0,1) 9)
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Onde:
Pdp°™ (Qdp°™) é o valor nominal da carga ativa (reativa) no no k.

N(0,1) € uma variavel aleatoria com distribuicao normal padronizada.

af e a,? sao os desvios padroes associados com as cargas ativa e reativa no no

k e definidos conforme (10) e (11), respectivamente.

pdro™ x &f

P _ 10

T 3 X100 (10)
nom

o _ Qdi" X &y 11

%k 3 % 100 b

& € 830 sao os erros percentuais maximos de previsao de carga ativa e reativa,

respectivamente. Os valores dos erros de medicao sdao dependentes do tipo do
sistema de medicao: medi¢coes reais obtidas a partir do sistema SCADA ou
pseudo-medicoes geradas por métodos de previsao de carga. Os dados obtidos
via SCADA geralmente tem maior precisdao que aqueles gerados via previsao
de carga. Desta forma, os valores tipicos para os erros de medicoes reais e
pseudo-medicoes sdao 3% e 50%, respectivamente (SINGH, PAL e VINTER,
2009).

3.2. GERACAO DISTRIBUIDA FOTOVOLTAICA

A Geracao Distribuida (GD) renovavel com maior penetracao em redes
de distribuicao € a solar fotovoltaica. Desta forma, sera considerado neste tra-
balho que o unico tipo de GD renovavel conectada a rede de distribuicao € a
GD Fotovoltaica (GDFV). A principal fonte de incerteza na GDFV é a sua fonte
primaria de energia, isto €, a radiacao solar. Geralmente, a radiacao solar em
€ modelada em estudos de FPP através da distribuicao beta (SARKAR e
AJJARAPU). A poténcia de saida da GDFV ¢ definida de acordo com (12), mo-
delo proposto por (SARKAR e AJJARAPU).



30

ng = Pglrcwm([l _)f(R' a, g)] (12)
R@D(1 —R)F1
fR,a,B) = B((a ﬁ)) (13)
I'a)r
e ) = OO ”
r(z) = footz‘le‘tdt (15)

Onde:

Pgp°™ é poténcia nominal da GDFV instalada no no k.

R é a radiacao solar.

f(R,a,B) € uma variavel aleatoria com distribuicdo Beta definida de acordo

com (13) e (14).
['(z) € a funcao Gama definida em (15).

a e [ sao os parametros da distribuicdo Beta estimados a partir de dados
historicos meteorologicos de radiacao solar usando-se técnicas estatisticas,

tais como o Método dos Momentos.

3.3. HIPERCUBO LATINO

A amostragem do hipercubo latino € uma mistura de amostragem alea-
toria e sistematica para garantir que cada intervalo da variavel X; seja visitado.
Em casos de tamanhos de amostras pequenos, esse método pode melhorar
consideravelmente a precisao computacional (ZHANG, CHENG, et al., 2013).
O método de amostragem do hipercubo latino gera uma amostra quase alea-
toria das variaveis de entrada com base na estratificacao de cada variavel ale-
atoria simultaneamente (KUMAMOTO e HENLEY, 1996). O procedimento ba-
sico do método Hipercubo Latino (HCL) inclui amostragem e permutacao. O
objetivo da amostragem € gerar amostras representativas que reflitam de
forma abrangente as distribuicoes das variaveis aleatorias de entrada (YU,
CHUNG, et al., 2009), enquanto o objetivo da permutacao € ajustar as corre-

lacoes das amostras de todas essas variaveis aleatorias de entrada ao nivel
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desejado (ZHANG, CHENG, et al.,, 2013). Os detalhes da amostragem HCL pa-
drao sao apresentados a seguir (OLIVEIRA, RODRIGUES e SILVA, 2018).

A estratificacao € realizada assumindo-se que cada variavel aleatoria de
entrada X; Vi =1,..,r € continua e independente das demais. Para estratificar
a distribuicao de X;, a sua CDF (“Cumulative Distribution Function”) € dividida
em n secoes idénticas e ndo sobrepostas. Quando n é grande o suficiente, o

valor de cada variavel aleatéria em um dado intervalo é definido conforme (16).

— rand)

k
xlk=F§LI( Vk=1,..,n (16)

Onde:
X € o valor da variavel aleatéria X; no intervalo k.

Fy! & a inversa da CDF de X;.

rand € um numero aleatorio independente uniformemente distribuido

entreOe 1.

Desta forma, uma sequéncia de amostras & obtida para cada X; Vi =
1,..,7r. Os valores amostrados sao inseridos em cada linha da matriz de amos-
tragem. Uma vez que todas as r variaveis aleatorias de entrada sao amostra-
das, uma matriz de amostragem primaria r X n pode ser obtida, conforme mos-

trado em (17).

X111 X127 Xi(n-1)  Xin\ pariavel 1
Xit Xiz  t Xin=1)  Xin | varidvel i (17)
Xr1 Xrz v Xrm-1) Xrn/ variavelr

Para cada fila i (ou seja, as amostras de X;), realiza-se uma permutacao

aleatoria dos elementos x4, X5, ..., X, Para xp, , Xp,,, -, Xp, , onde {Piy, Piy, ..., Pin} €

i2’

uma permutacao aleatoria de {1, 2,...n} como mostrado em (18).
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x7"11 x7?12 xplgn—l) x?jln
xj;il XPi, XPitn-1) xj;in

. . : : (18)
\x?ri ijrz o x?r(n—l) xfprn
X1 X2t Xm-1)  Xa

Com esta permutacao, a coluna k (k = 1,2,...n) da matriz em (18), de-
notada por xj, contém amostras de X;,X,, ..., X,, respectivamente. A partir da
matriz permutada (18), pode-se estimar o valor esperado de uma funcao-teste
#(X) através da definicdo de média amostral conforme (19) (KUMAMOTO e
HENLEY, 1996).

