
Alocação e Dimensionamento Ótimo de
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Abstract: Recently, the impact of GD’s on distribution systems has become a significant object
of study due to its growth over the years. Optimization techniques are tools that can be used
to locate and dimension the GD units in the system, in order to use these units within certain
established limits and restrictions. In this sense, the objective of this work is to apply the
Meta-heuristic based on textit BAT Algorithm to solve the Mixed Integer Non-Linear problem
for allocation and dimensioning of DGs, in order to improve the voltage stability margin. The
probabilistic nature of DGs is considered in this study. The methodology will be applied in an
electrical energy distribution test system, and the solution obtained by Meta-heuristics BAT
will be compared to an exhaustive enumeration.

Resumo: Recentemente, o impacto das GD’s nos sistemas de distribuição tornou-se significativo
objeto de estudo devido ao seu crescimento ao longo dos anos. Técnicas de otimização são
ferramentas que podem ser usadas para localizar e dimensionar as unidades GD no sistema, de
modo a utilizar essas unidades dentro de certos limites e restrições estabelecidos. Neste sentido,
o objetivo deste trabalho consiste em aplicar a Meta-heuŕıstica baseada no BAT Algorithm para
solucionar o problema Não-Linear Inteiro Misto para alocação e dimensionamento de GD’s, a
fim de melhorar a margem de estabilidade de tensão. A natureza probabiĺıstica das GD’s são
consideradas neste estudo. A metodologia será aplicada em um sistema teste de distribuição
de energia elétrica, sendo que a solução obtida pela Meta-heuŕıstica BAT será comparada com
enumeração exaustiva.

Keywords: Voltage Stability; Renewable sources; Distributed generation; Optimization,
Distribution Systems.

Palavras-chaves: Estabilidade de Tensão; Fontes Renováveis; Geração Distribúıda;
Meta-heuŕıstica, Sistemas de Distribuição.

1. INTRODUÇÃO

O interesse na Geração Distribúıda (GD) em redes de
distribuição de energia elétrica vem aumentando consi-
deravelmente ao longo dos anos. Esse aumento pode ser
justificado por fatores como restrições ambientais, a rees-
truturação do mercado de eletricidade e o desenvolvimento
de tecnologias para geração de energia em pequena escala.
No Brasil, segundo o Plano Decenal de Expansão de Ener-
gia (EPE, 2017), estima-se que a capacidade instalada de
geração solar alcance 13 GW em 2026, sendo 9,6 GW de
geração centralizada e 3,6 GW de capacidade da geração
distribúıda. Assim a proporção da potência solar chegará

a 5,7% da potência total do Sistema Interligado Nacional
(SIN).

Além disso, a capacidade instalada de geração eólica deve
atingir 24 GW, com a região Nordeste responsável por
90% desta capacidade. Isso mostra que o Brasil tem grande
potencial para o uso desses recursos renováveis na diversifi-
cação da matriz energética, necessitando de novos estudos
analisando e propondo técnicas para realizar integração
dessas fontes renováveis nos sistemas de distribuição.

As unidades GD são usualmente conectadas em paralelo
com a rede elétrica e a integração de unidades de GD pode
ter um impacto em diversas análises como perfil de ten-
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são, fluxo de potência, qualidade de energia, estabilidade,
confiabilidade e proteção do sistema. Portanto, a forma
como é realizado a inserção das GD’s nos sistemas vem,
recentemente, recebendo diversos estudos.

Em Gouvêa (2019), a autora discute os impactos que a ge-
ração distribúıda, bem como outros Recursos Energéticos
Distribúıdos (RED) podem influenciar o sistema de distri-
buição, visando principalmente o impacto na regulação por
parte das distribuidoras. Além disso, é apresentado como
diversos páıses do mundo, como Alemanha, China e Reino
Unido vêm tratando a difusão dos RED’s.

Em Ribeiro Furtado De Mendonca (2019), é proposto pelo
autor um modelo de coordenação da rede de distribuição
para gerenciamento eficiente dos sistemas dado o cresci-
mento da geração distribúıda. É apresentado um modelo
de gerenciamento baseado na análise de sensibilidade de
tensão, o qual é testado em diversos sistemas frente à
cenários aleatórios da geração distribúıda.

