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RESUMO

DIMENSIONAMENTO OTIMO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS USANDO ENXAME
DE PARTICULAS MODIFICADO PARA REDUZIR AS PERDAS DE ENERGIA E
MELHORAR O PERFIL DE TENSAO

Este trabalho apresenta um método de dimensionamento de painéis fotovoltaicos
usando enxame de particulas modificado (MPSO), a fim de reduzir as perdas de
energia e melhorar o perfil de tensdo. Para a implementacéo é utilizado o software
PowerFactory®, especificamente a linguagem de programacao em DIgSILENT (DPL).
O método proposto foi aplicado inicialmente no sistema IEEE 13-barras. Apds a
validacéo, foi aplicada a um sistema real, Universidade Federal da Paraiba (UFPB).
Os resultados mostram que o método proposto tem a capacidade de proporcionar as
melhores dimensBes de moddulos fotovoltaicos distribuidos na micro rede da
Universidade, melhorando o perfil de tensao e reduzindo as perdas de energia.

Palavras-chave: Painéis Fotovoltaicos, Enxame de Particulas Modificado,
DIgSILENT PowerFactory®.



ABSTRACT

OPTIMAL SIZING OF PHOTOVOLTAIC PANELS USING MODIFIED PARTICLE
SWARM TO REDUCE POWER LOSSES AND IMPROVE THE VOLTAGE PROFILE

This work presents a method of sizing photovoltaic panels using modified Particle
swarm (MPSO) in order to reduce power losses and improve the voltage profile. For
implementation was used the PowerFactory® software, specifically programing
language DIgSILENT (DPL). The proposed method was applied at the first time in the
IEEE 13-bus system. After validating, it was applied to a real system, Federal
University of Paraiba (UFPB). The results show that the proposed method have the
ability to provide the best dimensions of photovoltaic panels distributed at the

University, improving of the voltage profile and reducing energy losses

Keywords: Photovoltaic panels, Modified Particle Swarm, DIgSILENT PowerFactory®
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

As fontes renovaveis sdo a grande aposta da humanidade para a producao de
energia em tempos onde a sustentabilidade e a preocupagdo com o0 meio ambiente
passaram a ser cada vez mais priorizados, assim como a qualidade de energia
elétrica. Dentre as fontes renovaveis de energia disponiveis, a energia solar se
destaca como umas das mais sustentaveis e que causa menor impacto sobre meio
ambiente (VILLALVA, 2013).

A conversdo de energia solar em energia elétrica por meio de células
fotovoltaicas vem se apresentando como uma das melhores alternativas no
aproveitamento da energia proveniente do sol, além de ser, dentre as renovaveis, a
fonte que apresenta maior expectativa de crescimento para os proximos anos. Sabe-
se que no Brasil a principal fonte de geracdo de eletricidade sdo as hidrelétricas
(ELETROBRAS, 2015).

A Geracdo Distribuida (GD) de energia elétrica pode vir a ser uma solucdo para
0s sistemas elétricos (maior eficiéncia, menor custo de geracdo, confiabilidade,
descongestionamento de linha de transmisséo, diminuicdo do impacto ambiental etc.),
sendo definida como uma fonte de geracdo conectada diretamente a rede de
distribuicdo ou ao consumidor final.

Uma das formas mais frequentes de geracdo distribuida é realizada pela
insercdo de energia solar fotovoltaica e/ou edlica nos sistemas de distribuicdo. Essa
introducdo de energia no sistema elétrico pode provocar uma mudanca de paradigma
(descentralizacdo da geracdo) na configuracdo das redes de distribuicdo que
possuem tradicionalmente grandes volumes de geracdo de forma centralizada
(BRAUN-GRABOLLE, 2010).

A expansdo da geracéo distribuida (Microgeragdo) requer estudos apropriados
e analises minuciosas dos sistemas de distribuicdo para poder conectar as fontes
utilizadas na GD (ACKERMANN, ANDERSSON e SODER, 2000). E importante
observar que a apropriada conexao destas fontes de geracao distribuida a rede deve
ser de maneira ordenada com estudos elétricos prévios sobre a localizagéo, poténcia

gerada e/ou horas de atuacdo. Esses estudos podem determinar uma significativa
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melhoria das caracteristicas técnicas e econdémicas em um sistema elétrico, tanto em
relacdo a solugdo de problemas operacionais ja existentes quanto ao planejamento
de novas redes elétricas (DUGAN, MCDERMOTT e BALL, 2000) (DUGAN e PRINCE,
2004). Entretanto, a entrada dessas novas fontes de energia sem o devido estudo
tende a causar varios transtornos ao sistema, acarretando problemas ambientais,
regulatorio e operacional, sendo estes aspectos, constantemente, analisados na atual
realidade das concessionarias de energia elétrica.

De acordo com Koto (2013) a utilizacdo de geracao distribuida conectada a
rede elétrica traz beneficios para os consumidores, empresas de energia e todo
sistema elétrico (operador do sistema), tais como a reducdo de perdas técnicas,
melhoria na qualidade de energia, o que permite a obtencdo de maior eficiéncia
energética, devido a integracdo da geracao distribuida com a geracdo centralizada
(geracao convencional). Para que a operacao e o planejamento do sistema elétrico de
inclusd@o de geracao distribuida possa ser otimizado, confiavel e seguro, € necessario
0 uso adequado de ferramentas para as analises desejadas.

Uma das ferramentas usualmente utilizadas nas andlises de redes de
distribuicdo é o fluxo de carga. Recentemente, existem varios métodos para analisar
o impacto da GD em sistemas de distribui¢cdo. Alguns estudos fazem uso do método
de Monte Carlo (MENDEZ, 2006), outros utilizam uma metodologia baseada em Tabu
search algorithm (RAMIREZ-ROSADO e DOMINGUEZ-NAVARRO, 2006), logica
fuzzy (EKEL, TERRA e JUNGES, 1999), inteligéncia por enxame (BARIN, 2007), entre
outros. Estes ultimos trés métodos citados, além de otimizar o sistema, também
podem ser usados para buscar a localizagcdo mais adequada para instalacdo de uma
fonte de GD (NARA, HAYASHI, et al., 2001) (KIM, LEE, et al., 2002).

Os métodos podem levar em consideracdo os mais variados critérios de
ordem quantitativa e qualitativa. Deve-se observar a importancia da correta escolha
destes critérios, pois a auséncia de um unico critério que possua elevada importancia
para o sistema em questdo pode comprometer a validade dos resultados obtidos
(BARIN, 2007). Nos critérios quantitativos, € possivel considerar, por exemplo, niveis
de tensdo, qualidade de energia, reduzi¢cao de perdas de poténcia, custos, etc.

Neste contexto, a presente pesquisa pretende validar a utilizacdo de alguns
dos critérios ja citados, a partir dos resultados de simulac¢des, obtidos com auxilio do

software DIgSILENT PowerFactory® (ferramenta de simulagdo utilizada). Vislumbra-
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se encontrar o melhor dimensionamento (painéis fotovoltaicos) em um sistema de
distribuicdo utilizando inteligéncia artificial (baseado no método de Otimizagdo por
Enxame de Particulas - do inglés, Particle Swarm Optimization (PSO)), sendo utilizado
como estudo de caso a rede de distribuicdo de energia elétrica da Universidade
Federal da Paraiba (UFPB).

O software DIgSILENT PowerFactory® sera utilizado para simulacéo do fluxo de
carga, obtendo a Funcdo Objetivo (FO) na linguagem de programacdo DPL. O
algoritmo MPSO é apresentado para dimensionar o0s painéis fotovoltaicos,
considerando critérios de perdas de poténcias e niveis de tensdo em um sistema de
distribuicdo. Objetiva-se com o estudo o melhoramento da qualidade de energia,

confiabilidade, melhor perfil de tensdo e menores perdas para o sistema.

1.2 OBJETIVO
1.2.1 Objetivo Geral

A proposta da pesquisa consiste em dimensionar painéis fotovoltaicos na
micro rede da Universidade Federal da Paraiba, visando reducdo de perdas e
melhorar o perfil de tensdo, usando um método de Inteligéncia Atrtificial,
especificamente, de Otimizacdo por Enxame de Particulas Modificado (MPSO) para
determinar as melhores dimensGes dos painéis fotovoltaicos, avaliando o

comportamento do mesmo com a integracao na rede elétrica.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Realizar simulacdes de fluxo de carga na rede de distribuicdo da UFPB
com e sem a presenca de painéis fotovoltaicos;

e Avaliar critérios de tensdo e de perdas no sistema com e sem a
conexao dos painéis fotovoltaicos;

e Propor um Método de dimensionamento de microgeracao distribuida
baseado em inteligéncia artificial utilizando a plataforma DIgSILENT
PowerFactory®;

e Propor o método de Otimizacdo por Enxame de Particulas Modificado.
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1.3 PERSPECTIVAS DO TRABALHO

Baseando-se no amplo potencial de energia solar fotovoltaico que o Brasil
possui, 0 pais podera torna-se, futuramente, um dos principais lideres mundiais no
emprego de energias renovaveis.

A energia solar e edlica sdo as fontes geralmente empregadas e com maior
potencial para utilizacdo na geracdo distribuida. Com a crescente importancia da
energia solar, devido a conexdo, em particular, dos painéis fotovoltaicos ligados
diretamente a rede elétrica, sua utilizagdo devera ter um aumento considerado nos
proximos anos, principalmente, em razdo da recente normalizacdo pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) da microgeracdo e minigeracdo com sistemas
de distribuicdo conectados a rede e alimentados por fontes renovaveis de energia
(VILLALVA, 2013).

O percentual de sistemas fotovoltaicos conectados a rede, proximo ao ponto de
consumo, vem crescendo ao longo dos anos, gradativamente, tomando espaco que
anteriormente pertencia as aplicacdes isoladas, e corresponde a mais de 90 % da
capacidade instalada (geracdo de eletricidade) em paises lideres do mercado (IEA,
2009).

O Brasil, comparado com outros paises detentores da tecnologia dos sistemas
fotovoltaicos, esta em fase inicial de desenvolvimento. Contudo, o pais possui maior
disponibilidade de insolacdo que outros paises como a Alemanha, onde a melhor
insolacédo é cerca de 3.500 Wh/m?, disponivel apenas em uma pequena parte do seu
territério. Ja& o Brasil apresenta resultados de insolagdo diaria entre 4.500 e 6.000
Wh/m? para a geracdo de energia fotovoltaica (VILLALVA, 2013).

Um dos diferencias do presente trabalho consiste em um algoritmo de
otimizagdo modificado que identifica o dimensionamento de unidades de geragéo
distribuida (painéis fotovoltaicos) no sistema de distribuicdo de energia elétrica da
Universidade Federal da Paraiba, tendo como finalidade a reducéo de perdas e a
melhoria do perfil de tens&o. O algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas sera
desenvolvido na linguagem de programacdo DPL, visando identificar a melhor
dimensionamento com limites de critérios de tensédo e os valores de cada painel

fotovoltaico fixos pré-estabelecidos. O desempenho desta metodologia proposta é
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testado em principio no sistema radial IEEE 13-barras, para posteriormente usar em
um sistema real de distribuicdo da Universidade.

Atualmente a universidade (UFPB) é atendida pela rede da Energisa de 13,8
kV, valor de fornecimento entregue pela concessionaria local para a instituicdo, que
tem como demanda contratada na ponta e fora da ponta 3.580 kW e 4.872 kW,
respectivamente. Imagina-se que a partir da solucdo de otimizagdo proposta pela
técnica de otimizacdo por enxame de particulas modificado (MPSO), possa-se
dimensionar os painéis fotovoltaicos, identificando-se os locais mais adequados.
Através da microgeracédo distribuida pretendida, supde-se que haja uma reducédo das
demandas contratadas, o que vem a contribuir diretamente com o sistema elétrico de

distribuicdo (menor poténcia de transmissao).



2 REVISAO DE LITERATURA
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo €& apresentada a revisdo bibliografica dos assuntos
relacionados ao tema e objetivos da pesquisa. Um panorama do Brasil sobre geracao
distribuida e microgeracdo com suas respectivas fontes de energia utilizadas séo
apresentadas, com maior énfase voltada para energia solar fotovoltaica. Em seguida,
uma sintese sobre o método de Fluxo de Carga e caracteristicas do software
DIgSILENT PowerFactory®, usando a linguagem de programacéo DPL, onde serao
desenvolvidas as simulacdes do sistema de distribuicdo da UFPB para verificar o
melhor dimensionamento da conexao de uma microgeracao em diferentes pontos do

sistema, considerando perdas de poténcia no sistema.

2.1 GERACAO DISTRIBUIDA

Embora na literatura haja diferentes definicbes sobre geracdo distribuida, o
conceito é praticamente 0 mesmo entre os autores. Geracao distribuida pode ser
tratada como a geracdo de energia em pequena escala (micro ou minigeracéo) de
forma descentralizada, podendo vir de uma variedade de fontes e tecnologia instalada
por um consumidor de energia elétrica que esta ligado ao sistema de distribuicdo da
rede, ou seja, € uma fonte de energia elétrica ligada diretamente ao sistema de
distribuicdo (ACKERMANN, ANDERSSON e SODER, 2001).

Segundo Braun-Grabolle (2010), a diferenca entre GD e geracéo
convencional (geracao centralizada) consiste no fato de que a GD entrega a energia
diretamente a rede de distribuicdo onde esta localizado o consumidor final, permitindo
assim aliviar as linhas de transmissao e os sistemas de distribuicdo. Além disso, esse
tipo de geracdo nao implica em dimensdes de geracdo maxima ou minima, podendo
ser formada por unidades de baixa e/ou alta poténcia de geragcao. Logo o consumidor
da GD pode estar localizado em uma regido industrial, em um prédio comercial ou
regides remotas.

O Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), define a GD como
uma unidade de geracdo com instalacdes suficientemente pequena em relacao as
grandes centrais de geracéo, permitindo sua conexao em um ponto proximo a rede

elétrica existente junto aos centros de carga (IEEE, 2008).
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O Conseil International Grands Réseaux Electriques (CIGRE) define GD como
unidades de geracdo com capacidade maxima de 50 MW a 100 MW, que geralmente
sao conectadas as rede de distribuicdo e que ndo tem geracao centralizada (CIGRE,
2008).

No Brasil, GD é definida por meio do decreto n° 5.163 em 30 de julho de 2004
sendo definida da seguinte forma (PRESIDENCIA, 2004):

“‘Art.14. Para os fins deste Decreto, considera-se geracao distribuida a
producdo de energia elétrica proveniente de empreendimentos de agentes
concessiondrios, permissionarios ou autorizados (...), conectados diretamente no
sistema elétrico de distribuicdo do comprador, exceto aquele proveniente de

empreendimento:

I- Hidrelétrico com capacidade instalada superior a 30 MW, e
- Termelétrico, inclusive de cogeracdo, com eficiéncia energética inferior

a setenta e cinco por cento, (...)"

A GD oferece inUmeras vantagens ao setor elétrico e beneficios ao usuario
para o sistema de abastecimento de eletricidade, visto que a disposicdo da unidade
de geracao perto do local de consumo permite a diminuicdo das perdas associadas
ao transporte de energia elétrica e melhoria do perfil de tenséo, além de uma maior
diversificacdo das tecnologias empregadas para producdo de energia elétrica,
principalmente proporcionando bem-estar e melhor qualidade de vida com a
introducéo de fontes limpas de energia (OLADE, 2011). Na FIGURA 2.1 é ilustrado o
conceito geralmente utilizado para geracéo distribuida demostrando suas fontes e

distribuicdo para o sistema.
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FIGURA 2.1: CONCEITO DE GERAGAO DISTRIBUIDAL
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O esgotamento dos recursos nao renovaveis pelas usinas convencionais que
utilizam combustiveis fésseis faz 0 uso da geracao distribuida como fontes alternativas
de energia elétrica crescer em todo o mundo e também no Brasil, incentivando ao uso
de recursos renovaveis disponiveis localmente (OLADE, 2011). De acordo com
Villalva (2013) as fontes de energia solar fotovoltaica e edlica sdo as fontes
alternativas com maior potencial de utilizacao para geracéo distribuida de eletricidade
em termo ambientais. A utilizacdo das GD, podem e devem contribuir na reducao das

emissdes de gas de efeito estufa.

2.2 GERACAO DISTRIBUIDA NO BRASIL

O incentivo inicial da GD surgiu através dos Estados Unidos por meio de
mudancas na legislagdo, realizadas pelo Public Utilities Regulatory Policies Act
(PURPA) em 1978 e ampliadas em 1992 pelo Energy Policy Act, com a
desregulamentacdo da geracdo de energia. A expansao da geracao distribuida foi
facilitada pelo progresso tecnologico mundial no campo da computacéo, resultando
em controle e processamento de dados mais rapidos e com menor custo, € no campo
das telecomunicactes, oferecendo maior rapidez e menor custo na transmissao do

maior volume de informacao (INEE, 2015). Até os anos 60, a geracéao distribuida era

1 Fonte: Adaptada de (VILLALVA, 2013).
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proibida no Brasil e até meados dos anos 90, a GD era destinada apenas a
autoproducdo de energia e ndo era permitido ser conectada com a rede elétrica.