N 1%
E[h(0] = — > A(x) (19)
k=1

Onde:

E[h(X)] é o valor esperado estimado de A(X).
3.4. FLUXO DE POTENCIA PROBABILISTICO VIA HIPERCUBO LATINO

O FPP pode ser realizado usando uma abordagem numérica ou uma
abordagem analitica. A abordagem numérica, por exemplo, o método de Si-
mulacao Monte Carlo (SMC), sorteia uma amostra de vetores de parametros
de entrada e realiza uma analise deterministica de cada elemento da amostra
para obter as variaveis de saida de interesse. Em seguida, os indices probabi-
listicos (por exemplo, média, desvio padrao, percentis etc.) associados com a
amostra de variaveis de saida sao estimados usando-se técnicas estatisticas
adequadas. Enquanto que a abordagem analitica analisa um sistema e suas

entradas usando expressoes matematicas, como PDF (“Probability Density
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Function”), e obtém resultados também em termos de expressoes matematicas

(CHEN , CHEN e BAK-JENSEN, 2008).

A abordagem numeérica consiste em adotar um método de SMC para a
analise do FPP. As duas principais caracteristicas da SMC sao a geracao de
numeros aleatorios e a amostragem aleatoria. Embora as técnicas de amos-
tragem possam ser bastante sofisticadas, o FPP usando SMC, em principio,
realiza Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD) um grande numero de vezes
com entradas de diferentes combinacoes de valores de poténcias nodais
(CHEN , CHEN e BAK-JENSEN, 2008). Portanto, a exata forma nao linear das
equacoes de fluxo de poténcia (MONTICELLI, 1983), conforme mostrado em
(20)-(23), pode ser usada na analise do FPP.

P.(8,V) =V, z V(G €OS By + Bio Sin Opy) Vk = 1, ..., N0

meK (20)
Qk(6,V) =V Z Vin (G SN O — B €08 O) Yk = 1, ..., N™04e
meK (21)
Piem = YiemVie[Vi €08 Yiem — Vi c0S(Om — Yiem) ] 22)
Qrm = —YViemVie[Vie Sin Y + Vi sin(@gm — Yiem)] (23)

Onde:
P, (Qi) é a injecao de poténcia liquida ativa (reativa) no no k.

Prm (Qrm) € o fluxo de poténcia ativa (reativa) na linha km no lado do barra-

mento k.
Vi, e V;, sao as magnitudes de tensao nos barramentos k € m, respectivamente.
0m € a diferenca de angulo entre as tensées nos barramentos k e m.

Grm € Brxm s@0 a parte real e imaginaria da admitancia série do n6 k para o n6

m.

Yrm € @ admitancia série complexa do no k para o n6 m.
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A capacidade de usar as equacoes nao lineares de fluxo de poténcia € a
razao pela qual os resultados obtidos do FPP usando MC sao geralmente con-
siderados como referéncia em relacao aos resultados obtidos de outros algo-
ritmos de FPP com equacodes de fluxo de poténcia simplificadas, a fim de veri-
ficar a precisao destes algoritmos (ALLAN, LEITE DA SILVA e BURCHETT,
1981). Apesar de sua precisao relativamente alta, o método MC requer uma
grande quantidade de tempo de computacao devido ao grande numero de cal-

culos de fluxo de poténcia.

A ideia basica da abordagem analitica € realizar aritmética, ou seja, usar
técnicas de convolucao, com PDFs das variaveis estocasticas de entradas de
poténcia, de modo que PDFs das variaveis estocasticas dos estados do sistema
e fluxos de linha possam ser obtidos. No entanto, as dificuldades de resolver
as equacoes de FPP pela convolucao das PDFs das variaveis de poténcia de

entrada sao principalmente duas (CHEN , CHEN e BAK-JENSEN, 2008):
a) As equacoes de fluxo de poténcia (20)-(23) sao nao lineares.

b) As variaveis de poténcia de entrada em diferentes barramentos geral-
mente ndo sao completamente independentes ou linearmente correlaciona-

das.

Portanto, varias suposicoes sao geralmente feitas para poder realizar o
FPP de maneira mais facil usando métodos de amostragem. Essas suposicoes

sdo (CHEN , CHEN e BAK-JENSEN, 2008):
a) Linearizacao das equacoes de fluxo de carga.

b) Variaveis de poténcia totalmente independentes ou linearmente cor-

relacionadas.

c) Distribuicao normal e distribuicao discreta sao geralmente assumidas

para a carga e a geracao, respectivamente.
d) A configuracao e os parametros da rede sao constantes.

Como resultado, as equacoes de fluxo de poténcia sao linearizadas em

torno da média estimada dos estados do sistema X com a expanséo de Taylor
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de primeira ordem (ALLAN, LEITE DA SILVA e BURCHETT, 1981). Se (20) e

(21) forem representadas por uma forma mais geral como:

¥ =£(X) (24)
Onde:
=~ Fnet ﬁger - char . e ~ . . .
Y=|_ =|. ~ € o vetor de injecoes de poténcias liquidas/resultan-
Qnet Qger - Qcar

tes sujeito a incertezas na carga e na geracao.
X = [.[07] € o vetor do estado da rede elétrica sujeito a incertezas.

