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Abstract— This paper aims to apply metaheuristic algorithms to perform the state estimation in power distribution networks.
The motivation for the application of metaheuristics comes from the limitations found by traditional analytical methods, such as
numerical instability due to ill conditioning of the gain matrix. The developed estimators are based on Particle Swarm
Optimization and Differential Evolution. Additionally a model for zero injection buses is introduced in the metaheuristic
estimators, since the number of zero injection buses is very high in distribution networks. The methodologies proposed in this
paper were tested in the IEEE meshed distribution network of 392 buses. The results of the tests showed that the proposed
estimators provided solutions with high accuracy and moderate computational cost with regard to analytical methods.
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Resumo— Este artigo tem como objetivo aplicar algoritmos meta-heuristicos para realizar a estimagéo de estado em redes de
distribuicdo. A motivagdo para a aplicacdo de meta-heuristicas ocorre devido as limitagdes encontradas pelos métodos analiticos
tradicionais, tais como a instabilidade numérica devido ao mau condicionamento da matriz de ganho. Os estimadores
desenvolvidos sdo baseados em Otimizagéo por Enxame de Particulas e Evolugao Diferencial. Adicionalmente, um modelo para
barras com injecéo nula é introduzido nos estimadores baseados em meta-heuristicas, pois o nimero de barras de inje¢do nula é
bastante elevado em redes de distribuigdo. As metodologias propostas neste artigo foram testadas na rede de distribuicéo
malhada do IEEE de 392 barras. Os resultados dos testes demonstraram que os estimadores propostos forneceram solugdes com

alta preciséo e custo computacional moderado com relagéo aos métodos analiticos.
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1 Introdugdo

A crescente insercdo de Geragdo Distribuida (GD)
nas redes de distribuicdo introduz grandes desafios
para a operacdo e planejamento do sistema de
distribuicdo, uma vez que a rede deixa de ser passiva
(apenas com cargas) para tornar-se uma rede ativa
(com cargas e geradores). Neste novo cenario, a
modernizacdo dos sistemas de monitoramento e
comunicagao torna-se imprescindivel nas tomadas de
decisbes dos operadores. Entretanto, os centros de
operacdo convencionais dos sistemas de distribuicdo
(“DMS - Distribution Management Systems ) ainda
possuem duas limitagdes: nUmero escasso de
dispositivos de medigcdo instalados na rede e o
desconhecimento da demanda em tempo real em
cada ponto de carga.

Atualmente, muitas tecnologias estdo sendo
agregadas ao DMS para acompanhar a evolugdo das
redes de distribuicdo: controle de GD convencional
ou renovavel, gerenciamento pelo lado da demanda,
introdugdo de sistemas de monitoragdo em redes
primarias e secundarias, utilizagdo de medicdo
inteligente (“smart meters”), programas de eficiéncia
energética, localizacdo e restauragcdo automatica de
defeitos (“self-healing™), etc. Esta nova concepgéo de
rede de distribuicdo é denominada de Rede Elétrica
Inteligente (REI) ou “Smart Grid”, em inglés (Heydt,
2010).

A implementacdo do conceito de REI dependera
do sucesso do DMS para realizar as novas fungdes
que lhe foram atribuidas. Esse sucesso tem como pré-
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requisito a disponibilizagdo de dados confidveis do
estado (mddulo e a fase das tenses nodais) atual de
operacdo da rede. A funcdo que disponibiliza estas
informacdes aos centros de operacdo é denominada
Estimacdo de Estado (EE). Desta forma, a Estimacéo
de Estado em Redes de Distribuicdo (EERD) se
destaca como a principal condicdo para a
implantacdo de uma REI.