No artigo Ali et al. (2018), os autores aplicam a meta
heuŕıstica da Ant Lion Optimization Algorithm (ALOA)
para alocação de dimensionamento da geração distribúıda.
O modelo proposto no trabalho foi testado em um sistema
radial de 69 barras e é baseado na análise de sensibilidade
da carga, onde o objetivo é a redução de perdas na rede.

Em Siadatan et al. (2018), os autores visam a redução de
perdas de potência ativa aplicando uma otimização para
dimensionar e alocar a geração distribúıda, principalmente
considerando uma alta inserção de painéis fotovoltaicos.
Os autores otimizaram as GD’s utilizando o Firefly Algo-
rithm, o qual é baseado no comportamento intermitente
dos vagalumes. A metodologia proposta foi simulada no
sistema de distribuição de 33 Barras do IEEE.

Em Daud et al. (2016), os autores apresentam uma meto-
dologia para alocação e dimensionamento de geração foto-
voltaica distribúıda, onde o objetivo é reduzir a taxa de dis-
torção harmônica (TDH) presente no sistema. A otimiza-
ção é realizada por Gravitational Search Algorithm (GSA)
e Particle Swarm Optimization (PSO), onde compara-se
o desempenho de cada meta heuŕıstica para encontrar o
ótimo global.

Já em Ganguly (2020), é apresentada uma metodologia
multiobjetivo para alocação e dimensionamento de GD, de
forma à minimizar os custos operacionais e as perdas ativas
na rede. A otimização proposta pelos autores é realizada
utilizando PSO, validada em um sistema de distribuição
radial de 38 barras.

Seguindo essa linha de pesquisa, este trabalho propõe a
utilização do BAT Algorithm para solução do problema
de alocação e dimensionamento de GD’s, o qual consiste
na otimização de um problema Não Linear Inteiro Misto
(NLIM), onde o objetivo é encontrar o melhor local e
dimensionamento forma de alocar as GD levando em consi-
deração a estabilidade de tensão do sistema. A formulação
considera as caracteŕısticas estocásticas das fontes eólica e
solar, mantendo a operação do sistema sujeito às restrições
de tensão.

O sistema de distribuição de 84 Barras da Taiwan Power
Company será utilizado para verificar a eficiência da me-

todologia proposta. Para tanto, os resultados obtidos com
o BAT serão comparados com a enumeração exaustiva.

2. MODELAGEM DA GERAÇÃO DISTRIBUÍDA

2.1 Geração Fotovoltaica

Para modelar a irradiação solar foi utilizada a função de
distribuição Beta (Graham and Hollands, 1990), bastante
utilizada na literatura para representação da irradiação so-
lar. A formulação genérica pode ser descrita como mostra
a Equação (1).

fb(s) =
Γ(α+ β)

Γ(α)Γ(β)
s(α+1)(1− s)(β−1) (1)

Onde:

s Irradiação Solar em kW/m2;
fb(s) Função de Distribuição Beta;
α, β Parâmetros da Função Beta.

Os parâmetros β e α podem ser calculados através da
média (µ) e desvio padrão (σ) do histórico de irradiação
solar, conforme as Equações (2) e (3).

β = (1− µ) ·
(
µ(1 + µ)

σ2
− 1

)
(2)

α =
µ · β
1− µ (3)

A irradiação solar é intermitente, portanto para inserir a
geração fotovoltaica da forma correta, é necessário definir
qual a potência gerada e a probabilidade de ocorrência da
mesma, ou seja, serão definidos cenários para as fontes re-
nováveis. Dessa forma, cada cenário terá sua probabilidade
de ocorrência, a qual é dada por:

Ps{Gy} =

∫ sy2

sy1

fb(s)ds (4)

Onde:

Ps{Gy} Probabilidade do cenário y;
sy2, sy1 Limites de Irradiação Solar do cenário y.