- [P(6,V)] . , i .
f(X) = 0(8.7) € o vetor associado com as equacoes algébricas de fluxo de

fluxo de poténcia.

Expandindo-se (24) em série de Taylor de primeira ordem em torno dos

valores médios das entradas resulta em:

i % (25)
Y~f(X)+axX=XAX
v ok of -
—fX)~ . AX (26)

Onde:
AX=X-X
X € o valor esperado do vetor de variaveis de estado calculado para os valores

médios do vetor de variaveis de entrada Y, ou seja, é a solucdo do seguinte

problema de fluxo de poténcia:
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¥ = lpger - Pcarl _ f()_() (27)
B Gger_acar B

Onde:

Y € o valor médio da injecao de poténcia nodal.

of

Fazendo-se | = - x AY =Y — f(X) em (26) resulta em:
AY = JAX (28)
AX = J7IAY (29)

Fazendo-se S = ]!, entdo a forma linearizada pode ser expressa como:

AX = SAY (30)
X —X=SAY (31)
X=X+SAY (32)

No FPD resolvido usando o método de Newton-Raphson, a matriz Jaco-
biana ] € calculada para cada iteracao até que os erros dos resultados sejam
menores que os valores especificados. No entanto, no FPP linearizado, a matriz
Jacobiana é calculada apenas uma vez para o calculo de cada fluxo de potén-
cia. Portanto, os erros causados pela linearizacao das equacoes de fluxo de

poténcia devem ser observados e tratados.

O procedimento para montagem da matriz Jacobiana € como se segue:
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Tk
— ; — =1 _ m
Yikm = Gkm +]bkm =Zym = 2 + 2
Tem Xiem
g _ Tkm
km — 2 2
Tem + Xiem
b T Xkm
km — ~ 2 2
Tem + Xiem

—J

Xkm
33
o+ X %3
(34)
(35)

Passo 2) Montar as matrizes G (condutancia) e B (susceptancia) com os valores

de (34) e (35) respectivamente.

Passo 3) Calcular as poténcias liquidas das barras conforme (20) e (21).

Passo 4) Calcular os elementos da matriz Jacobiana conforme (38) a (49)

(MONTICELLI, 1983).

oP 0P
J= 06 oV
0Q 00
06 oV
- [H N
J= M L

a) Submatriz H

Elemento Hy,, (fora da diagonal)

(36)

(37)

Hkm = Vka(kasenekm - Bkmcosekm) (38)



Elemento H,,; (fora da diagonal)

Hye = ViV (GemsenBim + Bim€0SO0im)

Elemento Hy, (diagonal)

Hyy = =V Z Vin (GimsenBym — Bxmc0SOim)

meQg

b) Submatriz N

Elemento Ny, (fora da diagonal)

Nim = Vi(GrmcoSOim + BrmsenOim)

Elemento N, (fora da diagonal)

Nk = Vin(Gym oSOy — BymsenByy,)

Elemento Ny, (diagonal)

Nkk = Gkak + z Vm(kaCOSBkm + Bkmsenekm)

meQy

c) Submatriz M

Elemento M, (fora da diagonal)

Mkm = —Vka(kaCOSHkm + Bkmsengkm)

38

(39)

(40)

(41)

(42)

(43)

(44)



Elemento M,,, (fora da diagonal)

Moy = —Vka(kaCOSHkm - Bkmsengkm)

Elemento M;, (diagonal)

Mkk = —GkakZ + Vk z Vm(kaCOSHkm + Bkmsenekm)

meQy

d) Submatriz L

Elemento Ly, (fora da diagonal)

Lim = Vi(GrmSenbym — BimCosOypm)

Elemento L,,, (fora da diagonal)

Lk = Vi (GremSenBym + BrmcosOim)

Elemento Ly, (diagonal)

ka = _Bkak + z Vm(kasenGRm - BkmCOSGRm)

meQy

39

(45)

(46)

(47)

(48)

(49)

O fluxograma do FPP via hipercubo Latino € apresentado na Figura 8.
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inicio

Calcular o valor esperado do vetor de
variaveis de estado (Eq. 3.20) pelo Método
da Soma de Correntes

Calcular a matriz Jacobiana
Realizar as permutagdes na

matriz de amostragem

XPyy XPyp 77 XPynoyy XPin
Repita para 0 0 - >
j=1,...,n

XPi; 7 XPyn_qy AP

Amostrar a poténcia de X X
- . Pr(n—l) Prn
saida ativa para todos os
GDFV usando a
distribuicao beta
Repita para
J=1,...,n

Amostrar as poténcias
ativa e reativa de todas as
cargas usando a
distribuigao normal

Executar o fluxo de poténcia
linearizado (Eq. 3.25)

Definir a coluna j da matriz de amostragem Atualizar a amostra
X11 X127 Xi(n-1) ¥in\ pariivel 1 de variaveis de
' : : : : saida

Xim-1) Xin | variavel i
: g : Estimar indices probabilisticos
Xrn-1) Xrn/ variavelr de interesse de interesse com
base na amostra de variaveis de

saida

Figura 11 Fluxograma do FPP via Hipercubo Latino

As magnitudes dos fluxos de corrente nos circuitos sao definidas de

acordo com a lei de Ohm como se segue:

1
Iserj(V, e) = ZS_eT'l\/W V] = 1, ...,NbTan (50)
]
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Onde:

W = V2 = 2V Vyn, cs (01,0, ) + Vi

-
Iserj(V,0) € o modulo do fluxo de corrente no circuito j.