A EE consiste basicamente em determinar o
mdédulo e a fase das tensfes nodais a partir de um
conjunto de medidas de grandezas elétricas
adulteradas por erros de origens diversificadas.
Geralmente, a EE é formulada como um problema de
Minimos Quadrados Ponderados (MQP). A técnica
mais aplicada na solucdo deste problema em redes de
transmissdo é o Método de Gauss-Newton baseado
na equagdo normal. Todavia, esta técnica ndo pode
ser aplicada em redes de distribuicdo devido aos
seguintes fatores: razdo R/X elevada e grande
nimero de barras de injecdo nula. Estes fatores
tornam a matriz de ganho mal condicionada e
causam problemas de estabilidade numérica. O mais
critico destes fatores em redes de distribuicdo é a
presenca de um ndmero elevado de barras de injecao
nula, devido ao fato de que o caminho entre a carga e
a fonte ndo corresponde a menor distancia entre dois
pontos. Este efeito ocorre porque o roteamento do
alimentador segue o trajeto das ruas devido a
restricfes associadas com: meio ambiente, seguranca,
trafego, urbanizacdo, etc. Consequentemente, a rede
de distribuicdo se torna bastante ramificada e com
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um grande namero de barras de passagem (barras
sem injecao ou extracdo de poténcia).

Em redes de transmissdo as barras de injecdo
nula sdo modeladas reformulando-se o problema de
EE como um problema de MQP com restrices de
igualdade. A extensdo desta técnica para redes de
distribuicdo pode reduzir a eficiéncia da EERD. Esta
perda de eficiéncia é devido a inclusdo dos
multiplicadores de Lagrange, associados com as
restri¢cfes de igualdade, nas condi¢des de otimalidade
do MQP. Consequentemente, a dimensdo do
problema aumenta. Além disso, o sistema linear do
MQP restrito é indefinido e requer técnicas de
solucdo mais sofisticadas do que o método de
Cholesky usado no MQP convencional. Desta forma,
é importante desenvolver novas técnicas para superar
as desvantagens das técnicas analiticas na EERD.

As meta-heuristicas apresentam-se como uma
importante ferramenta na resolucdo de problemas
complexos de otimizagdo. As vantagens de utiliza-las
sdo: ndo demandam condi¢fes especiais para as
propriedades da funcéo objetivo e das restricdes (por
exemplo, convexidade, continuidade e existéncia de
derivadas), aplicabilidade em problemas continuos e
combinatdrios e expansibilidade para otimizagdo
multiobjetivo e multimodal (Qing, 2009).

Naka et al. (2003) é um dos primeiros trabalhos
a aplicar técnicas meta-heuristicas na solucdo do
problema de EE. Neste artigo a EE é solucionada
através da Otimizagdo por Enxame de Particulas
(“Particle Swarm Optimization—PSO”). O PSO
também é usado para solucionar o problema de EE
em (Tungadio et al., 2015). Todavia, esta referéncia
ndo fornece resultados realistas, pois o sistema-teste
utilizado possui apenas seis barras. Basetti &
Chandel (2015) utilizam Evolugdo Diferencial
(“Differential Evolution—-DE”) para resolver o
problema de EE. Neste artigo, o método Taguchi é
combinado com a DE para gerar um método de
otimizacdo hibrido com melhores propriedades de
exploracdo do espaco de busca. Raposo et al. (2015)
apresenta uma metodologia baseada em Otimizacao
por Enxame de Particulas para resolver o problema
de EERD. Neste artigo, os autores melhoram a
caracteristica de convergéncia da PSO através da
introducdo de um operador de mutacdo
especializado. Uma deficiéncia de todas as
metodologias citadas acima é a auséncia da
modelagem de barras de injecdo nula.

Este artigp tem por objetivo propor
metodologias para o problema de EERD via
algoritmos meta-heuristicos com uma abordagem
alternativa para as barras de injecdo nula, de forma
implicita, sem a necessidade da incluséo de fungdes
de penalidade. O problema de EERD ¢ resolvido
através dos algoritmos PSO e DE. As metodologias
propostas foram testadas na rede de distribuicdo
malhada do IEEE de 342 barras. Este sistema teste
foi usado para validar e comparar as solugdes
encontradas pelas metodologias propostas com a
solucdo obtida pelo MQP com restricbes de
igualdade.
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2 Estimacéo de Estado

As barras de injecdo nula sdo modeladas na EE
introduzindo-se as equacgdes de balanco de poténcia
para estas barras no MQP. Esta estratégia resulta em
um problema de otimizacdo ndo-linear com
restricbes de igualdade. A solucdo deste problema
via método de Gauss-Newton é obtida pelo sistema
linear definido em (1) (Abur & Expdsito 2004;
Monticelli 1999).