O Brasil vem seguindo a tendéncia mundial, reestruturando o setor elétrico e
as principais instituicdes relacionadas a geracao, transmissao, distribuicdo, em que a
comercializacdo e regulacdo do setor sofreram profundas mudancas em suas
atribuicbes ou fungdes (BRAUN-GRABOLLE, 2010). Algumas leis, decretos e

resolucdes, foram criados com o intuito de regulamentar esse novo mercado.

2.3 MICROGERACAO DISTRIBUIDA

A geracao e o fornecimento de energia elétrica causam consideraveis danos
ambientais, desde seu processo de geracédo até a efetiva distribuicdo. Quanto maior
for o sistema elétrico, ou seja, quanto maior for o trajeto entre geracdo e 0 consumo
da energia, maiores serdo os impactos em razdo da presenca de construcdes e
equipamentos de transmisséo e distribuicdo, além de acrescentar uma perda extra de
poténcia ao sistema.

De acordo com Falcdo (2013), em paises da Europa, Asia e América do Norte
a instalacdo de unidades de geracdo, em geral, de pequeno ou médio porte, baseadas
em fontes renovaveis, tém crescido gradativamente em residéncias, condominios,
edificios residéncias, comerciais ou pequenas industrias.

O conceito de microgeracédo surge junto com o conceito de geracao distribuida
conforme ja salientado. A microgeracao distribuida pode ser considerada como toda
central geradora de energia elétrica com poténcia instalada menor ou igual a 100 kW,
porém, esse nivel de poténcia pode variar de acordo com a regulamentacéo local de
cada pais. A microgeracao de energia elétrica tem como objetivo principal a utilizacéo
de fontes renovaveis de energia. A minigeracdo distribuida tem poténcia instalada
maior que 100 kW e menor ou igual a 1 MW.

As centrais de microgeracdes e minigeracdes utilizam na sua grande maioria
fontes baseadas em energia hidraulica, solar, eolica, biomassa ou cogeracéo
qualificadas conforme regulamentado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) e interligadas na rede de distribuicdo por meio de instalagdes de unidades
consumidoras (ANEEL, 2012). No Brasil, a geracéo distribuida é geralmente limitada

por uma poténcia instalada de 30 MW ou de 50 MW. Mas pode existir situacdes, que
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mesmo com poténcias maiores poderiam ser consideradas geracdo distribuida
(OLADE, 2011) (XAVIER, BOROTNI e HADDAD, 2014).

No Brasil, segundo a ANEEL (2012) microgerador de energia € um
consumidor produtor de energia elétrica que basicamente gera para consumo proprio,
sendo seu excedente de geragdo vendido para o gestor da rede elétrica (em forma de
crédito). Esse consumidor pode ser residencial ou comercial. Sistemas de
microgeracdo podem possuir uma Unica fonte, ou combinar duas ou mais fontes
renovaveis, desde que nédo seja excedido o limite de producdo. S&o consideradas
fontes apropriadas para microgeracdo, a energia solar fotovoltaica, energia
proveniente do vento (microturbinas), hidraulica, biomassa entre outras.

A microgeracao e minigeracao distribuida podem trazer grandes vantagens,
como a reducdo de perdas, menor complexibilidade em projetos de geracao,
confiabilidade, etc. Porém, podem trazer alguns problemas técnicos e econdmicos que
precisam ser bem equacionados e resolvidos para permitir um crescimento adequado
desse tipo de geracdo (FALCAO, 2013).

2.3.1 Legislagéo e Regulamentacgédo

A partir do ano de 1996, o setor elétrico brasileiro vem passando por
mudancas e reestruturacdes, como ja mencionado anteriormente. A base legal para
esta reestruturacdo € a Lei 9.074/1995, que estabeleceu normas para outorgar e
prorrogar as concessoes e permissdes de servigcos publicos, e criou ainda o conceito
de Consumidor Livre e o Decreto n® 2/003 de 10/09/1996, que regulamenta a producao
de energia elétrica por Produtor Independente de Energia (PIE) e por Autoproducéo
de Energia (APE). Em particular, o 8 6 do Art.15 da Lei 9.074/1995, assegura ao PIE
e ao APE o livre acesso aos sistemas de transmissdo e distribuicdo de
concessionarios, mediante ressarcimento do custo de transporte envolvido (FRIGO,
2013).

A partir da criacdo da ANEEL pela Lei 9.648/1998, vérias resolucdes e
regulamentos foram criados para formar o atual marco regulatério brasileiro.

Em dezembro de 2012, entrou em vigor a resolucdo Normativa n° 482, de
17/04/2012, da ANEEL, que estabeleceu as condicbes gerais para uso de

microgeracao e minigeracdo a partir de fontes renovaveis e alternativas com sistema
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de distribuicdo conectados a rede elétrica de baixa tensdo. A publicacdo desta
resolucdo constitui um marco regulatério em nosso Pais, beneficiando a populagéo e
obrigando as concessionarias de energia elétrica a adaptar-se a entrada de sistema
de geracédo distribuida com fontes alternativas, dentre elas, a fotovoltaica, em suas
redes de distribuicdo de baixa tenséo (VILLALVA, 2013).

Segundo a Resolucdo Normativa n°® 517/2012 da ANEEL, os créditos da
quantidade de energia gerada continuam validos para serem consumidos por um
prazo de 36 meses. Esse sistema de compensacao transforma consumidor cativo em
também um produtor de energia. Para efeito, o sistema de microgeracdo ou
minigeracao distribuida, quanto a sua instalacéo, deve ser analisado previamente pela
distribuicado local, pois seu funcionamento necessita de alguns requisitos, que incluem

também um medidor de energia especifico.

2.4 FONTES RENOVAVEIS

As fontes renovaveis de energia sdo aquelas oriundas de recursos naturais
encontrados em abundancia na natureza ou que se renovam com facilidade. S&o
exemplos de fontes renovaveis, a luz do sol, a energia cinética do vento, a forca das
aguas, mareés, geotérmica, etc. Outra caracteristica comumente associada as fontes
renovaveis é que, ndo causam danos ao meio ambiente quando comparadas com as
fontes ndo renovaveis. As fontes renovaveis também podem ser definidas como as
gue nao se utilizam da queima de combustiveis fosseis para producédo de energia
elétrica (SOUZA, 2009).

Algumas das novas tecnologias de geracdo distribuida sdo baseadas em
fontes renovaveis de energia edlica e energia solar fotovoltaica. Sendo esta ultima
fonte de geracéo a escolhida, neste trabalho, para microgeracéo de energia elétrica.

Nas préoximas secdes serdo abordadas as principais fontes de energia
renovaveis adotadas atualmente na matriz energética mundial para microgeracao de

eletricidade.
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2.4.1 Energia Hidraulica

A energia hidraulica € muito empregada no Brasil. Quase toda a eletricidade
gerada no pais tem origem nessa fonte (VILLALVA, 2013). Dentre as fontes
renovaveis, é a que se apresenta em maior propor¢cao na matriz energética mundial.

A contribuigdo da energia hidraulica na matriz energética nacional segundo o
Balanco Energético Nacional € de aproximadamente 83% de toda a energia elétrica
gerada no Pais. Apesar da tendéncia de aumento de outras fontes renovaveis, bem
como a restricbes socioeconémicas e ambientais de projetos hidrelétricos e aos
avancos tecnoldgicos no aproveitamento de fontes ndo convencionais, tudo indica que
a energia hidraulica continuara sendo, por muitos anos, a principal fonte geradora de
energia elétrica do Brasil (ANEEL, 2015).

A transformacé@o da energia hidraulica em energia elétrica é realizado por
meio de turbinas hidraulicas acopladas a geradores. Na FIGURA 2.2 pode ser visto 0

esquematico de geracdo de energia elétrica em uma hidrelétrica.

FIGURA 2.2: ILUSTRACAO DE UMA USINA HIDRELETRICA?Z,

Linhas de
distribuicdo

2.4.2 Energia Eolica

A energia edlica pode ser definida como uma fonte de energia renovavel
resultante da forca do vento. Para o0 aproveitamento dessa energia utilizam-se

mecanismos denominados aerogeradores (turbinas edlicas), responsaveis pela

2 Fonte: < https://www. precisamosdeenergia.blogspot.com.br > Acesso em jul. 2015.
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conversdo da energia mecéanica em energia elétrica, que, posteriormente, a esse
processo, pode ser aproveitada de forma direta (inserida na rede) ou armazenada em
baterias.

Umas das fontes inesgotaveis, a energia edlica, desde 2004, vem sendo
explorada com sucesso para geracao de eletricidade, tendo como vantagens 0 pouco
impacto ambiental e producao de poucos residuos (VILLALVA, 2013). O principio de
funcionamento do gerador edlico é similar ao do gerador hidraulico, substituindo agua

pelo vento. Na FIGURA 2.3 é ilustrado um gerador eolico de eletricidade.

FIGURA 2.3: AEROGERADOR EOLICO DE ELETRICIDADES.

2.4.3 Energia da Biomassa

A energia da biomassa é obtida a partir da queima de matéria organica de
origem vegetal ou animal e processos quimicos de fermentacdo. E importante
salientar que os combustiveis fosseis sdo uma forma de biomassa néo renovavel.

Uma das principais vantagens da biomassa renovavel é que seu
aproveitamento pode ser feito diretamente, por meio da combustdo em fornos,
caldeiras, etc. Essa fonte é considerada uma fonte limpa de energia, pois o carbono
emitido na sua queima é depois capturado da atmosfera pelas plantas na producao
de fotossintese dentro de um ciclo fechado de queima e replantio (VILLALVA, 2013).

3 Fonte: < https://www. wikienergia.pt > Acesso em jul. 2015.
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Atualmente a biomassa vem sendo bastante utilizada na geracdo de
eletricidade, principalmente em sistemas de cogeracao e no fornecimento de energia
elétrica para demandas isoladas da rede elétrica. Na FIGURA 2.4 é ilustrado um

sistema de geracédo de energia elétrica com biomassa.

FIGURA 2.4: SISTEMA DE GERACAO DE ENERGIA COM BIOMASSA*.
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2.4.4 Energia Solar

A energia solar pode ser utilizada para produzir eletricidade pelo efeito
fotovoltaico que acontece através da converséao direta da luz solar em energia elétrica
(VILLALVA, 2013).

O Brasil possui grande potencial energético solar, algo em torno de 2500 MW,
potencial superior a maioria dos paises de primeiro mundo (FRIGO, 2013). A energia
solar é considerada, limpa, inesgotavel, gratuita e silenciosa. A conversao direta de
energia solar em energia elétrica pode ser feita basicamente de dois modos, os efeitos
termoelétricos e fotovoltaicos. Os sistemas solares térmicos, sdo empregados para
realizar aquecimento ou para produzir eletricidade, os sistemas fotovoltaicos tém a
capacidade de captar diretamente a luz solar e produzir corrente elétrica. Essa
corrente € coletada e processada por dispositivos controladores e conversores. Na
FIGURA 2.5 é apresentada a ilustracdo de uma central de geracéo de energia solar

fotovoltaica.

4 Fonte: < http://www.prysmianclub.com.br > Acesso em jul. 2015.
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FIGURA 2.5: GERAGAO DE ENERGIA SOLAR USANDO PAINEIS SOLARES FOTOVOLTAICOS®.
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Por ser um dos objetivos do presente estudo, a energia solar fotovoltaica sera

tratada com mais detalhes nos proximos topicos, sendo estudados os aspectos
técnicos da geracdo de energia elétrica. Além disso, € importante salientar que essa
fonte tornou-se a mais explorada comercialmente no Brasil em nivel de microgeracéo
(FRIGO, 2013).

2.5 MICROCENTRAIS SOLARES

Como mencionado, anteriormente, sdo varias as fontes alternativas
disponiveis para a producdo de energia elétrica, a escolha da fonte ideal pode ser
obtida através de um estudo adequado, o qual podera revelar a melhor escolha. Na

FIGURA 2.6 € mostrada a radiacéo solar média para as regides brasileiras.

5 Fonte:< http://www.eduardoscience.blogspot.com.br > Acesso em jul. 2015.
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FIGURA 2.6: RADIAGAO SOLAR MEDIA PARA REGIOES BRASILEIRASS,

I ~
: Radiacéo
o | Solar
[ Global
- Médias
Anuais
i : : = Horas de sol

por dia

&
;. * 6,5-7,0
o E16.0-65
< ‘ .. [B55-60
BN
Z’ ) o 140-45

7

No Brasil a energia solar fotovoltaico é utilizada em pequenos sistemas
isolados instalados em locais onde ndo possui rede elétrica, lugares de dificil acesso,
ou onde a instalacéo de linhas de distribuicdo nédo é viavel. Devido os sistemas serem
isolados, existe a necessidade de utilizacdo de bancos de bateria a fim de armazenar
a energia gerada durante os picos de poténcia solar, dessa forma, suprindo o sistema
durante o periodo de baixa ou nenhum geracéo elétrica (dias chuvosos e o periodo
da noite).

Os sistemas fotovoltaicos conectados a rede elétrica vém aumentando no
Brasil, principalmente, com a recente aprovacdo pela ANEEL da microgeracdo e
minegeracdo em sistemas de distribuicdo conectados a rede. Nesses sistemas,
guando a demanda da unidade for maior que a geracédo o sistema dispensa banco de
baterias. Pode-se dizer que a energia gerada nessa configuracdo de sistema é
armazenada na rede e o balanco entre geracdo e consumo é feito através de um
medidor especial (FRIGO, 2013).

2.5.1 Painel Fotovoltaico

A energia solar fotovoltaica consiste na conversao direta da energia radiante
contida na luz solar em eletricidade por meio do efeito fotovoltaico. Esse fendmeno

6 Fonte:< http://www.neosolar.com.br > Acesso em jul. 2015.
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fotovoltaico ocorre quando a luz solar incide no dispositivo denominado células
fotovoltaicas. Estas células sdo compostas de material semicondutor que convertem
diretamente a radiacao solar em eletricidade, sendo o silicio o material mais usado na
sua fabricacéo, por ser abundante e barato, podendo ser de diferentes tipos: cristais
monocristalinos, policristalinos, silicio amorfo, entre outros (BRITO, 2015).

O material mais utilizado atualmente em escala industrial € o de silicio
monocristalino que tem aspectos geralmente uniforme azul escuro ou preto. Essas
células sdo as mais eficientes (larga escala) encontradas no comércio, possuindo
eficiéncia de converséo maior que as de silicio policristalino e amorfos. Entretanto as
células monocristalinas tem maior custo por exigirem um processo de fabricagdo mais
rigoroso.

As células de silicio policristalino ttm menor custo em razao do processo de
fabricacdo ser menos rigoroso (complexo), porém, sua eficiéncia € menor em relacao
as de silicio monocristalino. J4 as células de silicio amorfo sdo as que possuem menor
custo de fabricacdo se comparada as outras jA mencionadas e a possibilidade de
fabricacéo de células com grande area (FRIGO, 2013). No entanto, conforme Villalva
(2013), o uso de silicio amorfo apresenta desvantagens de baixa eficiéncia quando
comparada com as células monocristalina e policristalina. Essas células sao afetadas
por um processo de degradacéo logo nos primeiros meses de operacao, reduzindo
assim, gradativamente, a eficiéncia ao longo da vida util. Na Tabela 2.1, faz-se
comparacoes entre as células fotovoltaicas citadas anteriormente, apresentando as
maiores eficiéncias de conversdo, em laboratorio, célula comercial e modulo

comercial.

TABELA 2.1: COMPARACAO DA EFICIENCIA DAS CELULAS FOTOVOLTAICAS’.

Material da célula | Eficiéncia da célula | Eficiéncia da célula Eficiéncia dos
em laboratdrio comercial modulos comerciais
Monaocristalino 24,7 % 18 % 14 %
Policristalino 19,8 % 15 % 13%
Silicio amorfo 13 % 10,5 % 7,5 %

7 Fonte: (VILLALVA, 2013).
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Uma célula fotovoltaica sozinha produz pouca eletricidade, no entanto, varias
células agrupadas podem formar painéis, placas ou médulos. O modulo fotovoltaico é
constituido por varias células normalmente conectadas em série ou em paralelo,
porém, a conexao mais comumente utilizada € a em série. Um namero elevado desses
modulos fotovoltaicos conectados em série ou em paralelo é denominado arranjo
fotovoltaico. Na FIGURA 2.7 é representado um arranjo formado por modulos e células

fotovoltaicas.