NPT & o ntimero de ramos da rede de distribuicao.

Vi e 6, sdo o modulo e a fase da tensao no k, respectivamente.

V e 0 sao vetores com dimensdo N™% x 1 que armazenam as magnitudes e
fases das tensoes nodais, respectivamente.

7T =1 + jx/®" é a impedancia série do ramo i.

2 2 . . . - . P . . .
|z7¢7| = ’riser + x7¢"" € a magnitude da impedancia série do circuito i.

k; e m; sdo os nos inicial e final, respectivamente, associados com o ramo j.

V4

No fluxograma da Figura 8, a estimacao dos indices probabilisticos de
interesse é realizada com base no conceito de média amostral definido em (19).
As definicoes das funcoes-teste para os riscos de violacoes sao apresentadas

abaixo:

i) Risco de Violacao de Tensao

JRVT (x) _ {0, se a tensao no no k esta fora da faixa admissivel
ko 1, caso contrario

Onde 43" (x;)é a funcao-teste associada com o Risco de Violagao de Tenséo

(RVT) no no k para o elemento j da amostra permutada.

ii) Risco de Violacdo do Limite de Carregamento

ARVC (x ) _ {0, se a corrente no ramo i esta abaixo do seu valor maximo
' ] 1, caso contrario

Onde A{"“(x;)é funcao-teste associada com o Risco de Violacao de Carrega-

mento (RVC) no ramo i para o elemento j da amostra permutada.

iii) Risco de Violacao

ARV {0, se ndo ha violagdes de tensdo nas barras e de carregamento nos circuitos
1, caso contrario
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Onde ARV é a funcao-teste associada com o Risco de Violacao (RV) global/sis-

témico.
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4. FORMULACAO PROPOSTA PARA O PROBLEMA DE RESTAURACAO

Neste trabalho, a restauracdo da rede de distribuicao é realizada de
acordo com dois paradigmas: deterministico (sem incertezas) e o probabilistico
(com incertezas). Nas subsecoes 4.1 e 4.2 sao apresentadas as definicoes des-

tas duas formulacoes do problema de restauracdo em redes de distribuicao.

4.1. FORMULACAO DA RESTAURACAO DETERMINISTICA COM OBJETIVO
SIMPLES (RDS)

A RDS obtém uma topologia 6tima da rede que maximiza a poténcia
ativa restaurada sujeito as seguintes restricoes: limites de tensdo, maximo
carregamento e radialidade da rede. Adicionalmente, a carga e a GDFV sao
tratadas como variaveis deterministicas fixadas nos seus respectivos valores
médios. A fim de estabelecer um parametro para aferir a qualidade das solu-
coes encontradas, € associada ao problema uma funcao objetivo. A funcao

objetivo e as restricoes da RDS sao definidas a seguir:

i) Funcao Objetivo:

Max.z Tpdk _pvolt z Flgolt _ pamp z Fiamp (51)
keN KENT iepr
Onde:

Pd, (Qdy) é a carga ativa (reativa) no k.

N'T e B* sao os conjuntos de nos e ramos restaurados para a topologia 7 da

rede de distribuicao, respectivamente.

pvolt = 10%(p%™P = 10°) é o fator de penalidade associado com violacdes de ten-

sao (carregamento).

FPo' ¢ funcédo de penalidade para violacées na magnitude de tensdo no né k

(V) de acordo com 52.

Vimin € Vmax S@0 os limites inferior e superior para as magnitudes das tensoes,

respectivamente.
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F™P & funcao de penalidade para violagdes de carregamento no ramo i con-

forme 53.
I; € a magnitude da corrente I; no ramo i dado em 54.
[*** é a corrente maxima para o ramo i.

k; e m; sao os nos inicial e final para o ramo i, respectivamente.

Vmin - Vk' Vk < Vmin
FPoU =V = Viaxr € Vie > Vi (52)
0, caso contrario

I (T T 53
t 0, caso contrario

Ii = \/(Plglml + Ql%imi)/vki (54)

Os termos de penalidade na funcao objetivo (51) sdo usados para mode-

lar violagcdes nas seguintes restricoes técnicas:

i-1) Intervalo Admissivel para as Tensoes Nodais
Vinin < Vi < Vipax VK ENT (55)
i-2) Carregamento dos circuitos
I < I["**Vie B (56)

ii) Equacoes de fluxo de poténcia:
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Psy + Pgy — Pdy, — z Pm; = 0k =1, ..., NTose (57)
i€B}

0+ Q9= Qe = ) Quon, = Ok = 1, N1 (58)
i€BY

Ve = VP € g (59

0, = 0Pk € Mo (60)

Onde:

Ps; (Qsk) € a injecao de poténcia (reativa) ativa no no k associada com uma

barra da subestacao (barra V).

Pg, (Qgx) € a injecao de poténcia ativa (reativa) no no k associada com um

gerador distribuido.

N™4¢ & o nimero de nés da rede de distribuicéo.

Bf é o conjunto de ramos conectado ao no6 k para a topologia 7.
Nyg € o conjunto de noés de referéncia (V6).

VP (6.°P) € o valor especificado de Vy (6y).