[HTR—lH CT] Ax] _ HTR—1Az’<]

C -2 —c(x®) (1)

Em que:
x € o vetor de estado da rede elétrica (moédulo e fase
das tensdes nodais);
z € 0 vetor de medicoes;
h(x) é o vetor das equagBes ndo lineares que
relacionam as medicdes e varidveis de estado;

H(x) = % € a matriz Jacobiana de h(x).

o2 é a variancia da i-ésima medic&o;

R = diag(c?,0%,..,02) é a matriz de covariancia
das medicdes;

c(x) representa o conjunto de restri¢des de igualdade
ndo-lineares associadas com as restri¢des de balango
de poténcia ativa e reativa nas barras de injecéo nula;

Clx) = 22

A € o vetor de multiplicadores de Lagrange associado
com o vetor de restricGes de igualdade c(x);

Ax = xk+1 _ xk;

Az* = z — h(x¥);
HTR™'H é denominada Matriz de Ganho;

k é o indice da iteracéo.

Neste artigo, 0 método MQP com restri¢do de
igualdade, via Gauss-Newton, foi selecionado como
método analitico para validar as solugbes do
problema de EERD obtidas através do PSO e da DE.

é a matriz Jacobiana de c(x);

3 Estimacdo de Estado baseada em Meta-
heuristicas

Nesta secdo sdo apresentadas as metodologias
propostas para resolver o problema de EERD via
PSO e DE, fundamentadas nas referéncias (Raposo et
al., 2015) e (Mohamed, 2014), respectivamente.

A solucéo do problema de EERD via algoritmos
meta-heuristicas requer a modelagem de restrigdes de
igualdade devido a presenca das barras de injecdo
nula. A técnica mais comumente usada para tratar os
problemas com restricdo em meta-heuristicas é a de
transforma-los em problemas sem restricdo através
da insercdo de wuma funcdo de penalidade.
Consequentemente, tem-se a alteracdo da funcédo
objetivo que pode introduzir falsos minimos no
espaco de busca original (Engelbrecht, 2005).

Neste artigo, é proposta uma estratégia para
modelar as medi¢des em barras de injecdo nula sem a
utilizacdo da fungdo de penalidade.
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3.1 Formulacdo do problema de EERD via Meta-
heuristicas

As meta-heuristicas utilizadas para resolver o
problema de estimacdo de estado sdo inspiradas em
populagBes. Para cada individuo (ou particula, no
caso do PSO) da populagdo representa um possivel
estado da rede, ou seja, a magnitude (V) e fase (0)
das tensBes nodais dos barramentos.
Matematicamente, o problema de otimizacdo a ser
resolvido pode ser escrito de acordo com (2).

mxin](x) = Z b~ WGP _gzi(x)]z @

sujeito a: x™" < x < x™M

Em que: x=[9 V]; x™n=][gmin
xmax — [gmax Vmax]; (Vmin) e
(v™maxy sdo os vetores de limites minimos e
maximos, respectivamente para o vetor de fases 6 (e
de magnitudes V) das tensGes nodais.

Vmin];

emin gmax

3.2 Modelagem das Barras de Injecéo Nula

A modelagem matricial de uma rede elétrica via
andlise nodal é definida em (3).

Y.E=1I )
Na qual: Y é a matriz de admitdncia nodal com
dimensdo NB X NB; E é o vetor de tensdes nodais
com dimensdo NB x 1; I é o vetor de injecBes de
corrente nodais com dimensdo NBx1 e NB é o
namero de barras do sistema.

A estratégia para modelar barras de injecéo nula
consiste em dividir o sistema em barras de injecéo
nula e ndo-nula. Desta forma, a matriz de admitancia
Y é particionada em quatro submatrizes. Assim, tem-
se o sistema linear definido em:

ZZ ZN A
[ynz y] (o] = [ 3] @
Em que os sobrescritos Z e N estdo associados aos
elementos relacionados as barras de inje¢do nula e
ndo-nula, respectivamente.