Por fim, a potência ativa gerada pelo painel será dada
por:

Tcy = TA + say

(
NT − 20

0.8

)
(5)

Iy = say[Isc +Ki(Tc − 25)] (6)

Vy = Voc −KvTcy (7)

FF =
VMPP · IMPP

VocIsc
(8)

PSy
= N · Vy · Iy · FF (9)

Onde:



Tcy Temperatura no cenário y;
TA Temperatura Ambiente;
Kv Coeficiente Temperatura / Tensão;
Ki Coeficiente Temperatura / Corrente;
NT Temperatura Nominal de Operação;
FF Fill Factor ;
Isc Corrente de Curto Circuito;
Voc Tensão de Circuito Aberto;
IMPP Corrente na Máxima Potência;
VMPP Tensão na Máxima Potência;
PSy Potência Gerada pelo Módulo no Cenário y;
say Irradiação Solar Média no Cenário y.

2.2 Geração Eólica

Neste trabalho, a velocidade do vento é modelada através
da distribuição Weibull (Stevens and Smulders, 1979),
a qual é uma função de dois parâmetros conhecida na
literatura por representar de forma eficiente a distribuição
densidade de probabilidade da velocidade do vento. Dessa
forma, a função Weibull fornece uma modelagem adequada
do vento, permitindo adquirir a potência gerada por um
parque eólico inserido na rede, obtendo assim simulações
com resultados satisfatórios. A forma genérica da Weibull
é mostrada em (10).

fw(v) =
k

c

(v
c

)k−1
· exp

[
−
(v
c

)k]
(10)

Onde:

v Velocidade do Vento Aleatória (m/s)
k Fator de Forma;
c Fator de Escala.

Os parâmetros da Weibull são calculados a partir de séries
históricas de velocidades do vento, como mostrado abaixo.

k =
(σ
v̄

)−1,086
(11)

c =
v̄

Γ

(
1 +

1

k

) (12)

Onde:

v̄ Média do histórico;
σ Desvio padrão do histórico;
Γ Função de Distribuição Gamma.

Da mesma maneira que foi feito para a irradiação solar, é
necessário definir cenários com probabilidade de ocorrência
para a potência gerada pela turbina eólica selecionada.
Sendo assim, tem-se que:

Pv{Gw} =

∫ vw2

vw1

fr(v)dv (13)

Onde:

Ps{Gy} Probabilidade do Cenário w;
vw2, vw1 Limites de Velocidade do Vento do Cenário w.

A potência gerada em cada cenário depende da velocidade
média (Vaw) no respectivo cenário e das velocidades cut-

off (Vco) e cut-in (Vci) da turbina utilizada. Dessa forma,
a potência eólica gerada no cenário w é dada por:

PVw
(vaw) =


0, 0 ≤ Vaw ≤ Vci
Pnm ·

vaw − vci
vr − vci

, Vci ≤ Vaw ≤ Vr
Pnm, Vr ≤ Vaw ≤ Vco
0, Vco ≤ Vaw

(14)

3. METODOLOGIA PROPOSTA

O objetivo da metodologia proposta é consiste em otimizar
a alocação e o dimensionamento das GD’s no sistema
de distribuição visando a melhora do perfil de tensão e
consequentemente a margem de estabilidade de tensão do
sistema.

Dessa forma, nessa seção será mostrado como é feita a
seleção das barras candidatas à alocação e será apresen-
tado em detalhes a metodologia utilizada para a alocação
e dimensionamento das GD’s.

3.1 Seleção de Barras Candidatas

Primeiramente, deve-se encontrar as barras candidatas à
receber a GD, dessa forma, é calculado a curva PV das
barras de carga, como mostra genericamente a Figura 1,
através do Método da Continuação (Ajjarapu and Christy,
1992).

Adicionalmente, tem-se que o vetor tangente no ponto de
máximo carregamento é uma forma robusta de encontrar
as barras cŕıticas (Ajjarapu and Christy, 1992)(Ferraz,
1998), pois no Ponto de Máximo Carregamento(PMC)
pequenas variações na potência causam grandes variações
na tensão, dessa forma, é posśıvel determinar quais são
as barras que possuem maior sensibilidade, sendo mais
suscept́ıveis a levar o sistema à instabilidade de tensão.