Neste trabalho, a solucao das restricoes de igualdade associadas com o
fluxo de poténcia é realizada através da técnica de varredura progressiva/re-
gressiva baseada no Método de Soma de Correntes (SHIRMOHAMMADI,
HONG, et al., 1988).

iii) Restricdo topologica de Radialidade

|BT| = N"™%€ — [Nyl (61)

Onde |C| denota a cardinalidade de um conjunto C.
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A partir de (51)-(61), pode-se concluir que o problema de RDS &€ um pro-
blema de otimizacado nao-linear e combinatorio, pois tem como variavel de de-
cisdo a topologia T que € de natureza discreta. Esta instancia do problema de
restauracao pode ser solucionada de forma eficaz usando-se algoritmos de
programacao matematica (ROMERO, FRANCO, et al., 2016; LOPEZ, FRANCO,
et al., 2018). Contudo, a solucao torna-se bastante complexa em sistemas de
grande porte através de técnicas de programacao matematica. Devido a isso,
os métodos baseados nas meta-heuristicas possuem mais flexibilidade para
modelar restricoes complexas no problema de restauracao (BROWN, 20009,

BAHADOORSINGH, MILANOVIC, et al., 2007; MARTINS e BORGES, 2011).

4.2. FORMULACAO DA RESTAURACAO PROBABILISTICA MULTIOBJE-
TIVO (RPM)

Assim como na RDS, a RPM avalia a factibilidade de uma topologia t
com base nos valores médios (previstos) das cargas e das poténcias de saida
da GDFV. Entretanto, estas variaveis sdo de natureza aleatoéria. Portanto, ha-
vera flutuacoes significativas nas poténcias das cargas e dos GDFV, ao redor
dos seus respectivos valores médios, que poderao causar violacoes nas restri-
coes (55) e (56). Em outras palavras, ha um risco de violar as restricoes (55) e
(56) mesmo quando néo ocorram violagcdes na topologia r para os valores pre-
vistos da carga e da GDFV. Consequentemente, € necessario incluir uma com-
ponente de risco na funcao objetivo para minimizar a degradacao da factibili-
dade da solucao devido ao comportamento aleatorio da carga e da GDFV. Esta
componente do risco introduz uma caracteristica multiobjetivo na restauracao
que sera modelada utilizando uma estrutura Fuzzy (GUPTA, SWARNKAR, et
al., 2010). A necessidade desta estrutura € devido a incompatibilidade dimen-
sional entre a poténcia ativa restaurada (kW) e o risco (%). A funcao de perti-
néncia indica o grau de satisfacdo de cada funcao objetivo que compoe RPM.
Ela consiste em um intervalo contendo valores minimo e maximo, juntamente
com uma funcao continua monotonica para os diferentes objetivos (ESMAEILI,

ESMAEILI e HOJABRI, 2016; GUPTA, SWARNKAR, et al.,, 2010). Portanto,
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tem-se as seguintes funcoes Fuzzy associadas com as componentes da funcao

objetivo da RPM:

i) Poténcia Ativa Restaurada Total Expressa em Porcentagem da Potén-

cia Ativa Interrompida Total

0, x <01
.uPAR(x) = (10x - 1)/8, 01 <x< 09 (62)
1, x =09

Onde:

Upar(x) € a funcao Fuzzy associada com a Poténcia Ativa Restaurada (PAR).

Foram definidos 10% e 90% como limites inferior e superior, respectivamente.

ii) Risco de Violacao de Restricoes de Tensao e/ou Carregamento

1, x < 0.05
,uRlsco(X) =42 — 20x, 0.05<x<0.1 (63)
0, x=0.1

Onde:

Urisco(x) é a funcao Fuzzy associada com o risco de violacdo. Os limites infe-

riores e superiores foram definidos como 10% e 5%, respectivamente.

As funcoes Fuzzy (62) e (63) sao ilustradas nas Figura 9 e 10, respecti-

vamente.
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Funcéo de Pertinéncia up,p(x)
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Poténcia Ativa Restaurada (%)

o

Figura 12 Funcao Fuzzy da PAR.

A partir de (62) e (63), tem-se a funcao de utilidade u(x) para a RPM:

p(x) = \/.uPAR () Urisco (x) (64)

A RPM ¢ realizada sujeita as mesmas restricoes da RDS, isto €, o con-
junto de restricoes (52)-(61). Em outras palavras, a RDS e a RPM buscam obter
uma topologia T compativel para o caso base (carga e GDFV fixados nas suas
meédias) que maximize a PAR, mas apenas a RPM minimiza os riscos de viola-

cao.
4.3. SOLUCAO DO PROBLEMA DE RESTAURACAO VIA BUSCA TABU

A Busca Tabu (BT) € uma abordagem meta-heuristica que em sua forma
mais simples utiliza uma lista de atributos proibidos e um critério de aspira-
cao. No entanto, estruturas de BT mais complexas podem ser desenvolvidas

usando outros operadores, como intensificacao, diversificacao, oscilacao de
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Figura 1013 Funcéao Fuzzy do Risco.

estratégia e religacdo de caminhos, entre outros (FRANCO, LAVORATO, et al.,
2012).