Explicitando-se EZ na particdo superior da

equacéo (4), tem-se:
Y?2EZ + YZNEN = 0
YZZEZ — _YZNEN
YZZEZ — IZN
Emque IZN = —YZNEN,
Para resolver o sistema dado em (5), pode-se aplicar

(®)

a decomposicio LU na submatriz Y#Z. Desta
maneira, obtém-se:
LZZUZZEZ — IZN (6)

Em que L?? e U? sio os fatores L e U,
respectivamente da submatriz Y42,

Assim, pode-se calcular EZ para diversos
valores IZ¥N  resolvendo-se  apenas  sistemas
triangulares. Esta formulacdo permite usar somente
as barras de injecdo ndo-nula como variaveis de
decisdo na solugdo (2) e considerar as barras de
injecdo nula como varidveis dependentes que sdo
obtidas a partir de (6). Em outras palavras, EZ ¢
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calculado a partir das tensdes nodais nas barras de
injecdo ndo-nula EN. Desta forma, tem-se uma
populacdo exploradora que é composta pelas barras
de injecdo ndo-nula e uma populacdo subordinada
que é composta pelas barras de injecdo nula. Desta
forma, o vetor de estado completo E é obtido pela
concatenacéo dos vetores EN e EZ,

3.3 EERD via Otimizacéo por Enxame de Particula

O PSO é um método de otimizagdo baseado em
populacdo desenvolvido por Kennedy e Eberhart. A
cada iteracdo é armazenada a melhor posicdo
encontrada por cada particula (Ibest) e a melhor
encontrada pelo enxame (gbest).

A velocidade é o parametro que guia 0 processo
de otimizag&o e é definida de acordo com (7).

vit+1 —

= wv} + ¢, [lbest — x[] @
+ c,1y[gbest — xf]

vie x!sdo, respectivamente, a velocidade e a
posicdo da particula i na iteracéo t; c; e C, Sd0 0S
coeficientes de aceleracdo; w é o peso inercial; e
11 (), (t) ~ U(0,1) sdo nameros aleatdérios uniformes
no intervalo [0,1]. A posicdo das particulas é
atualizada segundo (8).

t+1

= !+ vf

X

(8)

com  x? ~ U(Xpmin, Xmax). Na equagdo (8), o
parametro w é responsavel por controlar o impacto
das velocidades precedentes sobre a velocidade atual,
enguanto que c¢; e ¢, sdo usados para ponderar a
contribuig8o dos fatores cognitivo e social.

Apesar do ajuste criterioso dos pardmetros do
PSO, pode ainda haver convergéncia prematura do
algoritmo causado pela falta de diversidade da
populacdo. Este artigo faz uso da técnica de mutacdo
(Raposo et al. (2015)) para evitar a estagnacdo do
PSO. O algoritmo de EERD com PSO baseado em
mutacdo é denominado EERD-MPSO. O fluxograma
da Figura 1 ilustra 0o EERD-MPSO.

Descrigao
1 [De!inic;io dos pardmetros do PSO
2 | Inicializagao da populagao
3 [calculo de w,clec2

4 | Para i=1até Numero de particulas

s {At\unzaqio do vetor de posigao e de
| velocidade

6 | Caculo da fungao objetivo J(x)
7 htualincio de gbest e lbest

8 Se(Aglobal >=0e rand() < p,)

9 lsoztaio de particula

10 Aplicagaoc da mutagao

11 ‘critério de parada

S = sim
N = Nao

Figura 1. Pseudocédigo do estimador EERD-MPSO

Em que rand()gera um ndmero aleatdrio
uniformemente distribuido no intervalo [0,1], p,, é @
probabilidade de mutacdo, Aglobal é a taxa de
melhoramento da solucdo entre geracfes, gbest e
Ibest sdo os 6timos global e local, respectivamente.
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Nesta formulacgdo, as equacdes relacionadas aos
parametros w, c; e ¢, sdo definidas em Raposo et al.
(2015). O critério de parada utilizado baseia-se no
desvio padrdo dos valores da fungéo objetivo J(x).

3.4 EERD via Evolugéo Diferencial

A evolucéo diferencial ¢ um algoritmo de otimizagdo
global proposto por Prince e Storn em 1995. A ideia
principal do algoritmo é criar novos candidatos a
solucdo através de combinacdes de vetores
(individuos) diferentes entre si. O processo da
evolucdo diferencial consiste em trés passos:
mutacdo, cruzamento e selecdo. Os operadores da
evolucdo diferencial se baseiam no principio da
evolucdo natural cujos objetivos sdo manter a
diversidade da populacdo, evitar convergéncias
prematuras e obter a melhor solucéo.