FIGURA 2.7: CELULAS FOTOVOLTAICAS, CELULAS ASSOCIADAS FORMANDO UM MODULO E
MODULOS ASSOCIADOS DENOMINADOS DE ARRANJOS FOTOVOLTAICOS,

{1 30 0000 B i
I pr s
i L
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Célula ' Madulo Arranjo

2.5.2 Sistemas Fotovoltaicos Conectados a Rede

Os sistemas fotovoltaicos conectados a rede (SFCR) € uma aplicacdo da
tecnologia de energia solar fotovoltaica, na qual o arranjo fotovoltaico atua como fonte
complementar ao sistema elétrico, ao qual, estd conectado. Diferente do sistema
autdbnomo (isolado), o sistema conectado € empregado em locais onde existe energia
elétrica, com objetivos de reduzir ou eliminar o consumo da rede publica ou gerar

excedentes de energia.

8 Fonte: (FRIGO, 2013).
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Em alguns paises, segundo Villalva (2013), os consumidores séo incentivados
a produzir excedentes de energia e sdo remunerados pela eletricidade que injetam na
rede, passando a serem produtores de eletricidade.

Existem basicamente dois tipos de SFCR: o primeiro € representado pelas
grandes centrais fotovoltaicas que geram grandes quantidades de energia de forma
centralizada constituindo usinas de geracdo de energia elétrica, o segundo gera a
energia de forma descentralizada micro e minissistemas de geracdo distribuida
instalado préximo ou no local de consumao.

As grandes centrais fotovoltaicas tém sido instaladas obedecendo a duas
razBes fundamentalmente: (i) como uma alternativa a geracao centralizada de energia
produzida através de combustiveis de origem féssil ou nuclear; e (ii) como suporte aos
sistemas de distribuicdo da concessionaria, proporcionando-lhe maior estabilidade a
tensdo elétrica (IEA, 2009). Mas, as grandes centrais fotovoltaicas tém as
desvantagem de ocuparem grandes areas, serem muito afastada do centro de
consumo, necessitando de sistema de transmissao e distribuicdo. Apesar das grandes
centrais fotovoltaicas terem poténcia inferior em comparacao as centrais nucleares e
hidrelétricas, ndo ha nenhuma barreira técnica ou qualquer restricdo quanto a
confiabilidade desse sistema (fotovoltaico) que vem crescendo ao longo dos anos.

Os sistemas fotovoltaicos podem ser usados na construcdo de usinas de
geracdo de energia elétrica conectadas ao sistema elétrico através de
transformadores e linhas de transmissédo, da mesma forma de hidrelétricas e outras
fontes. Usinas de energia solar fotovoltaica sdo constituidas com um elevado niamero
de painéis fotovoltaicos e varios inversores centrais conectados a rede de baixa/alta

tensao, monofasica/trifasica. Na



FIGURA 2.8 € mostrada uma usina de geracao de energia fotovoltaica.
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FIGURA 2.8: USINA DE GERAGCAO DE ENERGIA FOTOVOLTAICA?®.

A partir do ano 1995, o sistema de energia solar conectado a rede de forma
descentralizada vem cada vez se mostrando presente. Muitas empresas buscam
solucBes de energia sustentaveis e ambientalmente corretas, pois a preocupacéo de
preservar o planeta esta com preferéncia entre os consumidores (VILLALVA, 2013).

Sistemas fotovoltaicos interligados a rede elétrica representam uma fonte
complementar ao sistema elétrico ao qual estdo conectados através de inversores.
Esses inversores transformam a energia continua (CC) coletada do sistema
fotovoltaico em energia alternada (CA), de modo a satisfazer as exigéncias de
qualidade e seguranca para que a rede nao seja afetada, pelo sistema de ilhamento,
distorcdo harménica, saida CA com forma de onda senoidal pura, protecdo contra
sobretensdes e sobrecorrente (VILLALVA, 2013).

Os sistemas solares fotovoltaicos interligados ao sistema de distribuicéo
oferecem uma série de vantagens para o sistema elétrico, dentre elas, a energia é
produzida junto a carga, assim as perdas nas redes de transmissao e distribuicdo séao
reduzidas, investimentos em linhas de transmissédo e distribuicdo sdo minimizadas,
além de ser uma fonte de energia inesgotavel que esta disponivel praticamente em
todos os locais e produz energia limpa, silenciosa, renovavel e sem emitir gases
causadores do efeito estufa.

Na FIGURA 2.9, é ilustrado um sistema fotovoltaico tipico de microgeragéo
conectado a rede, composto por um conjunto de painéis fotovoltaicos e um inversor
especial para conexao com a rede. (sem o inversor nao seria possivel fazer a injecao

da energia produzida pelos modulos), quadros elétricos de protecdo de corrente

9 Fonte: < http://www.neosolar.com.br > Acesso em jul. 2015.
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continua (CC) e protecao de corrente alternada (CA). O quadro de corrente continua
além de possuir os fusiveis para conexdo dos strigs (Painéis ligados em série),
incorpora uma chave de desconexdo necessaria na manutencdo dos sistemas
fotovoltaicos, permitindo a desconexao dos painéis para garantir a seguranca durante
manutenc¢des nas instalacées e nos inversores e o dispositivo de surto para proteger
cabos e equipamentos contra sobretensdes ocasionadas por descargas atmosféricas.
O quadro de protecéo de corrente alternada (CA) faz a conexao entre os inversores
do sistema fotovoltaico e a rede elétrica. Os dispositivos e o modo de
dimensionamento sdo semelhantes aos empregados nas instalacdes elétricas
convensionais de baixa tensao, e um medidor de energia, podendo ser conectado a
rede monofasica ou trifasica de residéncias, empresas, prédios e qualgquer outro tipo

de consumidor que seja atendido pela rede publica de distribuicdo de energia elétrica.

FIGURA 2.9: ORGANIZACAO E COMPONENTES DE UM SISTEMA FOTOVOLTAICO
CONECTADO A REDE ELETRICA,

Ponto de acoplamento
<com arede elétrica

Instalacéo elétrica

.. 5 | [
el i B :Fase A :
Rede publica Medidor ‘ Neutroffase| :
de eletricidade I |
|
| | |
Quadro de | I
protecéo CA |
do sistema —
fotovoltaico Quadro de
protecdo CC
do sistema i
fotovoltaico 1|
; |
Inversor para W ,“ —_—
conexdo a rede - =
elétrica H

\ 2 2 Conjunto de médulos fotovoltaicos

No Brasil a tecnologia fotovoltaica vem, ao longo dos anos, inserindo-se
gradualmente no mercado. Estima-se que, atualmente, existe aproximadamente 14

MWp de poténcia instalada em sistemas fotovoltaicos fornecendo energia elétrica para

10 Fonte: Adaptada por (VILLALVA, 2013).
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domicilios, escolas, centros comunitarios, telefonia rural e bombeamento de 4gua no
pais (ANEEL, 2014).

2.6 FLUXO DE CARGA

O calculo do fluxo de carga é realizado utilizando-se métodos computacionais
desenvolvidos, especificamente, para a resolucdo de sistemas de equacdes e
inequacdes algébricas que constituem o modelo estatico da rede. Os componentes
de um sistema de energia elétrica podem ser classificados em dois grupos: os que
séo ligados entre um no qualquer e o né-terra, como é o caso de geradores, cargas,
reatores e capacitores; e 0s que sao ligados entre dois nés quaisquer da rede, como
€ 0 caso de linhas de transmisséao, transformadores e defasadores. Os geradores e
cargas sao considerados como a parte externa no sistema, e sdo modelados através
de injecdes de poténcia nos nds da rede. A parte interna do sistema é constituida
pelos demais componentes, ou seja, linhas de transmisséo, transformadores,
reatores, etc (MONTICELLI, 1983).

2.6.1 Formulagdo Matematica do Problema de Fluxo de Carga

Os trés problemas mais frequentes em analise de sistemas de poténcia sao
fluxo de carga, curto circuito e estabilidade. Cada uma dessas analises engloba uma
classe de problemas encontrados em um sistema elétrico de poténcia.

E comum encontrar na literatura sobre fluxo de carga diversas formulacdes
diferentes para o problema. A formulagéo béasica do problema em termos de poténcia
facilita a utilizacdo do método de solucdo de Newton Raphson, o mais difundido em

estudos de fluxos de carga e por suas inUmeras vantagens de convergéncia.

2.6.1.1 Formulacgdo Basica do Problema

O problema de fluxo de carga pode ser formulado por um sistema de
equacdes e inequacgdes algébricas ndo lineares que correspondem, respectivamente,
as leis de Kirchhoff e a um conjunto de restricbes operacionais da rede elétrica e de

seus componentes (MONTICELLI, 1983). Na formulagdo mais simples do problema,
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cada barra da rede esta associada a quatro variaveis, sendo que duas delas entram
no problema como dados e duas como incognitas:

Vi, = magnitude da tenséo nodal (barra k);

0, = angulo da tenséo nodal;

P, = geracéo liquida (geracdo menos carga) de poténcia ativa;

Qi = injecao liquida de poténcia reativa,

Dependendo de quais variaveis nodais entram como dados e quais sdo
consideradas como incégnitas, definem-se trés tipos de barras:
Barra PQ — sé&o dados P, e Q, ,e calculados V,, e 6, ;

Barra PV — sdo dados P, e V,, , e calculados Qy € 6, ;
Barra de Referéncia — sdo dados V,, e 6y ;

As barras dos tipos PQ e PV sé&o utilizadas para representar, respectivamente,
barras de carga e barras de geragao. A barra V6, ou barra de referéncia, tem uma
dupla funcéo, fornece a referéncia angular do sistema, além disso, € utilizada para
fechar o balanco de poténcia do sistema, levando em conta as perdas de transmissao
nao conhecidas antes de se ter a solugédo final do problema (MONTICELLI, 1983).
Estes trés tipos de barras sdo as mais frequentes e também as mais importantes.

De acordo com Monticelli e Garcia (2003) o conjunto de equacdes do
problema do fluxo de carga € formado por duas equacdes para cada barra, cada uma
delas representando o fato de as poténcias ativas e reativas injetadas em uma barra
serem iguais a soma dos fluxos correspondentes que deixam a barra através de linhas
de transmisséo, transformadores, etc. Isso corresponde a imposi¢do da primeira lei
de Kirchhoff e pode ser expresso matematicamente de acordo com
(2.1):

P = Z P (Vie, Vi, Ok, Om)
meQk (2.1)

G+ QW=D Qum(Vie Vi B O

meQk
Onde:

k =1... NB, sendo NB o nimero de barras da rede;
0, > conjunto das barras vizinhas da barra k;
Vi, Vi > magnitudes das tensdes das barras terminais do ramo k->m;

0, ,0,, > angulos das tensdes das barras terminais do ramo k->m;
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P, = fluxo de poténcia ativa no ramo k->m;
Qrm - fluxo de poténcia reativa no ramo k->m;

sh > componentes da injecado de poténcia reativa devida ao elemento shunt da
k

barra k.

Além das equacdes referentes a aplicacdes da LCK das barras, fazem parte
do problema de fluxo de poténcia um conjunto de inequagdes que representam o0s
limites operacionais da rede dadas por:

ypun <y, < pmex (2.2)

QP < Qi < Qp

2.6.1.2 Expressoes Gerais dos Fluxos de Poténcia

Equac0bes basicas sado obtidas impondo-se a conservacao das poténcias ativa
e reativa em cada no. Isto equivale a determinar a lei de Kirchhoff das correntes aos
nés do sistema. As equacBes demonstradas sdo para linha de transmissédo
(MONTICELLI, 1983):
O Fluxo de carga ativa e reativa saindo de barras k - m é ilustrado na Figura
2.10:
FIGURA 2.10: MODELO I.

Zym = Tem+ JXym E.

O fluxo de poténcia € dado pela equagéo (2.3).

Viem = Pem — JQikm = Exmlim (2.3)
Sabendo que:
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Iym = (ykm +jblgln)Ek + (_ykm)Em (2.4)
Temos:
Sltm = Elt [ykm(Ek - Em) +]bl§£ln] (2'5)
Sltm = ykak2 - ykmEltEm +jbl§£ank2 (2.6)
Sltm = (gkm +jbkm +jbl§f7;1)vk2 - (gkm +jbkm)Vka(COS ekm _jsen ekm) (2.7)

Os fluxos P, € Qi identificando-se as partes reais e imaginarias sao
mostrados em (2.8) e (2.9):
R{Skm} = Pim = szgkm — ViV (Grem €08 O + by sen Oyp) (2.8)

S{Skm} = Qxm = _sz(bkm + blilrln) - Vka(gkm sen Oy, — by €OS O (2.9)

De maneira semelhante pode-se obter os fluxos de poténcia ativa e reativa
saindo da barra m em direcdo a barra k:

Pmk = Vrrzlgkm - Vka(gkm Cos ekm - bkm sen Hkm) (2.10)

ka = _Vrrzl (bkm + bliirln) - Vka(gkm sen Hkm + bkm Cos gkm) (2.11)

As expressdes P, € Q. também podem ser obtidas simplesmente
trocando os indices k e m nas expressfes de Py, € Qi € trocando os sinais de
susceptancia.

A expressdo geral das perdas de poténcia ativa e reativa € dada

respectivamente por (2.12) e (2.13):
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Pperdas = P + Py = (2.12)
Pperdas = gkm(VkZ + Vn21 — 2V Vi, cos Hkm)
Pperdas = gkaEk - Emlz
Qperdas =Qwm + Qmk = (2.13)

Qperdas = —bjz%l(VkZ + Vnzl) - bkm(Vk2 + VrrZLZVka Cos ekm)

Qperdas = _blifr;l(vkz + VrrZL) — bym|Ex — Em|2
Em que:

Sim= poténcia;

I, = corrente;

Jrm = condutancia;

b, = susceptancia;
Pperdas = gkmlEk - Em|2 = perdas 6hmicas;
—bym|Ex — Ei|?= perdas reativas no elemento série;

—bit (Vi + V;2) = geracg@o de poténcia reativa nos elementos shunt;

2.6.2 Meétodo de Solucéo de Problemas

O fluxo de carga é uma metodologia que tem como objetivo encontrar o estado
e as condi¢cdes operacionais de uma rede em regime permanente. Além disso,
possibilita avaliar o comportamento da rede (GOMEZ-EXPOSITO, 2011).

A determinacdo da solucao do fluxo de carga em sistema elétrico de poténcia
consiste na resolugdo de um sistema de equagdes néo lineares através de métodos
numericos. Os métodos evoluiram seguindo 0s avanc¢os técnicos na capacidade de
processamento dos computadores digitais, o que permite a difusdo de algoritmos para
o calculo de problemas complexos, como o fluxo de carga, além da possibilidade de
testar a eficiéncia e a convergéncia dos algoritmos por diferentes pesquisadores (LIU
e SALAMA, 2002; GOMEZ-EXPOSITO, 2011). Algumas metodologias s&o usadas
para a resolucéo do fluxo de carga tais como, Gauss/ Gauss Seidel, Glimn-Stagg,
Ward-Halee e outros, tais como o de Newton- Rapson que sera o método usado no
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projeto por ter uma convergéncia mais rapida, e por ser o método de fluxo de carga
utilizado no programa DIgSILENT PowerFactory®.

2.6.3 Método de Newton Raphson

O método de Newton-Raphson é um método geral para a determinacéo de
raizes reais de equacgbes ndo-lineares. Na esséncia, o método trabalha utilizando
série de Taylor, a partir de uma aproximacao inicial, um processo iterativo robusto e
de fortes caracteristicas de convergéncia. A férmula basica do problema considera
quatro variaveis, V, 6, P e Q (MONTICELLI e GARCIA, 2003).

O método de Newton-Raphson tem como objetivo o célculo do fluxo de
poténcia ativa e reativa em cada barra, em um processo iterativo, em que o desvio
dos valores de referéncia € calculado em cada iteracdo dada pelas equacfes de
poténcias, também chamadas de equacdes de balanco de poténcia, representadas
por (2.14) e (2.15).

AP, = PP —p, =

2.14
Pkesp - Vk 2;1:1m+1 Vm (ka cos Hkm + Bkm sen ekm) ( :
n+m+1 (2.15)
AQy = ;sp —Qr = ;sp — Vi z Vi (Giem S€0 Oy — B €0S Oiy)
=1

Sobre o indice “esp” indica valores especificados de poténcia ativa e reativa,
enquanto G e B s&o a condutancia e a susceptancia entre as barras k e m, calculadas
na matriz de admitancia Y. Por definicdo, as barras de carga ou PQ tém definidos os
valores de P e Q, assim os valores de AP e AQ tendem a zero na solu¢gdo. O mesmo
acontece para AP das barras de geracdo ou PV. Segundo Gomes-Expdsito (2011)
substituem o termo AQ por AQ/V para melhorar a convergéncia do calculo iterativo.