O algoritmo de Busca Tabu foi introduzido por Fred Glover para resolver
problemas de otimizacdo combinatéria (minimizacdo ou maximizacao) e foi
aplicado em varias areas do conhecimento com resultados satisfatorios
(GLOVER, 1989; GLOVER, 1990; GLOVER, LAGUNA e MARTI, 2007). A efica-
cia da BT esta relacionada a sua estrutura de memoria adaptativa chamada
Lista Tabu (LT), uma lista gerida dinamicamente durante o processo de otimi-
zacao que permite a meta-heuristica escapar de minimos locais e explorar am-
plamente o espaco de busca. A baixa dependéncia entre a solucao inicial e a
solucao incumbente, assim como o pequeno numero de parametros que pre-
cisam ser ajustados, sao as principais vantagens da BT em comparacao com

outras meta-heuristicas (MATHIAS-NETO e MANTOVANI, 2016).

Por outro lado, a BT tende a exigir um alto tempo computacional para
resolver problemas restritos em aplicacoes reais. Os altos tempos de proces-
samento sao principalmente atribuidos a geracao e avaliagcado de vizinhancas
sucessivas. Portanto, a definicao de uma boa estrutura de vizinhanca com

caracteristicas de diversificacao (capacidade de explorar amplamente o espaco
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de busca e escapar de minimos locais) e intensificacao (capacidade de realizar
buscas nas areas mais atraentes) € essencial para projetar algoritmos com

bom desempenho (MATHIAS-NETO e MANTOVANI, 2016).

A Busca Tabu explora o espaco de solucoes S indo de uma solucédo s € S
a outra s’ que esteja em sua vizinhanca. Uma solucdo s é representada por
um vetor binario n-dimensional, onde n € o nimero de ramos da rede, em que
cada componente assume valor 1 se o ramo esta fechado e 0, caso contrario.
A vizinhanca de s é definida como o conjunto de todas as configuracoes s’ €
N(s) que podem ser obtidas pela aplicacao de um movimento de transicao m
as, s «s@m. O movimento de transicao m consiste na inversao do valor de
dois ou trés bits da solucao s. Apos a definicao dos estados vizinhos, € reali-
zado o calculo da funcao objetivo de cada estado. Com a funcao objetivo cal-
culada para cada configuracdo candidata, os movimentos para se obter as
solucoes sao avaliados. Verifica-se se os movimentos sao tabu ou nao, caso
nao seja, o movimento que gera a melhor solucao é armazenado na Lista Tabu
(LT). Esse movimento € considerado proibido durante um determinado nu-
mero de iteracoes pré-estabelecido. Mesmo que um movimento seja tabu,
existe a possibilidade dele ser permitido caso o valor de sua funcao objetivo
seja melhor que o da solucao 6tima, condicao de aspiracao.

O algoritmo de Busca Tabu (MATHIAS-NETO e MANTOVANI, 2016;
PEREIRA JR, COSSI e MANTOVANI, 2012) usado para a RDS e RPM ¢ ilus-

trado no Fluxograma da Figura 11.
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Figura 14 Fluxograma do algoritmo de Busca Tabu usado na RPM e na RDS.

E importante comentar os seguintes aspectos associados com este flu-

xograma

i) A geracao de solucodes vizinhas (bloco amarelo) é realizada de acordo

com o método de intercambio de ramos proposto por (BARAN e WU, 1989).

ii) Apos a definicao da contingéncia de interesse, cria-se ramos e nos
ficticios para viabilizar o corte de carga durante a restauracao, isto €, pontos
de carga que permanecerao desconectados dos pontos de fornecimento apos
a reconfiguracao da rede elétrica. Essa estratégia consiste em uma subestacao
ficticia que pode ser conectada a cada n6 de carga por meio de circuitos ficti-

cios que estao inicialmente abertos. Isso torna possivel encontrar solucoes
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otimas nas quais o sistema restaurado apresenta uma topologia radial, man-
tendo o estado inicial dos ramos fechados na secao nao restaurada (SOUZA,
ROMERO e FRANCO, 2018). Esta rede ficticia também satisfaz a restricao de
radialidade (61) para permitir a reconfiguracao. Sem a subestacao ficticia, ma-
nobras desnecessarias dos seccionadores poderiam ocorrer na parte nao res-
taurada do sistema elétrico para satisfazer a condicao (61). Portanto, a subes-
tacao ficticia e os circuitos artificiais garantem que a parte nao restaurada do
sistema forme uma topologia radial com a subestacao ficticia e alguns circui-
tos artificiais, e que o estado operacional dos ramos na parte nao restaurada

do sistema nao mude (ROMERO, FRANCO, et al., 2016).

Tomando como exemplo ilustrativo o sistema da Figura 12-A, tem-se
uma falta localizada logo apoés o disjuntor da subestacao 2. Apos a atuacao da
protecao (disjuntor 2), o alimentador 2 fica desenergizado. Em uma iteracao
da Busca Tabu, a solucédo vizinha candidata que restaura a maior quantidade
de carga seria a abertura chave 3 e fechamento da chave 5, Figura 12-B. No
entanto, essa solucdo pode causar violacdes operacionais. Entdo, a partir
dessa solucao, pode-se gerar um novo vizinho candidato com a chave 4. Esta
pode ser aberta, diminuindo a quantidade de carga transferida para o alimen-
tador 1. A solucao com alivio de carga pode ser vista na Fig. 12-C. Como re-
sultado, duas partes nao restauradas sao formadas pela CH6 e CH7. A subes-
tacao ficticia possibilita a formacao de uma topologia radial conectando essas
duas partes através de dois circuitos artificiais. Dessa forma, o algoritmo da
Busca Tabu transita por mais vizinhos, aumentando a possibilidade de loca-

lizar melhores solucoes.

iii) A avaliacao das solucoes vizinhas no bloco laranja & cavalo de forca
do algoritmo, pois neste bloco executa-se o probabilistico para calcular a fun-

cao objetivo.
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Figura 15 Sistema ilustrativo do alivio de carga.
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5. RESULTADOS

Nesta secao sao apresentados os resultados dos testes obtidos com a
metodologia de restauracao proposta para redes de distribuicao sob incerteza.
Inicialmente, sera apresentada uma descricdo resumida do sistema teste e a
especificacao dos casos de estudo. Em seguida serdo apresentados os resul-
tados obtidos com aplicacao da metodologia proposta no sistema-teste. Estes
resultados estao divididos em duas partes: caracteristicas de convergéncia da
Busca Tabu e indices de desempenho deterministicos e probabilisticos refe-

rentes a restauracao otimizada sob incerteza.