A geragdo de novos individuos (vetores
modificados) é realizada pela adi¢do da diferenca
ponderada entre dois individuos aleatérios da
populacdo a um terceiro individuo. Essa operagdo é

denominada mutacdo. As componentes desse
individuo gerado sdo misturadas com as
componentes de outro individuo escolhido

aleatoriamente (vetor alvo), para resultar no vetor
experimental. A este processo da-se o nome de
cruzamento. Uma comparagdo entre as fungdes
objetivos do vetor experimental e vetor alvo €
realizada. O vetor que obtiver menor valor sobrevive
para a proxima geracdo. Esse passo denomina-se
selecéo.

Com o intuito de melhorar o desempenho do
algoritmo, aprimoramentos tem sido implementados
para modificar a estrutura e/ou mecanismo do
algoritmo bésico da evolucgéo diferencial. Muitas
estratégias sdo  apresentadas na literatura
diferenciando-se pela forma com que os operadores
de mutagdo e cruzamento trabalham (Qing 2009;
Prince 2005). A estratégia de ajuste dos parametros
tem impacto significativo no desempenho do
algoritmo durante o processo de busca. Brest et al.
(2006) mostra um estudo comparativo da utilizagdo
do controle auto adaptativo no ajuste dos pardmetros
utilizados no DE, verificando melhoria na qualidade
das solucBes obtidas. Desta forma, pode-se aplicar
técnicas similares para ajuste automatico dos
pardmetros na estimagdo de estados online via meta-
heuristicas.

O trabalho de Mohamed (2014) apresenta a
técnica de mutagdo local, em que a nova posicao de
cada vetor modificado depende do melhor e pior
individuo da iteracdo atual, seguindo a mesma
direcdo do melhor e se distanciando do pior. A
metodologia proposta para EERD via DE com
mutacdo local é denominada EERD-MDE e seu
pseudocddigo € apresentado na Figura 2.

Em que rand[0,1] retorna um numero aleatorio
no intervalo [0,1]; D é a dimensao do problema; CR é
a constante de cruzamento; x% ., (x%,0rsc) € 0 melhor
(pior) individuo da populagdo na iteracdo
t; F,,F,, F5 e F, sdo variaveis aleatorias uniformes.
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O critério de parada assemelha-se ao critério
utilizado no EERD-MDE.

Descrigao
1 ‘!nicializaqéo da populagao

2 | Para i = 1aténimero de individuos

Sielrec;ioiarlieaééria der; s;s 3 = Ty srrir,n:éi
{1,...,D}
"4 | paraj = 1até dimensio D
5 [se rand;[0,1] < CR ouj = jrana
6 | Se randu(0,1] = (1 —t/iter,,,)
7 8 = a + Fhese = %) + Fa@h = Fhorse)
8 |uff'=xf . +F(x; —x,;) +F(xs -0, )
9 o
10 |se f(u{*') < f(xf)
11 [ =
12 |tz o

13 [t=t+1

3

Fe
ujft =

14 | Critério de Parada

|s = sin N = Nao

Figura 2. Pseudocodigo do estimador EERD-MDE

4 Resultados

4.1 Descricdo do Sistema-Teste

O sistema teste utilizado neste trabalho é a rede de
distribuicdo de baixa tensdo de 342 barras do IEEE
(IEEE PES, 2000). Por simplicidade, a rede foi
considerada equilibrada e todas as chaves foram
retiradas. Designado como IEEE342, este sistema é
adequado para a validacdo das metodologias
propostas, pois ele tem 66% das barras (205 barras)
com injecdo nula.

O plano de medicdo foi gerado considerando-se
que:
i) Ha medidores de fluxo de poténcia ativa/reativa
nos nos inicial e final da linha de transmisséo;
ii) Todos os transformadores possuem medidores de
fluxo de poténcia ativa/reativa nos terminais;
iii) Ha medidores de tensdo nos nés inicial e final de
cada transformador;
iv) H& disponibilidade de medi¢do de magnitude de
tensdo e das poténcias ativa/reativa para cada ponto
de carga do sistema, ou seja, ha “smart meters”
instalados nas cargas para simular uma “smart grid”.