Neste trabalho, através do vetor tangente no PMC,
determinam-se quais são as barras candidatas para a alo-
cação da geração distribúıda.

Figura 1. Curva PV Genérica (Ferraz, 1998).

3.2 Formulação do Problema

Função Objetivo:

Todos os cenários referentes às fontes renováveis impactam
na resolução do problema, sendo assim, o perfil de tensão



em cada cenário é ponderado na função objetivo pela
probabilidade de ocorrência de cada cenário. Dessa forma,
o ı́ndice utilizado para determinar o impacto da inserção
das GD’s é dado na Equação (15).

Vn =
VP, com GD

VP, sem GD
(15)

Sendo que:

VP =

m∑
i

ViLiki (16)

Na Equação (16), Vi e Li representam a tensão e a carga
em cada Barra PQ, respectivamente. O fator ki é dado pela
razão entre a carga da barra e a carga total do sistema.

ki =
pi
pT
, i = 1, . . . ,m (17)

Isso significa que o barramento com maior demanda de
carga terá o fator ki mais alto. O objetivo é melhorar as
tensões nos barramentos com alta demanda e, consequen-
temente, melhorar a margem de estabilidade de tensão do
sistema, dessa forma, acabam tendo um grande impacto no
ı́ndice Vn, influenciando diretamente na função objetivo.

Dessa forma, o ı́ndice Vn é ponderado na função objetivo
pela probabilidade de ocorrência de cada cenário, conforme
mostrado na Equação (18).

Max Vindex =

N∑
n=1

Vn · prn (18)

prn Probabilidade de ocorrência do cenário n;

Com o objetivo de melhorar o perfil de tensão, o maior
Vindex implica na melhor alocação de dimensionamento das
gerações distribúıdas no sistema, sendo que:

Vindex =


< 1, GD pioram o perfil de tensão

= 1, GD não impactam o perfil de tensão

> 1, GD melhoram o perfil de tensão

.

Restrições de Fluxo de Potência:

PGn,SE + PeLd
+

+

NW∑
k=1

CWn,k · PwLw(k) +

NS∑
k=1

CSn,k · PsLs(k) − PDi =

=

m∑
j=1

Vn,i · Vn,j · Yij · cos(θij + δn,j − δn,i) ∀i, n (19)

QGn,SE−QDi
=

m∑
j=1

Vn,i·Vn,j ·Yij ·sen(θij+δn,j−δn,i) ∀i, n

(20)

PGn,SE Potência gerada na subestação no cenário n;
PeLd

Potência do gerador despachável na barra Ld;
PwLw(k) Potência eólica na barra Lw(k);
PsLs(k) Potência solar na barra Lw(k);
PDi Demanda ativa na barra i;
QDi Demanda reativa na barra i;
Vn,i Tensão na barra i no cenário n;
Yij Admitância da linha i− j;
QGn,SE Potência reativa na subestação no cenário n;
PDi Demanda reativa na barra i.

Na Equação 19, os vetores CW e CS representam a %
da potência nominal em cada cenário n da GD eólica
e fotovoltaica, respectivamente. Cada gerador distribúıdo
tem a sua % no cenário n como foi mostrado na modelagem
das renováveis.

Limitação da Inserção da Geração Distribúıda:

PeLd
+

NW∑
k=1

CFw ·PwLw(k) +

NS∑
k=1

CFs ·PsLs(k) ≤ y ·
m∑
i=1

PDi

(21)

Onde y limita a inserção de GD no sistema à uma % da
carga de pico. CFw e CFs são os fatores de capacidade
da geração eólica e fotovoltaica, respectivamente.

Restrições de Canalização:

Segundo o PRODIST - Módulo 8, a faixa operativa ade-
quada para tensão nas barras é dado na Equação (22)
(ANEEL, 2017).

0, 93 ≤ Vn,i ≤ 1, 05 ∀ i, n (22)

4. BAT ALGORITHM

O Bat Algorithm (BA) foi proposto por Yang and Press
(2010), o algoŕıtimo é inspirado na capacidade dos mor-
cegos determinarem a posição e/ou a distância de objetos
no ambiente através da emissão de ondas ultrassônicas e a
análise do tempo gasto para que as ondas enviadas reflitam
no alvo e voltem até ele em forma de eco. Quando uma
presa potencial é identificada, a taxa de emissão de pulso é
acelerada e a amplitude da onda é aumentada, para evitar
que a localização da presa seja perdida. A amplitude da
onda diminui à medida que a presa se aproxima.