5.1. SISTEMA TESTE E CASOS DE ESTUDO

A RPM foi testada na Rede de Distribuicao de 54 barras (RD54) proposta
por (PEREIRA JR, COSSI e MANTOVANI, 2012). Os principais dados da RD54

sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 Dados da RD54.

No. de Subestacoes 3

No. de Alimentadores 6

Carga Ativa Total (kW) 45668,7
Carga Reativa Total (kVAr) | 22118,2
No. de GDFV 6
Capacidade total da GDFV | 9133,7
Numero de ramos 61

O diagrama unifilar da RD54 € apresentado na Figura 13.
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Figura 16 Diagrama Unifilar da RD54.

Os estudos de restauracao na RD54 foram realizados considerando-se

dois casos de estudo:

i) RDS: incertezas na carga e na GDFV sao ignoradas. Desta forma, as

poténcias cargas e da GDFV sao fixadas nos seus respectivos valores

meédios. Além disso, a funcao objetivo da restauracao € apenas a ma-

ximizacao da poténcia ativa restaurada. Apoés a RDS ser realizada,

executa-se um FPP para a solucao 6tima considerando-se incertezas

na carga (EPM=3% e EPM=50%) e na GDFV para se determinar o

risco de violacao de restricoes na topologia pos-restauracao.
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ii) RPM: restauracao considerando incertezas na carga e na GDFV atra-
vés do FPP. Adicionalmente, a funcao objetivo possui duas compo-
nentes: uma associada com a maximizacao da poténcia ativa e outra

referente ao risco de violacao.
Estes casos de estudo foram analisados sob as seguintes hipoteses:

i) O intervalo admissivel para as tensoes nodais € [0.95,1.05] pu.

ii) Os parametros a e 3 da distribuicao beta que modela a radiacao solar
sao iguais a 2.06 e 2.5, respectivamente.

iii) Ha uma GDFV instalada em cada alimentador da RD4. A capacidade
da GDFV de cada alimentador € igual a 20% da carga total de cada
alimentador. Os locais de instalacado e as capacidades da GDFV nos
alimentadores sao mostrados na Figura 13.

iv) O numero n de secoes idénticas para a discretizacao das variaveis

aleatorias continuas no Meétodo do Hipercubo Latino € igual a

10.000.
\Y| O numero maximo de iteracoes sem melhora na busca Tabu € 5.
vi) As metodologias RDS e RPM foram analisadas considerando-se as

contingéncias nos ramos especificadas na Tabela 2, onde a terceira

coluna apresenta as poténcias ativas totais das cargas interrompi-

das.
Tabela 2 Contingéncias de interesse.
Ramo Nos Desenergizados Carga (kW)
#2 3,4,5,6,7,8,26,27,28 7900,2

#14 11,12,32,33,34,35,36,38,39,44,45 9286,2
#11 14,15,16,40,41,42,46,47,48,49,50 8801,1

vii)  Os algoritmos da RDS e RPM foram implementados usando-se a lin-

guagem de programacao C++ no compilador CodeBlocks versao
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20.03. Utilizou-se um notebook com 8GB de memoria RAM, proces-
sador i5 de oitava geracao de 1,80Hz e sistema operacional Windows
10.

5.2. RESULTADOS ASSOCIADOS COM OS CASOS DE ESTUDO

A Figura 14 apresenta a caracteristica de convergéncia da Busca Tabu
nos casos de interesse. A Tabela 3 mostra os seguintes indices de desempenho
para as contingéncias de interesse considerando a RDS: PAR em kW e porcen-
tagem e o risco de violacao em porcentagem. Adicionalmente, esta tabela apre-
senta os tempos de CPU e o numeros de iteracoes requeridos pela Busca Tabu
para obter as solucoes otimas. A partir desta tabela, pode-se concluir que a
Busca € capaz de restaurar parcelas significativas da carga total interrompida.
Contudo, os riscos de violacao calculados na solucao 6tima da RDS sao bas-
tante elevados, principalmente para os casos nos quais as cargas sao mode-
ladas como pseudo-medicoes. Estes resultados evidenciam claramente a de-
gradacao da factibilidade da solucao 6tima quando as incertezas sao ignora-

das na solucao do problema de restauracao.
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Figura 17 Graficos da caracteristica de convergéncia da Busca Tabu.

Tabela 3 RDS para as contingéncias de interesse.