Ressalta-se que ndo ha pseudomedicdes e que o
mddulo e a fase da tensdo nas barras de referéncia
sdo mantidos fixos no processo de estimacdo. Para
cada simulacdo, os valores das medigdes sdo obtidos
adicionando erros a solugdo encontrada pelo fluxo de
carga. Estes erros de medicdo tém distribuicdo
normal com média nula e desvios padrdes definidos
de acordo com (12) (Singh et al., 2008).

simax(%) true

T ’ ®)

Em que:

zf™€ ¢é o valor verdadeiro da grandeza medida i
obtido a partir do fluxo de poténcia do caso base;
g"** é o valor maximo do erro percentual associado
a medigdo i (e*** = 3% para medicdes reais);

o; € 0 desvio padrdo da distribuicdo normal associado
a medida i.
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4.2 Comparacao dos algoritmos EERD

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados dos
testes usados para validar as metodologias para
solucionar o problema de EERD via PSO e DE. O
processo de validagdo consiste em comparar o estado
da rede obtido através das diferentes metodologias de
EERD: (i) EERD via MQP com restricdo de
igualdade (EERD-Analitico); (ii) EERD via PSO
com mutacdo (EERD-MPSO) e (iii) EERD via DE
com mutacdo local (EERD-MDE).

Nas simulagdes do estimador via DE gerou-se
uma populacdo de 100 individuos, dos quais 0s 50
melhores foram utilizados para inicializar o
algoritmo. Através do método de erro e tentativa, a
constante CR foi fixada em 0,95. Para o estimador
via PSO, utilizou-se 20 particulas, escolhidas dentro
de um conjunto de 100. Para 0 EERD-MPSO, o
controle dos pardmetros w,c; e c, € baseado na
iteracdo atual no processo de busca (Raposo et al.
(2015)). Os valores dos limites dos parametros foram
fixados em: ¢y min= 0,9; Comax = 1,5, W3 = 0,9 e w, =
0,7, a partir de teste preliminares. A probabilidade de
mutacdo usada é igual a 0,5. Para cada metodologia
foram realizadas 500 simulagdes com ndmero
maximo de 500 iteracfes. O dominio de busca foi
limitado da seguinte forma para as metodologias
apresentadas: ™" = —0,08 rad, 6™** = 0rad,
Y™t = 0,8 pue V™ = 1,05 pu.

A Figura 3 compara as caracteristicas de
convergéncia do EERD-MPSO e EERD-MDE com
base no valor médio de J(x) obtido das simulagdes.

—EERD-MDE
---EERD-MPSO |

Fungao Objetivo J(x)

0 50

100

150 250 300

Nuamero de Iteragdes

250 500

Figura 3. Curvas de Convergéncia do EERD-MDE versus EERD-
MPSO

A partir da Figura 3, pode-se notar que ambos 0s
estimadores exibiram boas caracteristicas de
convergéncia. No entanto, observa-se que o EERD-
MDE apresentou uma vantagem na velocidade de
convergéncia. Todavia, 0 EERD-MPSO conseguiu
alcancar um valor menor de J(Xx).

Na Tabela | sdo apresentados os valores médios
da fungdo objetivo J(x) para as metodologias de
solucdo da EERD. A partir desta tabela, pode-se
concluir que o PSO pode produzir solugdes de
melhor qualidade do que aquelas geradas pela DE.

Tabela 1. Funcéo Objetivo J(x)

Estimador Funcéo Objetivo J(x)
EERD - Analitico 784,485
EERD - MPSO 1267,443
EERD - MDE 2044,929
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As Figura 4 e 5 mostram as magnitudes e 0s
angulos das tensdes, respectivamente, estimados
pelos algoritmos EERD-MPSO, EERD-MDE e
EERD-Analitico para o sistema IEEE342. Devido a
dimensdo do sistema, foram plotados apenas o0s
resultados obtidos para as barras pertencentes a rede
com configuragdo “spot”. A partir das Figuras 4 e 5,
pode-se concluir que o estado estimado pelas meta-
heuristicas ¢ muito préximo daquele obtido via
método  analitico.  Adicionalmente,  deve-se
mencionar que a estratégia adotada para a
modelagem das barras de injecdo nula nas meta-
heuristicas produz resultados quase idénticos ao
método analitico. Uma avaliacdo quantitativa da
precisdo dos algoritmos meta-heuristicos para a
EERD pode ser realizada calculando-se os erros
médios dos valores estimados em relagcdo ao caso
base (solucdo do fluxo de carga). Os erros médios
foram calculados segundo (10).