O problema representado em (2.14) e (2.15) pode ser formulado em termos

de um sistema matricial de equagoes:

PR

Em que os elementos H, N, M e L representam a matriz Jacobiana J:
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oP 0P

J = 06 oV (2.17)
aQ adQ
08 oV

Assim, os componentes AV e AO da tensao nodal podem ser escritos em
termos dos desvios AP e AQ e da matriz Jacobiana. Atualizam-se tensdes nas barras
e as poténcias injetadas. Se o critério de convergéncia dado por (2.18) for satisfeito,
entdo o processo é interrompido e o resultado € dado, em que € (tolerdncia) € um
namero arbitrariamente pequeno.

max(AP,AQ) < & (2.18)

O resultado obtido apds a convergéncia sao as tensées (magnitude e angulo),
permitindo calcular, como exemplo, as perdas de poténcia ativa e reativa do sistema,

dados respectivamente por:

P;erdas = Pxm + Pmx = ka(sz + V2 — 2V, Wy, oS Opn) (2.19)

Qz*nerdas = CQrm + Qmk = _Bkm(sz + Vnzl — 2V, sen 0y,) (2.20)

Em que Qy,, € P, Sa0 respectivamente os fluxos ativo e reativo no ramo de

k para m.

2.7 O PROGRAMA DIGSILENT POWERFACTORY®

O programa DIgSILENT PowerFactory® desenvolvido pela empresa
DIgSILENT (Digital SImuLation and Electrical NeTwork), no ano de 1976, cuja sede
localiza-se na cidade de Gomaringen na Alemanha, (GMBH, 2011c) € uma ferramenta
de engenharia auxiliada por computador para a analise de sistemas de energia elétrica
industriais de transmissao e distribuicao.

O DIgSILENT PowerFactory® foi projetado como um pacote de software
avancgado, integrado e interativo, dedicado ao sistema de energia elétrica e analise de
controle, a fim de alcancar os objetivos principais de planejamento e otimizacao da

operacdo. Foi o primeiro software de andlise de sistema de poténcia com uma
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interface grafica unifilar integrada que inclui fun¢des de desenhos, recursos de edi¢éo
e relevantes caracteristicas do calculo estéatico, e dinAmico dos sistemas de energia
(GRAINGER e STEVENSON, 1994).

Dentre as ferramentas disponibilizadas pelo programa destacam-se; analise
de fluxos de poténcia; andlise de curto-circuito; analise de harménicos; fluxo de
poténcia 6timo. Destaca-se ainda o fato de o DIgSILENT PowerFactory® ser um
programa comercial utilizado para estudo de redes de alta poténcia que permite a
simulacédo e construcdo de modelos usando diagramas unifilares (GMBH, 2011b). A
interface gréfica do programa permite acesso direto ao diagrama unifilar, parametros
dos elementos relacionados a rede (cargas e linhas de transmisséo) e controladores
(méaquinas).

Dos principais componentes do DIgSILENT PowerFactory® € importante
salientar que este trabalho ndo pretende descrever minuciosamente todas as funcdes
e modelos do PowerFactory, contudo para bom entendimento da implementacao

proposta € importante o conhecimento dos aspectos relevantes da constru¢do do

modelo da rede e do método de otimizacédo a ser utilizado:

2.7.1 Manuais

e Manual para Iniciantes (do inglés Getting Started) - Descreve o0s principios
diretrizes do programa, além de iniciar 0s passos necessarios para construcao
de projetos de redes com suas respectivas estratégias de controle.

e Manual do Usuério (do inglés Use’s Manual) - Apresenta instrucdes para a
compreensao da interface do programa, descrevendo as ferramentas
disponiveis para o usuario interagir com o programa.

e Manual Técnico (do inglés Techinical Reference) - Disponibiliza os modelos,
como cargas e linhas de transmisséao, utilizados para construcao da rede e as
técnicas escolhidas para realizar o céalculo de fluxo de carga, harmdnicos e

curto-circuito.

Todos os trés manuais citados auxiliaram no desenvolvimento da proposta do

presente trabalho, contudo algumas ressalvas devem ser consideradas, relativas a



44

esta documentagdo, como por exemplo, a implementacdo da otimizacdo usando

Enxame de Particulas (PSO).

2.7.2 Interface Gréfica

A interface grafica do DIgSILENT PowerFactory® permite acesso direto, no
diagrama unifilar, aos parametros dos elementos relacionados a rede (GMBH, 2011c).
No programa ha trés tipos de telas de construcdo para diferentes aplicacoes:

e Rede - Interface com ferramentas que permite a constru¢cdo de redes de
sistema de poténcia, como mostrada na FIGURA 2.11;

e Diagrama de Blocos - Tela usada para implementacdo dos modelos dos
controladores;

e Painel-Construcéo de Gréficos - Tela usada para construcdo de gréficos.

Uma caracteristica importante do DIgSILENT PowerFactory® é a geragao de
graficos em tempo real de simulacéo, isso permite que o usuario faca analise parciais
sem a necessidade de aguardar o fim da simulacdo (OLIVEIRA, 2006). Além disso, o
programa torna possivel o aumento do tempo total de simulacdo, mesmo apds o

tempo previsto.
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FIGURA 2.11: INTERFACE PARA CONSTRUGAO DE REDES: | - TELA PARA CONSTRUGAO DA
REDE: Il - CAIXA DE FERRAMENTA COM ELEMENTOS QUE PODEM SER USADOS PARA
COMPOR A REDE™.
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2.7.3 Gerenciador de Dados

Todas as construcdes feitas na interface grafica sdo automaticamente
identificadas, relacionadas e armazenadas em um banco de dados. Dessa forma é
possivel a construcdo de redes de sistema de poténcia. Na tela do gerenciador de
dados sdo apresentadas duas colunas onde se encontram projetos de diferentes
sistemas de poténcia, os elementos de rede e o controle de projeto, mostrado na
FIGURA 2.12.

11 Fonte: print screen interface do software DIgSILENT PowerFactory®
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FIGURA 2.12: GERECIADOR DE DADOS??.
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2.7.4 Simulacéo

ApoOs a montagem do sistema de poténcia o usuario tem disponibilidade de

escolher trés tipos de simulacdes dependendo do que se desejar trabalhar:

Fluxo de carga - calculo da rede em regime permanente utilizando o método

linear (fluxo de carga cc) ou método de Newton Raphson, possibilitando a

simulagéo de sistemas balanceados ou desbalanceados;

Céalculo das condicdes iniciais - possibilita o calculo das condicfes iniciais,

mesmo sem iniciar a analise dindmica. Os modelos ja existem no DIgSILENT

PowerFactory®.;

Possuem inicializacdo automatica de suas variaveis, cujos valores sdo obtidos

baseados no célculo de fluxo de carga,;

Céalculo de estabilidade transitoria — calculo do comportamento dinamico do

sistema. Antes do inicio do processo de simulacdo dindmica, automaticamente

12 Fonte: print screen gerenciador de dados do software DIgSILENT PowerFactory®.
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calcula-se o fluxo de carga e as condig¢@es iniciais. Esse procedimento € padrédo
em programas utilizados para estabilidade transitoria;

2.7.5 Linguagem de Programacéo do DIgSILENT (DPL)

O DPL (do inglés DIgSILENT Programming Language) € uma linguagem de
programacao para uso geral no DIgSILENT PowerFactory®, com propdésito de oferecer
uma interface para automatizar processos e calculos do projeto.

As caracteristicas desta linguagem de programacédo sdo fornecer acesso a
todos os valores de entrada e saida, uso de todos os comandos de calculo, acesso a
arquivos de resultados, graficos, base de dados, exportacao de arquivos, além de uma
interface flexivel para entradas e saidas, e para objetos acessados.

O DPL acrescenta uma nova dimensdo ao programa permitindo a criacao de
novas funcgodes.

A linguagem script DPL usa uma sintaxe muito semelhante a linguagem de
programacao C ++. Este tipo de linguagem é intuitivo, o conjunto de comando béasico
tem sido mantido o menor possivel (GMBH A, 2011).

A sintaxe pode ser dividida nas seguintes partes:

e Definicdes das variaveis;

e AtribuicOes e expressoes;

e Instrucdes de fluxo de poténcia;
e Chamadas de métodos.

No cédigo se define as entradas, que podem ser objetos que se encontram
na base de dados. Esta selecdo é chamada General Selection.

A informacdo de entrada pode ser avaliada com a utilizacdo de funcédo e
variaveis internas armazenadas no codigo-fonte.

O principio da estrutura de um script DPL é mostrado na FIGURA 2.13 (GMBH
D, 2011).
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FIGURA 2.13:ESTRUTURA DE COMANDO DPL?3,
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Os objetos internos mais comuns que se podem ser tratados na linguagem

DPL para serem executados sdo os comandos: fluxo de poténcia (ComLdf), executar

simula¢gBes (ComSim) e calculo de curto-circuito (ComShc).

O software DIgSILENT PowerFactory® foi escolhido para fazer as simulacdes

do fluxo de carga com e sem a insercdo de painéis fotovoltaicos na rede, e a

otimizacdo do projeto proposto identificando os melhores locais para a conexao

desses painéis fotovoltaicos.

13 Fonte: print screen estrutura de comandos do software DIgSILENT PowerFactory®.
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3 PRINCIPAIS METODOS DE OTIMIZACAO USANDO INTELIGENCIA DE
ENXAME

A sofisticacdo dos recursos computacionais desenvolvidos nos ultimos anos
possibilitou também avancos nas técnicas de otimizacdo. Esses avancos que foram
impulsionados com éxito, especialmente, através dos estudos de algoritmos
evolutivos, em especial os baseados em enxame, tém tido grande sucesso em
solucionar problemas de otimizacao de multiplas solu¢cdes. No decorrer do capitulo

ser& detalhado com maior énfase a técnica de otimizac&o por inteligéncia de enxame.

3.1 INTELIGENCIA DE ENXAME

O termo Inteligéncia de enxame (Swarm Intelligence) é o modo utilizado para
nomear sistemas de inteligéncia artificial, onde o comportamento coletivo dos
individuos em uma populagcédo causa simples solu¢des coerentes ou padrdes a surgir
(CARACIOLO, 2008).

O termo enxame (populacao) € utilizado de forma genérica para se referir a
qualquer colecéo estruturada de agentes capazes de interagir. O exemplo classico de
uma inteligéncia de enxame é o enxame de abelhas. Entretanto, a metafora de um
enxame pode ser estendida a outros sistemas como uma colénia de formigas ou uma
revoada de passaros. A nog¢do de enxame surgiu como um aspecto de movimento
coletivo no espaco (CARACIOLO, 2008).

De acordo com Bonabeu e Théraulaz (2000) a inteligéncia de enxame inclui
qualquer tentativa de projetar algoritmos ou dispositivos distribuidos de solucéo de
problemas inspirados no comportamento coletivo de insetos sociais e outras
sociedades animais.

Um enxame possui inteligéncia se certas caracteristicas estiverem presentes
(MILLONAS, 1994):

e Proximidade: Os agentes do enxame devem ter a no¢cdo do espaco e tempo
durante seu deslocamento de modo que mudancgas possam ser realizadas sem
interferir na movimentagao de seus vizinhos, (agentes devem ser capazes de

interagir);
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¢ Qualidade: Afirma que os membros do enxame devem ser capazes de se
adaptar aos fatores de qualidade do ambiente, ou seja, a populacdo deve
buscar um caminho em que resulta na melhor solugdo garantindo qualidade
para o seu bando, (os agentes devem ser capazes de avaliar seus
comportamentos);

e Diversidade: Permite ao sistema reagir a situacdes inesperadas. Isso previne
gue os membros fiqguem presos em um local em que n&o se encontra a melhor
solucéo (minimo local). Porém, é desejavel que haja acdes corretivas caso haja
mudancas repentinas;

e Estabilidade: Nem todas as variagbes ambientais devem afetar o
comportamento de um agente. O enxame deve ser capaz de avaliar se tal
mudanca é necessaria a fim de aplicar um esfor¢co conjunto de todo o bando;

e Adaptabilidade: O enxame deve possuir a capacidade de avaliar as mudancas
ocorridas e decidir se é valida a mudancas no comportamento do bando

(capacidade de se adequar a variacdes ambientais);

Algoritmo de otimizacdo baseado em enxames utilizam uma populacdo de
possiveis solucbes para cada iteracdo ao invés de apenas uma como 0S outros
algoritmos de busca direta. Alguns algoritmos de otimizac&do baseado em enxame séo:
Otimizacéo por Col6nia de Formigas, Otimizacdo por Célonia de Abelhas, algoritmo
evolutivo, Otimizacao por Enxame de Particulas, Algoritmos genéticos e Busca por
difusdo estocastica.

3.1.1 Otimizagéao por Colonia de Formigas

Otimizacdo por Colénia de Formigas (do inglés Ant Colony Optimisation
(ACO)) foi implementado por Marco Dorigo e Colleages (BONABEAU e THERAULAZ,
2000) e inspirado no comportamento de forrageamento da colbénia de formigas. No
movimento de um lugar para outro (aleatério), cada formiga estabelece certa
guantidade de feroménio no caminho. Formigas usam as trilhas de feroménio para
comunicar informacgdes entre os individuos e com base em que cada formiga decide

o0 caminho mais curto para seguir (KUMAR, 2012).
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Técnica de ACO foram implementadas com sucesso por diversos problemas
de otimizacdo combinatéria, como Problema do Caixeiro Viajante (MARCO DORIGO)
a ordenacdo sequencial (GAMBARDELLA, MONTEMANNI e WEYLAND, 2012),
roteamento em problemas de comunicacdo (CARO e DORIGO, 1998) etc.

A ideia do algoritmo ACO é a busca de um melhor caminho em um conjunto
de rotas baseada no comportamento das formigas procurando um caminho entre o
seu formigueiro (enxame) e o local do alimento. Uma técnica probabilistica para

resolver problemas computacionais de otimizacdo (CARACIOLO, 2008).

3.1.2 Otimizacao por Colbnia de Abelhas

O algoritmo de otimizagdo de cblonia de abelhas (do inglés Artificial Bee
Colony (ABC)) € inspirado pelo comportamento de um enxame de abelhas na coleta
de néctar. Otimizacdo por enxame de abelhas foi proposto em 2005 por Karaboga
(2005) para a resolucao de problemas de otimizacdo multimodal e multidimensional.
Consiste de um algoritmo populacional bio-inspirado. O fenbmeno natural que foi
utilizado como inspiracéo para o desenvolvimento do ABC foi o comportamento social
observado em colbnias de abelhas reais, em particular a realizacado das atividades
envolvidas no forrageamento (DUARTE, 2015).

O ABC pode ser descrito basicamente como algoritmo que simula uma col6nia
de abelhas praticando o forrageamento na busca por uma solucdo 6tima para um
problema de otimizacdo (DUARTE, 2015).

3.1.3 Algortimo Evolutivo (EPSO)

O EPSO é um algoritmo evolutivo (do inglés Evolutionary Particle Swarm
Optimization (EPSO)), onde a mutacao so € aplicada aos parametros estratégicos (0s
parametros que condicionam a evolucdo de uma determinada solucdo) e a
recombinacédo é ndo convencional (que €, em verdade, a regra movimento de métodos
de Enxame de Particulas).

A recombinacédo € uma operacao que produz a descendéncia de algum tipo

de combinacgéo de individuos-mée, escolhido na populagéo.
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e Operacdo de recombinacdo em algoritmos geneticos € chamada de
“crossover”.

e Operacdo de recombinacdo em PSO é chamada de “regra de movimento”, na
qual um novo individuo foi gerado como uma combinac&do ponderada de pais
gue sao a melhor ancestral deste individuo "pbest" e o melhor antepassado da
atual geracéo "gbest". Nestes tipos de recombinagdo em GA e PSO, um novo
individuo é formado a partir de uma mistura ponderada de ancestrais, e esta
mistura ponderada podem variar em cada dimensdo e espaco (MIRANDA e
MONTEIRO, 2006).

3.1.4 Busca por Difusédo Estocastica

O mecanismo de busca por difuséo estocastica (do inglés Stochastic Diffusion
Search (SDS)) foi proposto pela primeira vez por Bishop (1989) como um algoritmo
baseado em populacéo para encontrar padrbes com melhor ajuste. Geralmente, SDS
podem ser aplicados mais facilmente em problemas de otimizagdo onde a funcgao
objetivo pode ser decomposta em componentes que podem ser verificados de forma
independente. Para encontrar o 6timo de uma funcao objetivo dada, SDS emprega
enxames de agentes, cada um possuindo uma hipétese (xi) sobre o 6timo. O SDS
repete a iteracdo de testar e difundir até que um enxame de agentes convirja para
uma hipotese 6tima (AUGUSTUS, 2009).