Indice Contingéncia

#2 #14 #11
PAR (kW) 4851 | 9078 |4573,8
PAR (%) 61,40 | 97,76 | 51,96
Risco (%)/EPM=3% | 43,28 | 6,79 | 10,23
Risco (%)/EPM=50% | 51,14 | 76,64 | 99,40
Tempo (seg.) 0,056 | 0,057 | 0,072
N° de iteracoes 8 4 8
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As Tabelas 4, 5 e 6 mostram os indices PAR, o risco de violacao e a
Relacao Beneficio/Custo (RBC) para as contingéncias considerando a RPM.
Além disso, sao apresentados nestas tabelas os tempos de CPU e o numeros
de iteracoes requeridos pela Busca Tabu para obter as solucoes 6timas. Os
numeros entre parénteses dentro de cada célula destas tabelas sao as varia-
coes percentuais nos indices da RMP com relacao a RDS. Estas variacoes sao
utilizadas no calculo da RBC. A RBC ¢ definida pelo quociente entre a reducao
relativa no risco de violacao obtida pela RPM e a sua respectiva reducao rela-
tiva na PAR. Ambas as reducoes usadas no calculo da RCB sao calculadas
com relacao a RDS. Se a RBC é superior a unidade, entdo a RPM ¢ eficaz, pois

os seus beneficios superam as suas perdas.

Tabela 4 RPM para a contingéncia no ramo #2.

Indice EPM=3% EPM=50%
PAR (kW) 3672,9 (24.2834%) | 2841,3 (41.4332%)
PAR (%) 46,49 (24.2834%) | 35,96 (41.4332%)
Risco (%) 3,62 (91.6359%) 1,60 (96.8713%)
RBC 3.7736 2.3380
Tempo (seg.) 291,737 298,135
N° de iteracoes | 9 9

Tabela 5 RPM para a contingéncia no ramo #14.

Indice EPM=3% EPM=50%
PAR (kW) 7900,2 (12.9808%) | 7900,2 (12.9808%)
PAR (%) 85,07 (12.9808%) | 85,07 (12.9808%)
Risco (%) 1,30 (80.8542%) 1,76 (97.7035%)
RBC 6.2288 7.5268
Tempo (seg.) 564,428 456,854
N° de iteracoes | 12 8




Tabela 6 Indices para a contingéncia no ramo #11.

Indice EPM=3% EPM=50%
PAR (kW) 3880,8 (15.1463%) | 3257,1 (28.7721%)
PAR (%) 44,09 (15.1463%) | 37,01 (28.7721%)
Risco (%) 1,08 (89.4428%) 1,65 (98.34%)
RBC 5.9053 3.4179
Tempo (seg.) 347,554 331,203
N° de iteracoes | 8 7
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A partir das Tabelas 4, 5 e 6 pode-se observar que a RPM obteve meno-

res percentuais de PAR com relacao a RDS. Por exemplo, a maior reducao na

PAR obtida pela RPM foi de 41.4332% para a contingéncia no ramo #2 com

EPM de 50%. Este resultado € esperado visto que a RDS maximiza apenas

PAR enquanto a RPM otimiza a PAR e o risco de violacao. Contudo, ha uma

reducao severa no risco de infactibilidade das solucoes 6timas geradas pela

RPM. Por exemplo, a minima reducao no risco de violacao foi de 80.8542%

para a contingéncia no ramo #14 com EPM de 3%. Além disso, as RBC obtidas

pela RPM sao todas maiores que a unidade. Consequentemente, pode-se con-

cluir que a RPM ¢ eficaz, pois as reducoes nos riscos de violacoes (beneficios)

superam as reducoes na PAR (perda de qualidade na solucao 6tima).
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6. CONCLUSOES

Esta dissertacao apresentou uma metodologia de restauracdo probabi-
listica multiobjetivo que minimiza os riscos de violacoes nas restricoes e ma-
Ximiza a poténcia ativa restaurada via reconfiguracao. A metodologia proposta
se baseou na combinacdo das seguintes técnicas para otimizar estes critérios:
fluxo de poténcia probabilistico via Hipercubo Latino para modelar incertezas
na carga e GD fotovoltaica, Busca Tabu para realizar a reconfiguracao orien-
tada a restauracao e funcoes Fuzzy para a otimizacdo multicritério. Os testes
em uma rede de distribuicao de 54 demonstraram que a restauracao determi-
nistica degrada o risco de factibilidade na topologia 6tima. Contudo, a restau-
racao probabilistica multiobjetivo reduz a deterioracao deste risco e consegue

obter montantes significativos de poténcia ativa restaurada.

Estes resultados motivam a expansao do método proposto para incluir

os seguintes aspectos da restauracao:

i) formacao de microrredes no processo de reconfiguracao orientada
a restauracao;
ii) modelagem da rede em coordenadas de fase para representar a

natureza desequilibrada da rede de distribuicao;

iii) despacho das equipes e tempo disponivel para a sequéncia de ma-
nobras;
iv) aplicacao de outras meta-heuristicas (por exemplo, os Algoritmos

Genéticos e a Entropia Cruzada) para solucionar o problema de
reconfiguracao orientado a restauracao com o objetivo de aumen-
tar a qualidade das solucoes 6timas;

\Y| Avaliacao do impacto dos modelos de carga (polinomial ou expo-
nencial) nos riscos de violacao das restricoes;

vi) Representacao de dispositivos de controle de tensao (reguladores
de tensao, transformadores com comutacao de tap sob carga e
suporte de poténcia reativa dos geradores distribuidos) no pro-

blema de restauracao;



vii)
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Aplicacao de métodos probabilisticos alternativos (tais como, a en-
tropia cruzada e a estimacao por pontos) para a estimacao dos
riscos de violacdo de restricoes técnicas com maior reducao nos
tempos de CPU.
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