_ Z?illxs
=

caso_base
— xfaso- |

(10)

ns
Em que x, € a varidvel de estado na simulagdo s;
x£50-base ¢ 4 variavel de estado do caso base; ns é o
namero total de simulagdes (500).

Na Tabela 2 sdo mostrados os erros médios das
variaveis de estado estimadas em relacdo ao caso
base. Conforme pode ser observado na Tabela 2, as
solugBes encontradas pelos estimadores EERD-
MPSO e EERD-MDE sdo muito precisas. Por
exemplo, o erro maximo encontrado pelas meta-
heuristicas foi de apenas 2,5988%. Levando em
consideracdo a qualidade das solugdes encontradas,
pode-se aplicar o teste dos residuos normalizados
para a identificacdo de erros grosseiros no plano de
medi¢des (Monticelli, 1999).

Outro aspecto importante na andlise do
desempenho das meta-heuristicas é o0 custo
computacional. A Tabela 3 mostra os tempos de
execucdo dos algoritmos implementados para a
EERD.

|=-Caso Base <~ EERD-MPSO <+ EERD-MDE -+ EERD-Analitico|

Tensao(pu)

Figura 4. Magnitudes das tensdes estimadas pelos algoritmos.

A partir da Tabela 3, pode-se observar que o
custo computacional das meta-heuristicas é maior do
que o do método analitico. Este resultado é esperado,
pois as meta-heuristicas exigem um nimero elevado
de avaliacGes da funcdo objetivo. Contudo, o ganho
no custo computacional obtido pelo método analitico
ndo é superior a dois digitos.
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Figura 5. Angulos das tensdes estimados pelos algoritmos.

Tabela 2. Erros médios relativos entre caso base e os estimadores
EERD-MPSO e EERD-MDE

Erro Médio EERD-MPSO | EERD-MDE
o Minimo (%) 3,1494e-012 3,1494e-012

Maximo (%) 19727 2,5988
- Minimo (%) 0,0000 0,0000

Maximo (%) 0,0658 0,0488

Tabela 3. Tempo Médio dos estimadores

Estimador Tempo Médio(s)
EERD - Analitico 1,6534
EERD - MPSO 7,8800
EERD - MDE 10,0648

Pode-se considerar as meta-heuristicas como
uma alternativa atrativa para a EERD. Por exemplo,
quando se inclui as medicGes de corrente nas linhas
de transmissdo e transformadores do sistema
IEEE342 (73 medicdes), o EERD-Analitico ndo
converge com a partida “flat-start”. A convergéncia
do EERD-analitico s6 é conseguida neste caso com
uma partida quente baseada em uma iteracdo do
método de Gauss-Zbus de fluxo de poténcia. As
meta-heuristicas geraram resultados com medigdes
de corrente sem nenhuma estratégia adicional. Na
verdade, a qualidade e o custo computacional da
solugdo da EERD ainda ndo é muito competitiva com
relacio aos métodos analiticos. E importante
mencionar que os resultados foram obtidos em uma
arquitetura computacional escalar (processador
simples). Todavia, se a EERD for resolvida via meta-
heuristicas em uma arquitetura paralela, entdo o
custo computacional das meta-heuristicas sera
consideravelmente menor do que o custo obtido via
métodos analiticos, pois a maioria das meta-
heuristicas é naturalmente paralelizavel.

5 Conclusdo

Neste artigo foram apresentadas metodologias para
resolver o problema de estimacao de estado em redes
de distribuicdo baseadas em duas meta-heuristicas:
Otimizagdo por Enxame de Particulas e Evolugao
Diferencial. O problema de estagnacdo e/ou
convergéncia prematura das meta-heuristicas foi
minimizado com o0 uso de estratégias de
diversificacdo da populacdo. Além disso, foi
proposto um modelo para barras com injec@es nulas
que é uma caracteristica da maioria das barras em
redes de distribuicdo reais de grande porte. Os
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resultados dos testes com o sistema IEEE342
demonstraram que os métodos propostos obtiveram
solucBes precisas com relacdo ao método analitico e
com custos computacionais moderados.
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