3.1.5 Algoritmos Genéticos

O algoritmo genético (do inglés Genetic Algorithms (GA)) é baseado na
selecdo natural e recombinacgéo genética. O algoritmo funciona escolhendo solu¢ées
dentre as existentes na populacdo atual e entdo aplicando operadores genéticos,
como mutacgéo e crossover, cria uma nova geragéao (populagéo) (AUGUSTUS, 2009).
O algoritmo explora de forma eficiente o histérico de informagbes para verificar a
existéncia de areas de pesquisa com melhor desempenho (GOLDBERG, 1989).
Quando aplicado a problemas de otimizacédo, o algoritmo genético tem a vantagem de

executar uma busca global. O algoritmo genético também pode ser adaptado,
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introduzindo outras técnicas heuristicas, especificas para o dominio do problema, para
melhorar sua performance em relagéo aos resultados (AUGUSTUS, 2009).

3.1.6 Otimizagédo por Enxame de Particulas

A técnica de otimizacdo por enxame de particulas (do inglés Particle Swarm
Optimisation (PSQO)) é uma técnica metaheuristica introduzida por James Kennedy e
Russel Eberhart em 1995 e surgiu a partir de experiéncias com algoritmos que
modelam o “comportamento social” observado em algumas espécies de passaros e
peixes (EBERHART, 2001) (KENNEDY, 1995). Essa técnica esta sendo utilizada no
trabalho proposto sendo descrita detalhadamente no proximo capitulo.



4  OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS
MODIFICADO (MPSO)
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4 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Enxame de Particulas é uma técnica de computacdo que pode facilmente
otimizar problemas de n&o linearidade. E uma técnica metaheuristica inspirada na
natureza, sendo considerada por alguns autores como uma técnica de computacao
evolutiva. O sistema tem inicio com uma populacdo de solu¢bes aleatorias e procura
por um resultado 6timo melhorando geracfes. As técnicas de computacdo evolutiva
sdo baseadas em mecanismos biolégicos, que visam solucionar problemas de
otimizagdo combinatéria implementados em computador (CARACIOLO, 2008). O
capitulo visa explicar os conceitos basicos detalhando os compontentes principais e o

comportamento do algoritmo.

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS PSO

Otimizagdo por enxame de particulas é uma técnica de procura iterativa em
gue particulas se movem em grandes areas do espaco de acordo com uma funcgéo
objetivo. O movimento de cada particula é baseada na sua propria experiéncia
(KUMAR, 2012).

Ha alguns anos vém sendo estudado o comportamento social de alguns
grupos de animais como enxame de abelhas, formigas e passaros na busca de
alimentos ou novos locais para estabelecer sua nova moradia. Esse ultimo grupo
(passaros), em especial despertou um grande interesse de alguns pesquisadores, que
apos diversas observacdes sobre o comportamento de bando de passaros em
revoada, decidiu modelar aquela inteligéncia coletiva para usa-la em método de busca
para solucdo de problemas. Entre os pesquisadores, destaca-se o0 bidlogo Frank
Heppner, que considerava que o comportamento de varias espécies de passaros, em
bando ao longo do voo, fazia o uso de algumas légicas e de algumas formas de
comunicacdo. Apos varios estudos e observacdes. Heppner descreveu o raciocinio
por tras daquele comportamento, qualificando-o como comportamento social.

De acordo com James Kennedy e Russel Eberhart (1995) inspirados no
comportamento social dos passaros estudados por Heppner, desenvolveram uma
técnica de otimizacdo que veio a ser conhecida como enxame de particulas. Essa

denominacéo se deu ao se notar que o modelo escrito por Heppner demonstrava
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caracteristica de um enxame inteligente, onde seus membros que apresentavam tal
comportamento foram generalizados para o termo particulas.

PSO é inicializado com um grupo de particulas aleatorias procurando
melhorar suas geracfes com a solucédo otima. O conjunto de todas as particulas é
chamado populagao inicial ou enxame inicial. Depois de geradas as velocidades
aleatdrias para cada particula de acordo com a funcéo objetivo, o valor objetivo é
avaliado. Em cada iteragdo, cada particula € melhorada seguindo dois “melhores”
valores, o primeiro € o melhor resultado que esta particula encontrou anteriormente,
chamado de Pbest, o outro valor seguido pela particula € o melhor valor obtido por
qualquer outra particula da populagéo, € chamado de Gbest (CARACIOLO, 2008).

N&o s6 o nome do algoritmo, como os demais aspectos do modelo estudado
por Heppner ganharam uma nova conotacdo. A Tabela 4.1 apresenta de forma

resumida as nomenclaturas descritas.

TABELA 4.1: IDENTIFICACAO DOS TERMOS DE PSO,

Termo Significado
Particulas Passaro
Enxame Bando de passaros
Espaco de Busca Area sobrevoada pelos passaros
Posicéo Localizacdo de cada passaro

durante o voo
Solucéo Otima Localizacdo do passaro onde ele
encontrou o alimento ou ninho
Fitness Funcao obijetivo
Pbest Melhor posicdo conhecida pelo
passaro (Experiéncia)
Gbest Melhor posicdo conhecida pelo

enxame (Experiéncia coletiva)

Logo, a evolucédo do algoritmo do PSO esta associada a trajetéria percorrida

pelo enxame e ao tempo gasto para encontrar a melhor solucéo do problema. O vetor

14 Fonte: (CARACIOLO, 2008).
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velocidade é representado pela equacdo matematica Erro! Fonte de referéncia ndo
ncontrada.). ApGs a utilizacdo da velocidade da particula, sua posicdo atual é

atualizada de acordo com Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.):

t+1 t t t
Vi( ) = Vi( ) 4 @, xrand() * (Pbesti( ) - Xl.( )) (4.1)
Velocidade Componente Cognitivo

+ @, xrand() * (Gbesti(t) - Xi(t))

Componente Social

t+1 t t+1
RS @2)
Em que:
i . indice de particula;
t : indice de tempo discreto;

: Velocidade da particula;

x© Posicéo da particula;

1 : Parametro cognitivo;

@2 :Paradmetro social;

rand(): Namero aleatério no intervalo de (0,1) aplicada a enésima particula;
Pbest: Melhor posicao da particula até o momento;

Gbest: Melhor posicédo da populacdo até o momento.

O vetor velocidade é um dos itens mais importantes no algoritmo PSO, pois
as mudancas da posicao das particulas durante a execu¢do do processo sao guiadas
pela atualizacdo da velocidade. As particulas voam pelo espaco de busca tendo suas
velocidades atualizadas dinamicamente de acordo com o histérico das experiéncias

individuais e coletiva de todo o enxame (SHI, 2004).
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4.1.1 Fluxograma

FIGURA 4.1: FLUXOGRAMA DO PSO?5.
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artigos e trabalhos que podem vir a influenciar o desempenho do algoritmo PSO,
assim como a estrutura da topologia de comunicacdo de particulas e como as
particulas do enxame trocam informacoes.

A sequir sera apresentada detalhadamente a proposta da dissertacao, que é
desenvolver o método de otimizacédo por enxame de particulas modificado (MPSO)

usando variaveis inteiras.

4.2  OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS MODIFICADO (MPSO)

O MPSO é uma variacdo do método PSO, que trata de um algoritmo de
otimizacdo e busca inspirado no comportamento social dos passaros procurando
comida, trabalhando com variaveis inteiras pré-estabelecidas.

Esses passaros ndo sabem onde tem comida, mas comeg¢am a se movimentar
de acordo com as variaveis inteiras no espago de busca, se comunicando uns com 0s

outros, por meio de um processo de comunicagao chamado topologia global (topologia

15 Fonte: (KUMAR, 2012).
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usada no MPSO). Inicialmente os passaros estdo posicionados nesses valores
inteiros, porém nesse espaco de locomogao os passaros s6 podem se locomover com
um passo de duas posicOes para frente ou para tras. Esse passo é referente aos
parametros cognitivo (taxas) (®,) e social (®,) e que dependendo da aplicacéo, caso
gueira aumentar ou diminuir esse passo é s6 mudar os valores de (®,) e (¥,). Ambos
nao precisam ser iguais, porém o ideal € que a soma das duas taxas seja = 4. A partir
da definicdo da funcéo objetivo que avalia se o passaro melhorou ou nédo de posicao,
cada passaro tem um vetor velocidade (V) que atualiza o vetor posi¢cao (X). O MPSO
tem posi¢cBes de movimentacgéo inteiras referente as variaveis pré-estabelecida, ou
seja, nesse ambiente de busca ha faixa com valores de poténcia predefinidas, com
iSso 0s passaros so se locomovem entre essas faixas.

Cada particula € representada por um vetor com n objetos, que indica a
posicdo da particula, e uma velocidade, vetor utilizado para atualizar a posi¢cdo que
ajusta o seu deslocamento. Esta mantém o controle de suas coordenadas no espaco
de busca por variaveis inteiras que sdo associados com a melhor funcéo objetivo que
tem alcancado até o momento, cujo valor € chamado de melhor posi¢cao da particula
até o momento, ou Pbest. Outro valor que é monitorado pelo MPSO é o melhor valor
obtido pela populacdo no conjunto de particulas, este valor € chamado Gbest.

A particula indica uma possivel solucdo para o problema de otimizacdo. A
velocidade é a responsavel em fazer com que a particula tente ir para uma regido mais
promissora, pois se trata de um vetor que estd sempre em busca de uma melhor

solugcdo momentaneamente.

NO MPSO A EQUACAO MODIFICADA DA VELOCIDADE E DESCRITA
MATEMATICAMENTE POR

(4.3). Apos a utilizacao da velocidade da particula, sua posicéo € atualizada de acordo
com (4.4).

v = v+ @ xrand() « (Pbest” — X))

Velocidade Componente Cognitivo

(4.3)

+ @, xrand() * (Gbesti(t) - Xi(;))

Componente Social
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(t+1) _ () (t+1) 4.4
XiF - XiF + Vi ( )
Em que:
i . indice de particula;
t : indice de tempo discreto;

v® : Velocidade da particula;

x© Posicéo de valores inteiros da particula;

1 : Parametro cognitivo;

@2 :Paradmetro social;

rand(): Namero aleatério no intervalo de (0,1) aplicada a enésima particula;
Pbest: Melhor posicao da particula até 0 momento;

Gbest: Melhor posicédo da populacdo até o momento.

Nas equac0des a seguir sdo ilustradas como se obteve o algoritmo no software
DIgSILENT PowerFactory 15.2, usando a linguagem DPL, que referéncia a posicao
dos numeros inteiros. Caso o valor seja superior aos valores pré-estabelecidos, o
algoritmo mantera o valor da faixa mais proxima. Essas faixas sdo responsaveis pelos
valores inteiros de poténcia.

Seja,

Posicédo—~> 12 3 4 5 6 7
Vpotencia = 10, 10,40, 60, 80,100, 120] (4.5)

O indice do vetor é dado por (4.6).
indice = rand(1,8) (4.6)
Em que, o indice € um valor real entre 1 e 8.

Para associar o indice a posicéo do vetor de poténcia, define-se as faixas pré-

estabelecidas de acordo com (4.7).
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1 < indice < 2 = Posigao 1

2 < indice < 3 = Posigao 2

Posicao = 4.7)

7 < indice < 8 = Posicdo 7

O MPSO diferente do PSO, depois de calcular a velocidade, atualiza a posi¢ao

atual Xl.(,? com uma velocidade Vi(t), gue pode esta em qualquer ponto no espaco de
busca, porém sempre ira para os pontos relacionados as varidveis inteiras mais
préximas do ponto étimo.

Na Figura 4.2 é possivel observar que as posi¢cdes com valores inteiros
representados por cada ponto em vermelho séo referentes a um vetor de poténcia no

espaco de busca. Vale ressaltar que o MPSO s encontra seu ponto 6timo em valores
inteiros, porém, caso venha a se locomover para posi¢ao XL.(;“/Z), gue é a soma da

velocidade atual no espaco de busca com o individual da particula Pbest atualizado e
o melhor do enxame o Ghest, o0 passaro vai automaticamente para a posicao referente

a faixa de valor inteiro mais proximo do valor real, Xl.(;“)

FIGURA 4.2: CONCEITO DE MODIFICAGCAO DE UM AMBIENTE DE BUSCA PELO MPSO?6 .
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O rand() sdo componentes aleatérios no intervalo de (0,1) aplicada a enésima
particula, responsaveis por uma busca natural, durante o processo de otimiza¢do. Os
coeficientes de aceleracdo geralmente possuem valores fixos e iguais, responsaveis
por controlar a distancia do movimento de uma particula em apenas uma iteracdo. Os

parametros cognitivo (®,) e social (&,) foram configurados com valores iguais a 2,

16 Fonte: Autoria Propria
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com isso 0 passo pode se deslocar até duas posi¢des de cada particula para frente
ou para tras.

O peso de inércia (w) que multiplica a velocidade nao era utilizado no PSO
original, mas se tornou padréo. No trabalho proposto a inércia ndo é considerada, pois
a inercia é para que a busca seja mais explorativa no inicio e menos explorativa no
final para um valor inércia linearmente decrescente como sugerido por (KENNEDY,
1995).

Assim sendo, como apresentado em Kennedy e Eberhart (1995), nota-se que
o MPSO compreende um conceito que necessita apenas de operadores mateméaticos
primitivos, existindo varias variagfes do PSO e melhorias relacionadas ao critério de
convergéncia.

Depois da introducéo sobre o MPSO, na Erro! Autoreferéncia de indicador
ndo valida. é ilustrada a identificacdo do MPSO relacionado a painéis fotovoltaicos,
mostrando os termos de forma resumida as nomenclaturas descritas ateriormente.

Tabela 4.2: Identificacdo dos Termos do MPSOY.

Termo Significado

Particulas Painéis fotovoltaicos

Enxame Conjunto de Painéis
fotovoltaicos

Espaco de Busca Area pré-estabelecida pelos
valores inteiros de poténcia
do MPSO

Posicéo Localizacdo de cada poténcia

dos painéis fotovoltaicos
durante a procura

Solucéo Otima Melhor dimensionamento dos
painéis fotovoltaicos onde se
encontra 0 melhor tamanho
do painel fotovoltaico.

Fitness Funcao obijetivo

Pbest Melhor dimensionamento
conhecida pela particula
(painéis fotovoltaicos) até o

momento

Gbest Melhor dimensionamento
conhecida pelo conjunto de
painéis fotovoltaicos

(Experiéncia coletiva)

17 Fonte: Adaptado de (CARACIOLO, 2008).
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O MPSO baseia-se no grupo de particulas que ira interagir diretamente para
identificar a informac&o da melhor particula no espacgo de busca. Na FIGURA 4.3 é
ilustrado o funcionamento do MPSO inspirado no comportamento de passaros. Cada
passaro representa um painel fotovoltaico com seus valores inteiros de poténcia
(numero referente ao passaro). Imagina-se que existe um ambiente onde os passaros
estdo localizados e esse ambiente possui comida (representa o tamanho étimo do
painel fotovoltaico) que sdo os pontos vermelhos ilustrados. A ideia do MPSO é que
esses passaros comecem a se movimentar por esse espaco de busca com variaveis
inteiras com valores predefinidos (valores de poténcia fixos), podendo se locomover

de acordo com esses valores.

FIGURA 4.3: COMPORTAMENTO DO MPSO*.

4 -
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Na FIGURA 4.4 é mostrado o processo de comunicacao dos passaros. Cada
passaro tem uma velocidade que atualiza a posicdo com seus respectivos valores
inteiros de poténcia. No MPSO a comunicacao é feita pela topologia global onde todos
0S passaros se comunicam uns com 0s outros. A partir desta comunicacéo é que o0s
passaros comecam a se locomover nesse espaco de busca pré-estabelecido. Se um
passaro estiver proximo de uma comida ele vai informar aos demais passaros para
gue os outros possam ser influenciados por essa informacéao e irem todos em direcéo

da comida, ou seja, o ponto 6timo.

18 Fonte: Adaptada pelo autor.
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FIGURA 4.4: COMUNICAGCAO DO MPSO?.

5 |

Para facilitar o entendimento do MPSO foi desenvolvido um exemplo onde os
passaros, posicionados em seus respectivos valores de poténcia, estdo em um
espaco de busca, area pré-estabelecida pelos valores inteiros de poténcia, variando
0 passo de 2 posi¢cdes para mais ou para menos, devido as taxas cognitivas. Supondo
gue a funcado objetivo seja a distancia do passaro para o alimento, ponto vermelho
mostrado na FIGURA 4.5, o melhor resultado dessa populacéo € o passaro (painel
fotovoltaico) que esta na posicdo mais proximo do alimento, que € o passaro com
poténcia de (10 kW) em vermelho. Entdo o passaro que atingiu a melhor informacao
(melhor dimensionamento) vai compatrtilhar sua informacdo com os demais para que

todos se locomovam para essa mesma poténcia (10 kW).

19 Fonte: Adaptada pelo autor.
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FIGURA 4.5: EXEMPLO DO MPSO?.
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Com o passar das iteracdes, mostrados na FIGURA 4.6 os passaros ja
tendem a se locomover baseado na melhor informacao que foi passada pra ele. Pode-
se observar que os passaros estdo mais proximos, porém o lider (Gbest) mudou,
estando em uma regido melhor, com isso todos os outros passaros tendem a serem
influenciados para a posicao (40 kW).

FIGURA 4.6: ITERACOES DO MPSO.
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20 Fonte: Adaptada pelo autor.
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Na FIGURA 4.7 todos os passaros encontraram seu dimensionamento 6timo
e estdo com a mesma funcéo objetivo (ou seja o dimensionamento 6timo é um painel
fotovoltaico de 60 kW).

FIGURA 4.7: FIM DAS ITERACOES%

¥y

4.3 ALGORITMO DO MPSO

O Algoritmo basico foi dividido em sete passos para a otimizacdo de enxame

de particulas modificado:

1. Inicialmente gera-se n particulas com posicdes e velocidades aleatorias;
Define-se a fungéo objetivo a ser minimizada;

3. Ajuste do pbest de cada particula: compara-se a melhor posicdo encontrada
pela respectiva particula;

4. Ajuste do gbest: compara-se a melhor posicdo encontrada na populacéo;

5. Atualize a velocidade a partir de Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.;

6. Atualize a posicdo da particula a partir Erro! Fonte de referéncia néao
ncontrada.;

7. Volte para o passo 2, repetir até o passo 6 enquanto o critério pré- estabelecido

nao é alcancado.

21 Fonte: Adaptada pelo autor.
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44 FLUXOGRAMA DO MPSO

Para facilitar o entendimento do algoritmo MPSO e proporcionar uma
visualizacdo em blocos, gerou-se um fluxograma composto por elementos de deciséao,

blocos de condicao e lagos de repeticdo mostrados nas FIGURA 4.8 e FIGURA 4.9.

FIGURA 4.8: FLUXOGRAMA DO ALGORITMO MPS0?2,

INICIO

/ PARAMETROS DO SISTEMA (1) /

ASSOCIA A CARGA E GD A CADA BARRA (2)

v

GERA VALORES PRE ESTABELECIDOS FIXO POREM
Lt SORTEADOS ALEATORIAMENTE NA GD (3)

{

FLUXO DE POTENCIA PARA CADA PARTICULA 4)

v

GERAR POPULAGAO INICIAL (5)

|

CALQULAR A FUNGAO OBJETIVO PARA CADA
PARTICULA (6)

v

F.O < FBest (7)

22 Fonte: Autoria Prépria.
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FIGURA 4.9: CONTINUAGCAO DO ALGORITMO DO MPSO%,

FBest = F.O
PBest =VALORES ALEATORIOS DA GD (8)

l

ATUALIZA VELOCIDADE DE CADA GERADOR
> DE ACORDO COM (4.1) (9)

v

ATUALIZA A POSIGAO DE CADA GERADOR

DE ACORDO COM (4.2) (10)
h 4

FLUXO DE CARGA PARA CADA PARTICULA (11)
Y

FBest (i+1) = NOVA FUNGAO OBJETIVO (12)

(13)

|FBest(i+1) - FBest(i)| <10E-8

4.5 TOPOLOGIA E TROCA DE INFORMACOES

A troca e disseminacéo de informacéo entre as particulas do enxame é um

dos principais componentes de qualquer enxame inteligente baseado no algoritmo de

23 Fonte: Autoria Prépria.
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otimizagdo por enxame de particulas. O PSO, assim com os outros algoritmos de
otimizacdo tem mecanismos préprios para disseminar as melhores posi¢coes
encontradas durante a execucdo do algoritmo (SUTTON e D. WHITLEY, 2006)
(SUGANTHAN. P.N., 1999). A topologia é um mecanismo utilizado pelo enxame para
distribuir informacdes.

A escolha da topologia influéncia na avaliagdo da velocidade das particulas.
Dependendo de como as particulas se comunicam entre si e do problema a ser
tratado, a busca pela solucéo 6tima pode priorizar tanto a velocidade de convergéncia,
como a qualidade da solugéo ou ambas (CARACIOLO, 2008).

As principais topologias utilizadas como mecanismos de comunicagao entre
as particulas sdo conhecidas como topologia global e a topologia local. Na FIGURA

4.10 sao ilustradas essas topologias.

FIGURA 4.10: TOPOLOGIA LOCAL (A) E TOPOLOGIA GLOBAL(B)?.
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Na topologia local o enxame é organizado em formato de anel e cada particula
possui dois vizinhos. Logo, a particula troca informacdes apenas com seus vizinhos
diretos (CARACIOLO, 2008).

A troca de informacdes entre as particulas acontece de forma lenta devido a
distancia existente entre as particula e esta estrutura prové uma melhor qualidade de
solugdes para problemas multimodais (ENGELBRECHT, 2005).

24 Fonte: (CARACIOLO, 2008).
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Na topologia global o enxame esta organizado em formato estrela e todas as
particulas estdo conectadas entre si. Esta topologia utiliza o mecanismo de vizinhanga
global, também denominado de gbest para a troca de informacéo.

Diferente da topologia local essa topologia permite uma convergéncia mais
rapida, visto que a informacdo da melhor posicdo é disseminada rapidamente entre
todas as particulas do enxame, porém ndo garante a qualidade da solucéo obtida.
Nestes caso o algoritmo pode atingir um minimo local devido a sua convergéncia
precoce (CARACIOLO, 2008).

Diversos aspectos de diversas topologias foram analisados por Kennedy e
Mendes originando novas propostas na modificagdo do comportamento do enxame
(EBERHART, 1998). O foco dessas modificagbes demonstra que a melhora de
desempenho no algoritmo esta relacionada diretamente em como as particulas se

interagem dinamicamente dentro do enxame.
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5 FORMULACAO DO PROBLEMA

Como abordado anteriormente, a instalacdo da microgeracéao distribuida com
dimensionamento adequado € uma tarefa muito importante para ser solucionada. Com
isso tem sido proposto conceitos, teorias e métodos de técnicas de otimizacdo. Neste
método proposto, os painéis fotovoltaicos serdo instalados em um sistema teste IEEE

13-Barras e no sistema real da Universidade Federal da Paraiba.

5.1 METODO PROPOSTO

Nos sistemas de micro rede, a reducao de perdas e os niveis de tensdo podem
ser melhorados por meio da geracao distribuida, para isso, diferentes técnicas vém
sendo estudadas e analisadas para encontrar o dimensionamento de painéis

fotovoltaicos. A complexidade do problema leva a introduzir algumas premissas como:

e [Fatores de penalidades fixo;

e Limites de tenséo estabelecidos entre 0,95 p.u. e 1,05 p.u.;

e Valores da geracéao distribuida séo fixos preestabelecidos em 0 kW, 200 kW,
400 kw, 600kw, 800 kw, 1000 kW e 1200 kW para o sistema IEEE 13-Barras
e 0 kw, 10 kw, 40 kw, 60 kw, 80 kW, 100 kW e 120 kW para o sistema real
de distribuicdo da UFPB.

Para obter a Funcéo Objetivo (FO), inicialmente deve-se calcular o fluxo de
carga (LoadFlow), e as informacdes obtidas serédo recuperadas e processadas. Como
0 objetivo do trabalho é minimizar as perdas de poténcia na rede, diminuir os desvios
de tensdo e limitar as poténcias nas linhas aos valores maximos, a funcédo objetivo

deve ser composta por trés componentes.

a) Componente das perdas: sao as perdas totais multiplicadas por um fator
de penalidade (FF,., = 100) para manter uma proporgao entre os valores

de desvios de tensao e desvios de poténcia, obtidas da seguinte maneira:
Perdas = FP,e x (PG - ZPC) (5.1)

b) Componente para diminuir os desvios de tensdo: a segunda

componente da F, € diminuir os desvios de tensdo, sendo os limites de
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tensdo nas barras avaliados verificando o critério estabelecido. Caso
estiver fora desse critério, as diferencas de tensdes em relacdo a tenséo
da rede sdo somadas e multiplicadas por um fator de penalidade (FP,,, =

1000), de acordo com (5.2):
AV = FPyen (2AV) (5.2)

c) Componente para limitar a poténcia nas linhas: a poténcia que
ultrapassar o limite de 100 % é diminuida pelo valor 100 e multiplicado por

uma fator de penalidade (FP,.,, = 10), dos valores maximos, dado por (5.3):
AP = FP,,,(2AP) (5.3)

Com isso se obtém a fungéo objetivo aplicado no sistema proposto em (5.4):
Fo = FPpyy(3PG —3PC) + FP;pn(ZAV) + FP,,(2AP) (5.4)

Em que:

(ZPG — LPC) = perdas totais;
PG = Poténcia gerada;

PC = Poténcia na carga;

FP = Fator de penalidade fixa;
AVk = Desvio de tenséao;

APk = Desvio de poténcia.

Apbs a obtencéo da fungao objetivo foi feito um script para ordenar as cargas
e painéis fotovoltaicos distribuidos de acordo com a numeracédo das barras, de forma
gue a barra n (sendo n o niumero da barra) esta conectada a carga e a um possivel
gerador distribuido de mesma numeracéo. ISso € necessario para gerar os vetores de
posi¢cdes que se referem as possiveis poténcias da geracao distribuida. Na FIGURA

5.1 é demonstrado um exemplo.
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FIGURA 5.1: CARGA E PF CONECTADA A BARRA COM MESMO NUMERO?%,

18 1

Aplicando o fluxograma apresentado nas FIGURAS 4.8 e 4.9 observamos que
a configuracdo dos parametros do sistema (1) inclui: os dados de barras (tenséo
nominal), linhas (resisténcia, reatancia e corrente nominal), cargas (poténcias ativas
e reativas) e painéis fotovoltaicos (poténcia nominal). A associacdo dos painéis
fotovoltaicos e cargas as barras (2) é para certificar-se que as cargas e painéis
fotovoltaicos estejam associados a sua respectiva barra de origem.

A subrotina que gera a populacéo inicial inclui a insercdo dos dados de
entrada, numero de particulas, taxas cognitivas (particular e social) e numero de
painéis fotovoltaicos. E gerado um vetor do tamanho do nimero de particulas
obedecendo aos critérios de valor de geracao preestabelecidos de 0 kW, 200 kW, 400
kW, 600kw, 800 kw, 1000 kW e 1200 kW para o sistema IEEE 13-Barras e 0 kw, 10
kW, 40 kw, 60 kW, 80 kW, 100 kW e 120 kW para o sistema real de distribuicdo da
UFPB, porém sorteados aleatoriamente (3). Igualmente é criado o vetor aleat6rio de
velocidade. Os valores do Pbest, poténcias dos painéis fotovoltaicos, sdo aplicados
na funcéo objetivo por meio do comando DPL para gravar um novo valor nos painéis
fotovoltaicos e entédo é calculado o fluxo de poténcia (4). Como resultado séo obtidos
os valores necessarios (5) para se obter a resposta da funcéo objetivo para inésima
particula (6). Apds a geracao de cada particula, essa particula € avaliada em relacéao
a particula anterior (7). Se a particula atual for menor que a particula anterior, o valor

dessa particula é armazenada no vetor Fbest. As posicOes associadas a cada Fbest

25 Fonte: print screen carga e painéis fotovoltaicos referente a barra do software DIgSILENT

PowerFactory®.
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€ armazenada na matriz Gbest, que sera utilizada em conjunto com o Pbest na
equacao de velocidade do PSO (8).

Para o algoritmo MPSO, os dados de entrada necessarios sdo: numero de
iteracdo K, nimero de particulas i, taxas cognitivas, matriz velocidade, valores Pbest,
valor Fbest e Gbest. Em seguida calcula-se a equacéo da velocidade (9) em Erro!
onte de referéncia ndo encontrada., a velocidade é incrementada ao valor de
posicdo (10) em Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., gerando novos valores
e poténcia das geracdes distribuidas para entédo realizar um novo célculo de fluxo de
carga (11), resultando em novos valores de perda total, desvio de tensédo e desvio de
poténcia. Foi definido o maximo de iteracdes em K = 200 (13), supondo um erro para

gue possa dar continuidade a simulacao.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados das simulacdes
realizadas no sistema teste de distribuicdo radial IEEE 13 barras, e uma micro rede
real, a Universidade Federal da Paraiba (Jodo Pessoa) que possui 65 pontos de
alimentacgao, cujos dados foram gentilmente fornecido pela Prefeitura Universitaria da
UFPB.

6.1 SISTEMA TESTE IEEE 13-BARRAS

O sistema teste IEEE 13-barras € o proposto por (AREF, DAVOUNDI, et al.,
2012). Com o uso desse sistema verifica-se a funcionalidade do algoritmo MPSO.

Este sistema radial possui 13 barras com tensdo nominal de 12,66 kV, carga
total ativa de 10,54 MW e reativa de 5,99 MVar, composto por 12 linhas, cujos dados
(resisténcia e reatancia) estao fornecidos no Anexo 1, Tabela 7.1. Nesse sistema, a
rede externa, (Que é uma barra infinita), esta ligado na primeira barra considerando-
se como slack (Barra de referéncia). Todas as barras possuem cargas, porém apenas
a primeira ndo possui painel fotovoltaico. Na FIGURA 6.1 é apresentado o sistema
IEEE-13 Barras para melhor entendimento.

FIGURA 6.1: SISTEMA DE DISTRIBUICAO IEEE-13 BARRAS?.

2 3 4 S 6

b
IO

Para facilitar a compreensdo do método e proporcionar uma visualizagdo do
algoritmo desenvolvido, foi criado um diagrama de classes no DPL mostrando como

foram organizadas as classes, representando as especificagOes dos artefatos que

26 Fonte: (AREF, DAVOUNDI, et al., 2012).
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7

serdo manipulados em memoria computacional. Na FIGURA 6.2 é ilustrado o
diagrama de classes do MPSO.

FIGURA 6.2: DIAGRAMA DE CLASSES DO MPSO%.

Y_perdas

W_DesvioTotal

V_FO V_Ultrapassagerm

M_popGeradores

ClgSILEMT: Principal ¥ PS0

M_popGhest

W_poténcia

M_Wvelocidade
M_popPbest

As variaveis usadas no programa serao descritas a seguir:

a) A matriz My,pgeradores d€Ve ser preenchida com valores pre-definidos, poréem
aleatoriamente, para isso foram sorteados os valores de 0 kW, 200 kW, 400
kw, 600 kw, 800 kw, 1000 kW, 1200 kW para o sistema 13-Barras e 0 kW,
10 kW, 40 kW, 60 kw, 80 kW, 100 kW, 120 kW para o sistema da UFPB. Vale
salientar que o software trabalha com megawatts e os valores predefinidos
sdo em quilowatts, entdo, no script, esses valores foram divididos por 1000
para obter a matriz de painéis fotovoltaicos e seus respectivos valores em
megawatts.

b) Ao rodar o fluxo de carga obtém-se um vetor V,,,4,s COM as perdas totais do

sistema.

27 Fonte: Autoria Prépria

*M_=matriz; V_=vetor
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c) As tensBes nas barras também s&o avaliadas pelo vetor que contém os
valores de tensdes nas barras, sendo que tensées menores que 0,95 p.u e
maiores que 1,05 p.u sdo multiplicadas por um fator de penalidade.

d) A matriz Viyitrapassagem CONtEM 0s valores que ultrapassaram os limites de
100 % de poténcia nas linhas.

e) A matriz My,,ppese Obt€ém 0s valores entre a populacéo atual e a melhor
particula, sendo o PBest o melhor valor individual de cada particula.

f) A matriz My, p,cpes: relata o historico dos melhores resultados ocorrido entre
as populacoes.

g) A matriz My.;ocidaqe 1NICIal € obtida por meio de um nimero randémico entre
(0,1), tendo uma velocidade para as 50 particulas de todas as 200

populacoes.

Para permitir uma boa convergéncia os parametros cognitivo (¢,) e social
(®,) foram configurados com valores iguais a (2,5), com isso 0 passo pode se deslocar
até duas posic¢des de cada particula para frente ou para tras.

No trabalho proposto serdo dimensionados painéis fotovoltaicos com valores
predefinidos, porém o algoritmo vai identificar quais os melhores valores, com a

finalidade de minimizar as perdas e melhorar o perfil de tenséo.

6.2 ANALISE DOS RESULTADOS DO SISTEMA IEEE 13-BARRAS

Os resultados obtidos via simulacdo sdo calculados para 200 populagdes,
cada populacdo possui 50 particulas e cada particula € composta de 12 painéis
fotovoltaicos, que representam a microgeracao injetadas em cada uma das 12 barras.
Na FIGURA 6.3 é ilustrada a simulacédo do dimensionamento de painéis fotovoltaicos
na primeira populagédo com seus respectivos valores preestabelecidos de cada painel
fotovoltaico. E possivel observar apenas 7 particulas pelo fato das demais estarem
sobrepostas devido o MPSO trabalhar com variaveis inteiras fixas. O algoritmo
desenvolvido ira selecionar a melhor funcéo objetivo que € responsavel por avaliar se
a particula melhorou ou ndo de posi¢do a cada iteracdo. As particulas representadas
por asteriscos coloridos séo as que possuem as melhores solu¢des conhecidas pelas

particulas (painel fotovoltaico) até o momento (Pbest) e 0s asteriscos azuis séo as que
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possuem a melhor solu¢cdo conhecida pelo conjunto de particulas (painéis

fotovoltaicos), experiéncia coletiva (Gbest).

FIGURA 6.3: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA PRIMEIRA POPULAGCAO?,
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Na FIGURA 6.4 é ilustrado o resultado do dimensionamento de painéis

fotovoltaicos na populacdo cinquenta onde a microgeracdo das barras que se

encontram no retangulo vermelho (02, 03, 04, 06, 08, 09, 11 e 12) j4 encontraram seu

ponto 6timo de dimensionamento de painéis fotovoltaicos, porém o dimensionamento

dos painéis nas barras que se encontram pontilhadas nos retangulos cinza (01, 05,

07, e 10) ainda nao convergiram devido a existéncia de algumas particulas diferentes,

ou seja, ndo conseguiu alcancar a solucao 6tima do problema de minimizacao.

28 Fonte: Autoria Prépria
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FIGURA 6.4: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULAGAO
CINQUENTA?.
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Na FIGURA 6.5 é mostrado o dimensionamento de painéis fotovoltaicos na
populacdo setenta, onde é possivel observar que o sistema esta convergindo, porém
apenas a microgeracao da barra (10) possui ainda particulas diferentes. Isto significa

gue o sistema esta muito proximo da solucéo 6tima de convergéncia.

FIGURA 6.5: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULACAO SETENTA®,
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29 Fonte: Autoria Prépria

30 Fonte: Autoria Prépria
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Na FIGURA 6.6 o sistema convergiu e todas as particulas estdo concentradas,
ou seja, encontraram o seu dimensionamento 6timo. O algoritmo conseguiu convergir
bem antes que cem iteracfes, mas a fim de ilustrar o desempenho do PSO, decidimos
executar com duzentas iteracdes. Vale salientar que o DIgSILENT PowerFactory®
ordena as barras por ordem alfabética. Considerando esse ponto, a nomenclatura
utilizada para especificar cada geracao influéncia na ordenacgao: (PF1=barra 13, PF2=
barra 9, PF3= barra 10, PF4 = barra 11, PF5= barra 12, PF6= barra 7, PF7= barra 6,
PF8= barra 8, PF9= barra 3, PF10= barra 4, PF11= barra 5, PF12= barra 6, PF13=
barra 2).

FIGURA 6.6: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULACAO
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Na Tabela 6.1 mostram-se os resultados encontrados pelo algoritmo MPSO
para o dimensionamento otimo dos 12 painéis fotovoltaicos do sistema IEEE 13

Barras.

31 Fonte: Autoria Prépria
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TABELA 6.1: VALORES DE DIMENSIONAMENTO DO SISTEMA |IEEE13-BARRAS®2,

Numeros das Barras Dimensionamento (MW)
Barra 2 0,2
Barra 3 0,2
Barra 4 0,8
Barra 5 1,2
Barra 6 0,6
Barra 7 1,2
Barra 8 1,2
Barra 9 1,2

Barra 10 1,2
Barra 11 1,2
Barra 12 0,8
Barra 13 0,8

Na FIGURA 6.7 é ilustrado o comportamento da funcdo objetivo em cada

iteracdo que ird originar uma nova populacdo. E possivel observar que o algoritmo

atingiu a melhor solucdo possivel, minimizando as perdas e melhorando o perfil de

tensao no sistema proposto.
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FIGURA 6.7: FUNCAO OBJETIVO33,
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1 1 1 1
80 100 120 140 160
Nimero de lteragdes

180

32 Fonte: Autoria Prépria

33 Fonte: Autoria Prépria

200



RESULTADOS 85

Na FIGURA 6.8 é ilustrado o grafico das tensées em cada barra, sem painéis
fotovoltaicos e com painéis fotovoltaicos, em amerelo e azul respectivamente. As
barras mais préoximas da barra de geracéo infinita estdo com melhores niveis de
tensdo entre 1.0 p.u. e 0.95 p.u. (barras de 1 a 6), ja as mais distantes da barra de
geracéo (barras de 7 a 13) estdo com perfil de tenséo abaixo de 0.95 p.u. Na cor azul
os resultados usando o algoritmo MPSO com painéis fotovoltaicos, os niveis de tenséo
foram melhorados em todas as barras. No programa MPSO foram estabelecidos
limites operacionais da rede entre 1.05 p.u.e 0.95 p.u. As barras do sistema com
painéis fotovoltaicos ficaram com os niveis de tensadocentre 0,98 p.u e 1.0 p.u,

considerados satisfatorios.

FIGURA 6.8: SISTEMA COM PF E SEM PF34.
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A Tabela 6.2 € mostrada as perdas em cada linha do sistema sem painéis
fotovoltaicos com perdas totais de 465,87 kW. A partir do dimensionamento do
tamanho dos painéis fotovoltaicos, usando o algoritmo MPSO, as perdas totais do
sistema foram reduzidas para 104,72 kW, com seus respectivos valores de painéis

fotovoltaicos para cada barra.

34 Fonte: Autoria Propria
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TABELA 6.2: PERDAS NAS LINHAS COM PAINEL FOTOVOLTAICO E SEM PAINEL

FOTOVOLTAICO3,
Linhas Perdas Sem Perdas Com

De Para PF (kW) PF (kW)
1 2 0,43 40,51
2 3 0,43 34,48
3 4 0,64 7,44
4 5 0,93 10,53
5 6 1,96 0,55
5 7 3,62 9,53
7 8 33,21 0,76
7 11 47,50 0,29
7 13 49,92 0,09
8 9 177,26 0,27
8 10 149,87 0,14
11 12 0,10 0,13

Perdas Totais (kW) 465,87 104,72

Com base nos resultados observamos que o algoritmo proposto tem a
capacidade de fornecer os melhores dimensionamentos para as unidades de geracéo
distribuida. Além disso, os resultados ilustram a eficacia desta abordagem para
melhoria do perfil de tensdo e reducao de perdas de energia.

6.3 SISTEMA DE DISTRIBUICAO DA UFPB (65 BARRAS)

O sistema de distribuicdo da Universidade Federal da Paraiba é alimentado
na tensdo nominal de 13,8 kV, composto de 65 transformadores rebaixadores
13,8kV/380V/220V gque alimentam diversas instalacdes prediais conforme pesquisa
de campo realizada em maio de 2015 com GPS Garmin 10. Com carga total de 4,95
MW, a universidade é alimentada por uma rede externa, External Grid (barra infinita),
ligada na barra 502 (Reitoria), correspondente a subestacédo principal (Barra de
referéncia).

Existem 65 cargas no sistema e em apenas 12 delas havia dados de poténcias
junto a Prefeitura Universitaria, referente ao dia 14 de Abril de 2015, e a medicao da

carga total feita na subestacdo principal da UFPB. Isto devido a quantidade de

35 Fonte: Autoria Propria
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dispositivos de medicdo instalados junto aos transformadores adquiridos pela
Prefeitura. Dessa maneira, elaborou-se uma estratégia para obtencdo das cargas

desconhecidas composta de trés etapas:

a) Gerar a curva de carga com os 12 dados de cargas conhecidos, no
periodo de 7:00 hs as 10:00 hs (valor médio), 10:15 hs as 16:00 hs (valor
maximo) e 16:15 hs as 17:00 hs (valor médio). Na FIGURA 6.9 é ilustrada a
soma da carga conhecidas dos 12 Transformadores disponibilizados pela

Prefeitura Universitaria.

FIGURA 6.9: SOMA DAS POTENCIAS DOS 12 TRANSFORMADORES CONHECIDOS?®,
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b) Determinar a soma das cargas desconhecidos de acordo com (6.1).

Curvadesconhecidos = CurvaTotal - Curvaconhecidos (6'1)

Em que:

CUurvagesconnecidos= S0mMa das 53 cargas ndo conhecidas da UFPB;
Curvar,tq;= S80 0s dados medidos na subestacao principal da UFPB;

Curva ,nneciaos= SOMa das 12 cargas cedidas pela prefeitura.

36 Fonte: Autoria Prépria
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Na FIGURA 6.10 é ilustrada a soma da curva de carga da sub
e na FIGURA 6.11 a soma da curva de carga de todos os

desconhecidos, devido a falta de dados.

estacao principal

transformadores

FIGURA 6.10: SOMA DA CURVA DE CARGA DA SUBESTAGCAO PRINCIPAL?.
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FIGURA 6.11:

SOMA DAS CURVA DE CARGA DOS TRANSFORMADORES DESCONHECIDOS®8.
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37 Fonte: Autoria Prépria
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c) Alocagéao das cargas desconhecidas proporcionalmente a poténcia dos
transformadores kV A, usando a seguinte expressao:

(6.2)

kVA,
Curvak = m (Curvadesconhecidos)

Em que:

Curva,= demanda correspondente a carga desconhecida k;
SOMA= soma de todos os kV A dos transformadores que faltavam.

Seguidas as etapas acima, obtiveram-se o0s valores aproximados das 53
cargas desconhecidas do sistema de distribuicdo da UFPB que somadas com as

cargas conhecidas, foi comparada com a curva de carga total da Universidade.

6.4 ANALISE DOS RESULTADOS DO SISTEMA DE DISTRIBUICAODA UFPB

Os resultados obtidos via simulagéo sdo calculados para 200 populagdes,
cada populacdo com 50 particulas e cada particula com 65 painéis fotovoltaicos
(médulos de painéis fotovoltaicos), que representam as poténcias injetadas em cada
uma das 65 cargas. No Anexo 2, Figura 7.1 é mostrado o sistema de distribuicéo da
Universidade no software DIgSILENT PowerFactory®. Vale salientar que para cada
100 m? de area se obtém 10 kW de poténcia. O algoritmo desenvolvido ird selecionar
a melhor funcéo objetivo que é responsavel por avaliar se a particula melhorou ou ndo
de posicao a cada iteracao.

Na Figura 6.12 é possivel observar que na primeira populacéo as particulas
estdo se locomovendo no espaco de busca (entre 0 e 120 kW), de forma aleatéria,
com funcdes objetivo diferentes. As particulas representadas por bolinhas coloridas
sdo aquelas com melhor dimensionamento conhecido pela particula (painéis
fotovoltaicos) até o momento (Pbest) e os asteriscos azuis sdo as que possuem
melhor dimensionamento conhecida pelo conjunto de particulas (painéis

fotovoltaicos), experiéncia coletiva (Gbest).
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FIGURA 6.12: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA PRIMEIRA
POPULACAO®.
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Na Figura 6.13 € ilustrada a populacdo 30, onde a microgeracédo das barras
nao encontraram ainda seu ponto 6timo de dimensionamento de painéis fotovoltaicos,
todas as particulas continuam diferentes.

FIGURA 6.13: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULACAO 304,
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3% Fonte: Autoria Prépria
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Na FIGURA 6.14 ¢ ilustrada a populacéo cinquenta onde a microgeragdo da
barra (3) ainda n&o convergiu, pois existem algumas particulas diferentes, ou seja,

nao consergiu alcancar a solucdo 6tima do problema de minimizacao.

FIGURA 6.14: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULAGCAO 5041
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Na FIGURA 6.15 é ilustrada a populacdo 70, onde é possivel observar que o
sistema esta convergindo, porém, a barrra 3 possui ainda particulas diferentes, porém

0 sistema esta muito proximo da solucéo 6tima.

41 Fonte: Autoria Prépria
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FIGURA 6.15: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULAGCAO 7042,
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Na FIGURA 6.16 o sistema convergiu e todas as particulas estédo

concentradas, ou seja, encontraram o0 seu dimensionamento 6timo, ou seja, 0S

mesmos valores. Vale salientar que o algoritmo conseguiu convergir bem antes de

duzentas iteragdes, mas a fim de ilustrar o desempenho do MPSO, decidiu-se

executar com duzentas iteragoes.

FIGURA 6.16: DIMENSIONAMENTO DE PAINEIS FOTOVOLTAICOS NA POPULACAO 20043,
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No anexo 2 € ilustrada a Tabela 7.4 com os valores de dimensionamento dos
painéis fotovoltaicos no sistema da Universidade, com seus respectivos valores de
poténcia.

Para avaliar o desempenho das particulas é ilustrada na FIGURA 6.17 a
funcdo objetivo em cada iteracdo que ira originar uma nova populagéo. E possivel

observar que o algoritmo atingiu a melhor solugéo possivel.

FIGURA 6.17:FUNCAO OBJETIVO%.

Curva entre FO e Interagfies: UFPB - 65 Barras
T T T T T
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As perdas foram calculadas para cada linha de transmissdo referente ao
sistema da Universidade e apresentadas no Anexo 2, Tabela 7.5, porém, foram
obtidas de acordo com a modelagem ilustrada no software. A Tabela 6.3 apresenta as
perdas totais do sistema de distribuicdo da UFPB com e sem painéis fotovoltaicos.

Baseado nos dados da Tabela 6.3 a reducéo de perdas de poténcia foi de 89 %.
TABELA 6.3: PERDAS GERAIS COM E SEM PAINEIS FOTOLVOLTAICOS*.

Perdas Totais (kW) Sem Painéis Fotovoltaicos | Com Painéis Fotovoltaicos
194,4098 22,8901

Na Erro! Autoreferéncia de indicador néo valida. € ilustrado o grafico das
tensdes em cada barra, sem painéis fotovoltaicos e com painéis fotovoltaicos em azul

e vermelho respectivamente. Algumas barras aparecem com notacgéo, por exemplo,

44 Fonte: Autoria Prépria

45 Fonte: Autoria Prépria.
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822, pelo fato do sistema de distribuicdo ter sido capturado no GPS Garmin 10, em
vérios dias distintos, sendo acrescentada a letra (a) para facilitar o calculo das
distancias entre as barras. As barras mais proximas da barra de geracao infinita (502)
estdo com melhores niveis de tensao entre 1.0 p.u e 0.95 p.u., enquanto as mais
distantes da barra de geracao estdo com perfil de tensdo abaixo de 0.95 p.u. Na cor
azul utilizando o algoritmo MPSO com geracgdo distribuida, os niveis de tensédo foram
melhorados em todas as barras. No Programa MPSO foram estabelecidos limites
operacionais da rede entre 1.05 p.u.e 0.95 p.u. As barras do sistema com geracao

distribuida ficaram com niveis de tensdo entre 0,98 p.u e 1.0 p.u, considerados

satisfatorios.
FIGURA 6.18: PERFIL DE TENSAO DA UFPB?%,
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um novo método baseado no algoritmo PSO, o
meétodo de otimizagao por enxame de particulas modificado (MPSO), que identifica o
dimensionamento de unidades de geracdo distribuida (painéis fotovoltaicos) com
valores inteiros, no sistema de distribuicdo de energia elétrica da Universidade Federal
da Paraiba, tendo como finalidade a reducédo de perdas e a melhoria do perfil de
tensao, reduzindo as perdas de poténcia em 89 % e mantendo o perfil de tensédo na
rede entre 0.98 pu e 1.0 pu.

Os resultados obtidos com o sistema teste de 13-Barras, observou-se que
com a geracao distribuida as perdas totais diminuiram em 77 % e 0s niveis de tensao
ficaram entre os limites permitidos.

Os resultados relacionados a Universidade demostraram que em muitos
pontos o algoritmo optou por poténcias de 120 kW nas suas extremidadades,
diminuindo as perdas nos trechos das extremidades, enquanto no centro da
universidade os resultados variaram entre 10 kW, 40 kW e 80 kW. A técnica proposta
pode ser um método eficiente para auxiliar a Universidade Federal da Paraiba na
escolha do dimensionamento 6timo nos pontos para conexao de painéis fotovoltaicos.

No gue se refere ao comportamento da carga relacionado a Universidade,
devido ser dividida em trés patameres bem definidos, optou-se por dividir a carga por
trés periodos, considerando os periodos de 07:00 hs as 17:00 hs, periodo em que a
incidéncia solar dos painéis solares sédo maiores.

O trabalho apresentado, com a aplicacdo do algoritmo MPSO, obteve
resultados satisfatorios referentes ao dimensionamento, tanto no sistema IEEE 13-
Barras quanto relacionado ao sistema real da Universidade. Comprova-se a eficiéncia
do método proposto, desenvolvido como uma ferramenta de analise adequada e de
alto nivel, com o objetivo de otimizar o uso de painéis fotovoltaicos em micro redes

contribuindo para uma maior eficiéncia energética dos sistemas.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS
Como atividades futuras, pretende-se:

Verificar um método de alocacdo de unidades de geracao distribuida
considerando perdas, desvios de tensao e aspectos econémicos;

Desenvolvimento de uma metodologia de custos de investimento em painéis
fotovoltaicos, principalmente na parcela referente aos custos evitados devido a
reducao das perdas;

Realizar simulagdes que consideram a alocagao de diversas unidades em

ponto chaves da UFPB.
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Neste anexo apresenta-se 0 0os dados de barras e os dados de linhas. A
Tabela 7.1 mostra-se os dados de linhas do sistema de 13-Barras e a Tabela 7.2 é

ilustrado os dados de carga do sistema de 13-Barras.

TABELA 7.1: DADOS DE LINHAS SISTEMA 13-BARRAS.

Barras R X

De Para (Ohm) (Ohm)
1 2 0,176 0,138
2 3 0,176 0,138
3 4 0,045 0,035
4 5 0,089 0,069
5 6 0,045 0,035
5 7 0,116 0,091
7 8 0,073 0,073
7 11 0,063 0,05
7 13 0,062 0,053
8 9 0,074 0,058
8 10 0,093 0,093
11 12 0,068 0,053

TABELA 7.2: DADOS DE CARGA SISTEMA 13-BARRAS.

Cargas Poténcia Poténcia
Ativa (MW) | Reativa (MW)

2 0,89 0,468
3 0,628 0,47

4 1,112 0,764
5 0,636 0,378
6 0,474 0,344
7 1,342 1,078
8 0,92 0,292
9 0,766 0,498
10 0,662 0,48

11 0,69 0,186
12 1,292 0,554
13 1,124 0,48
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ANEXO 2
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Na FIGURA 7.1 é ilustado o diagrama unifilar do sistema de distribuicdo da UFPB, e na FIGURA 7.2 é ilustrado o

dimensionamento dos painéis fotovoltaicos.

FIGURA 7.1: SISTEMA DE DISTRIBUICAO DA UFPB.




FIGURA 7.2: DIMENSIONAMENTO DOS PAINEIS FOTOVOLTAICOS.
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Na Tabela 7.3 os valores de cargas para o sistema da UFPB de acordo com
a estratégia para determinar os valores de cargas desconhecidos sdo apresentados.

TABELA 7.3: DADOS DE CARGA DO SISTEMA DA UFPB.

Numero da Carga Poténcia Ativa (kW) Poténcia Reativa (kW)
cgl 103,92 34,15686
cgl100 52,31 17,19346
cgl01 20,7 6,80376
cg103 77,1 18,88065
cglo4 52,31 17,19346
cgl109 155,89 20,69866
cgll 31,17 10,24509
cgl113 77,9 25,6045
cgl119 77,9 25,6045
cgl25 52,31 17,19346
cgl30 31,17 10,24509
cgl33 52,31 17,19346
cgl35a 77,9 25,6045
cgl36a 156,4 52,50787
cgl3a 86,82 13,57255
cgl53 31,17 10,24509
cglba 103,92 34,15686
cgl66 52,31 17,19346
cgl67 103,92 34,15686
cgl6a 20,7 6,80376
cgl70 103,92 34,15686
cgl7la 52,31 17,19346
cgl75 103,92 34,15686
cgl7a 103,92 34,15686
cgl8 103,92 34,15686
cgl87 52,31 17,19346
cgl189 155,89 20,69866
cgl9 80 16,69954
cgl9a 43,89 16,51987
cg22a 155,89 20,69866
cg24 52,31 17,19346
cg24a 52,31 17,19347
cg28 103,92 34,15686
cg29 52,31 17,19346
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cg30a 52,31 5,50908
cg32a 72,73 23,90521
cg33a 103,92 34,15686
cg35 52,31 12,90293
cg38 62,56 20,56248
cg39 103,92 34,15686
cg40 103,92 23,23727
cg43 100,08 32,89469
cg46 77,9 25,6045
cg48 52,31 17,19347
cg5 31,17 4,13866
cg50 31,17 10,24509
cg51 155,89 21,05708
cg52 126,4 41,54569
cg52a 155,89 51,23859
cg58a 77,9 25,60452
cg5a 31,17 10,24509
cg60a 52,31 17,19346
cg63a 52,31 17,19347
cg6a 103,92 29,49615
cg76a 14,01 4,60487
cg78a 77,9 25,60452
cg79a 31,17 10,24509
cg8la 77,9 25,6045
cg82a 52,31 17,19347
cg84a 103,92 34,15686
cg85a 103,92 34,15686
cg89 103,92 34,15686
cg8a 103,92 34,15686
cg93 52,31 17,19346

Na Tabela 7.4 mostram-se os resultados encontrados pelo algoritmo MPSO

para o dimensionamento 6timo dos 65 painéis fotovoltaicos do sistema real de

distribuicdo da UFPB.
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TABELA 7.4: DIMENSIONAMENTO DA UFPB.



NUumeros das Barras

Dimensionamento (kW)

Barra 1 10
Barra 100 10
Barra 101 80
Barra 103 120
Barra 104 10
Barra 109 120
Barra 11 120
Barra 113 120
Barra 119 10
Barra 125 10
Barra 130 120
Barra 133 10
Barra 1352 120
Barra 136a 10
Barra 13a 120
Barra 153 120
Barra 15a 120
Barra 166 120
Barra 167 120
Barra 16a 10
Barra 170 120
Barra 171a 120
Barra 175 120
Barra 17a 120
Barra 18 10
Barra 187 120
Barra 189 120
Barra 19 10
Barra 19a 120
Barra 22a 10
Barra 24 120
Barra 24a 120
Barra 28 120
Barra 29 10
Barra 30a 40
Barra 32a 120
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Barra 33a 10
Barra 35 120
Barra 38 120
Barra 39 120
Barra 40 10
Barra 43 120
Barra 46 10
Barra 48 120

Barra 5 120
Barra 50 10
Barra 51 10

Barra 52 120

Barra 52a 120

Barra 58a 120
Barra 52 120
Barra 602 10
Barra 632 120
Barra 62 120
Barra 762 10
Barra 782 120
Barra 792 10
Barra 812 10
Barra 822 120
Barra 842 10
Barra 852 80
Barra 89 120
Barra 82 10
Barra 93 10

Barra 1322 10
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A Tabela 7.5 apresenta as perdas de linhas do sistema configurados no
DIgSILENT PowerFactory®

TABELA 7.5: PERDAS POR LINHAS.

Linhas Perdas sem PF (kW) Perdas com PF (MW)
101 102 0,00159 0,00028
102_103 0,00107 0,0001
102_105 0,00017 0,00006
105 104 0,0003 0,00003
105 108 0,00001 0,00001
108 109 0,00249 0,00058
108_110 0,00279 0,00028

10 11 0,00014 0,00013

10 12 0,00793 0,00072

10 9 0,0087 0,00088

10a_32 0,02691 0,00344
112 110 0,00513 0,00052
112 113 0,0004 0,00006
117 112 0,02433 0,00095
119 117 0,01412 0,00055
119 120 0,00002 0,00024
120 121 0,00003 0,00048
121 122 0,00004 0,00054
122 123 0,00002 0,00023
123 124 0,00003 0,00045
124 125 0,00001 0,0002
126 _127 0,01369 0,00139
127 128 0,00758 0,00077
128 129 0,01126 0,00115
129 130 0,06526 0,00466
129 160 0,02615 0,00158
12a 13a 0,00024 0,00001
12a 14a 0,01282 0,00118
130 131 0,06749 0,00366
131 132 0,05777 0,00314
132 133 0,00032 0,00048
132 134 0,01798 0,0005
132 134a 0,01074 0,00149
134 135 0,00872 0,00025

134a_135a 0,00571 0,00079
135 119 0,0259 0,00073
135a_136a 0,00727 0,00215
136_137 0,06943 0,00583
137 138 0,06293 0,00528
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138 139 0,06651 0,00559
139_140 0,06554 0,00551
140 141 0,05448 0,00458
141 142 0,05334 0,00448
142 143 0,05839 0,00491
143 144 0,05416 0,00456
144 145 0,06132 0,00516
145 146 0,04945 0,00416
146 _72a 0,10573 0,0089
147 148 0,02565 0,00244
148 149 0,02544 0,00242
149 150 0,02244 0,00213
14a_15a 0,00064 0,0005
14a 16a 0,02187 0,00405
150 151 0,01086 0,00103
151_153 0,00051 0,0008
154 190 0,00199 0,00002
155 151 0,01624 0,00097
156_155 0,01881 0,00113
157 156 0,02456 0,00147
158 157 0,02565 0,00154
159 158 0,02943 0,00177

15 16 0,00819 0,00075

15 19 0,00085 0,00019
160 159 0,02943 0,00177
161 _55a 0,32578 0,07111
162 161 0,36178 0,07897
163 162 0,30959 0,06758
164 163 0,35189 0,07682
165_164 0,3159 0,06896
165_166 0,00007 0,00006
165 167 0,00053 0,00006
168_165 0,25517 0,05924
169 168 0,25517 0,05924
169 _170 0,00078 0,00032

16 17 0,17753 0,01564
16a_18a 0,62249 0,11504
171 169 0,27833 0,06096
172 171 0,16106 0,03612
173 44a 0,02314 0,00203
174 173 0,62247 0,05496
175 174 0,62331 0,05579
176 175 0,33717 0,02175
177 176 0,33776 0,02234
178 177 0,33836 0,02293
179 178 0,33897 0,02353
179 8a 0,23121 0,01903
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17 18 0,04447 0,00397
180 179 0,0105 0,00613
181 180 0,01059 0,00622
182 181 0,01068 0,00631
183 182 0,01078 0,00641
183 4 0,0334 0,00722
184 185 0,62645 0,02709
185 186 0,62712 0,02774
186 187 0,62779 0,02839
187 188 0,47503 0,02723
188 189 0,08874 0,03292
18a_19a 0,02453 0,00645
18a_20a 0,89174 0,17204
190 191 0,002 0,00002
191 192 0,00202 0,00004
192 193 0,00204 0,00006
193 194 0,00208 0,0001
194 195 0,00212 0,00014
195 196 0,00217 0,00019
196 197 0,00222 0,00024
197 198 0,00229 0,00031
198 125 0,00236 0,00038
199 125 0,00115 0,00053
13 0,04441 0,01061
200 199 0,00107 0,00045
201 200 0,001 0,00038
202 201 0,00094 0,00031
203 202 0,00089 0,00026
204 203 0,00084 0,00021
205 204 0,0008 0,00017
206_205 0,00077 0,00014
207 206 0,00075 0,00012
208 207 0,00073 0,00011
209 208 0,00036 0,00005
209 210 0,15927 0,02
20a 2la 0,89076 0,17107
210 211 0,15879 0,01952
211 212 0,15832 0,01905
212 188 0,15481 0,0156
212 213 0,15786 0,01859
213 214 0,1574 0,01814
214 215 0,15695 0,0177
215 216 0,1565 0,01726
216 217 0,15607 0,01683
217 218 0,15564 0,01641
218 219 0,15522 0,016
21a 22a 0,00822 0,00682
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21a 23a 0,04628 0,0134
23a_24a 0,04874 0,01412
24a 27a 0,0001 0,00036
25a 24a 0,07211 0,02617
26a_25a 0,04068 0,01476
27a 28a 0,00011 0,00039
28a_29a 0,0001 0,00038
29 32 0,65123 0,05756
29a_45a 0,00002 0,00003
30a_29a 0,00007 0,00026
30a_31la 0,00015 0,00006
31a 32a 0,00198 0,00213
32 33 0,02427 0,00884
32a_33a 0,03236 0,00099
33 33A 0,00126 0,0236
33 34 0,3656 0,02345
33a_34 0,08633 0,02298
34 35 0,36497 0,02318
34a_35a 0,08605 0,03029
35 36 0,49967 1,26862
35a 172 5,65246 0,07162
36 37 0,82755 0,03238
36_40 0,0415 0,03454
36a_35a 0,15775 0,01096
37 38 0,01576 0,12868
37 39 1,06975 0,00999
37a_36a 0,04563 0,28424
39 41 1,54251 0,05367
39a_37a 0,24511 0,00001
35 0,00002 0,03331
40a_39a 0,15211 0,00476
41 42 0,03985 0,35504
41 45 2,07552 0,03179
41a_40a 0,14516 0,00501
42 43 0,04009 0,03112
42a_4la 0,14212 0,0495
43a_42a 0,226 0,02055
44a_26a 0,05664 0,02456
44a_43a 0,11213 0,00711
45 46 0,0241 0,4599
45 48 2,54396 0,00001
45a_46a 0,00001 0,01421
47 49 0,08714 10,28886
48a_50a 95,62352 0,08336
48a_95 0,52047 0,00746
4 3 0,03363 0,0167
Ja_6a 0,00397 0,35378
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50_49 2,49358 0,12684
51_50 0,29695 0,03141
51_52 0,0629 2,55533
5la_48a 31,20479 0,09542
52a_5la 1,16405 0,09274
52a_53a 1,17205 0,00098
53_183 0,00613 0,08129
53a_54a 1,02729 0,00087
54 53 0,00602 0,078
54a_55a 0,98554 0,00076
55 _54 0,00592 0,51019
55a_56 5,18348 0,01554
56_57a 0,15761 0,0345
S56a_28 0,04428 0,00002
S6a_57 0,00016 0,00067
57_55 0,00583 0,00584
57a_136 0,06959 0,00011
57a_58a 0,00071 0,00319
57a_59%a 0,02836 0,01682
58_24 0,01117 0,03292
58_56a 0,08172 0,01335
59 58 0,15264 0,01291
59 60 0,1522 0,00873
59a_60a 0,01094 0,04371
59a_61la 0,55094 0,00524
5 6 0,00773 0,01247
60_61 0,15176 0,01205
61_62 0,15133 0,00275
6la_62a 0,05663 0,02908
6la_73a 0,2553 0,01163
62_63 0,15091 0,00011
62a_63a 0,00226 0,01122
63_64 0,15049 0,00588
63a_64a 0,01795 0,00044
64_65 0,00598 0,03225
64a_126 0,31961 0,0108
65_66 0,15007 0,01323
65a_64a 0,18571 0,01041
66_67 0,14967 0,00055
66a_65a 0,00783 0,01002
67_68 0,14928 0,00051
67a_66a 0,00729 0,00965
68_69 0,1489 0,00053
68a_67a 0,00755 0,00928
69_70 0,14852 0,00052
69a_68a 0,00744 0,00521
6_7 0,00769 0,00892
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70 71 0,14815 0,00052
70a_69a 0,00744 0,00857
71 72 0,14779 0,0005
71a_70a 0,00723 0,00823
72 73 0,14744 0,06746
72a 147 0,71413 0,00052
72a_71a 0,00749 0,00789
73 74 0,14709 0,02963
73a_74a 0,25586 0,00757
74 75 0,14675 0,0302
74a_75a 0,25643 0,04317
75 76 0,34747 0,01799
75 85a 0,04314 0,03845
75a_76a 0,00078 0,02634
75a 77a 0,22975 0,11399
76 77 0,63333 0,01798
76 _84a 0,04303 0,11319
77 78 0,63251 0,00525
77a 78a 0,04798 0,00861
77a_80a 0,06821 0,11239
78 79 0,6317 0,00186
78a_79a 0,00391 0,18006
79 80 0,83261 0,00845
79 85 0,01411 0,0358
7 29 0,49224 0,02995
7a_6a 0,07329 0,17912
80 184 0,83166 0,00707
80a_81la 0,0246 0,00115
80a_82a 0,01107 0,30983
84 184 2,89725 0,98073
84 50 4,77186 0,00861
85 49 0,01428 0,08689
86 84 0,5542 0,09991
87 86 0,63725 0,0857
87 89 0,54664 0,00096
8a_7a 0,00236 0,25029
93 89 1,67318 0,13069
93 94 0,81589 0,10758
94 95 0,6717 0,0192
98 209 0,14008 0,00075
98 99 0,0054 0,00005
99 100 0,00038 0,00027
99 101 0,00118 0,00217
Total 194,4098 22,8901