Para emular o comportamento dos morcegos reais, são
criados morcegos artificiais que voam aleatoriamente com
velocidade vi, posição xi, taxa de emissão de pulso ri e
amplitude sonora Ai. As posśıveis soluções do problema
são representadas pelas posições dos morcegos. Assim
como os morcegos reais, na medida em que o morcego
artificial se aproxima do objeto sua amplitude sonora
diminui e a taxa de emissão de pulso aumenta, ou seja,
ele realiza busca global quando a amplitude sonora é alta
e a taxa de emissão de pulso baixa e realiza busca local
quando a amplitude sonora é baixa e a taxa de emissão de
pulso é alta.

O Bat Algorithm pode ser generalizado pelo pseudocódigo
descrito na Figura 2, sendo que η representa o número de
morcegos, α é a taxa de decréscimo da amplitude da onda



sonora, λ é a taxa de aumento da emissão do pulso da onda
sonora e ITER o número de iterações.
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Após a montagem da matriz de feromônios, é preciso de-
terminar a roleta para o sorteio dos indivı́duos da próxima
iteração. Neste trabalho foi proposta a divisão da Figura 2.

Fig. 2. Roleta

Onde:
1) Os novos indivı́duos seguem o rastro do feromônio

através de uma distribuição normal, com desvio padrão
2, ao redor do ı́ndice que contém o maior feromônio
acumulado de cada um dos circuitos candidatos.

2) Pega o melhor indivı́duo e sorteia a quantidade de linhas
de transmissão de dois circuitos escolhidos aleatoria-
mente.

3) Pega o melhor indivı́duo e diminui em uma unidade
a quantidade de linhas de transmissão de um circuito
selecionado aleatoriamente.

4) Sorteio aleatório.
Com a definição dos novos indivı́duos ocorre a evaporação

do feromônio e assim uma nova iteração do algoritmo começa
e todos os passos descritos são repetidos novamente até o
critério de parada ser satisfeito. Neste problema o critério de
parada adotado foi o número de iterações.

IV. BAT ALGORITHM

O Bat Algorithm (BA) foi proposto por Yang em [18],
ele é inspirado na capacidade dos morcegos determinarem a
posição e/ou a distância de objetos no ambiente através da
emissão de ondas ultrassônicas e a análise do tempo gasto
para que as ondas enviadas reflitam no alvo e voltem até ele
em forma de eco. Quando uma presa potencial é identificada,
a taxa de emissão de pulso é acelerada e a amplitude da
onda é aumentada, para evitar que a localização da presa seja
perdida. A amplitude da onda diminui à medida que a presa
se aproxima.

Para emular o comportamento dos morcegos reais, são cria-
dos morcegos artificiais que voam aleatoriamente com veloci-
dade vi, posição xi, taxa de emissão de pulso ri e amplitude
sonora Ai. As possı́veis soluções do problema são represen-
tadas pelas posições dos morcegos. Assim como os morcegos
reais, na medida em que o morcego artificial se aproxima

do objeto sua amplitude sonora diminui e a taxa de emissão
de pulso aumenta, ou seja, ele realiza busca global quando a
amplitude sonora é alta e a taxa de emissão de pulso baixa
e realiza busca local quando a amplitude sonora é baixa e a
taxa de emissão de pulso é alta.

O Bat Algorithm pode ser generalizado pelo pseudocódigo
descrito no Algoritmo 2, sendo que η representa o número de
morcegos, α é a taxa de decréscimo da amplitude da onda
sonora, λ é a taxa de aumento da emissão do pulso da onda
sonora e ITER o número de iterações.

Algoritmo 2: BA
Entrada: Escolha dos Parâmetros: η, α, λ, ITER

1 inı́cio
2 Amplitude Sonora Inicial: Ai = 1
3 Taxa de Emissão de Pulso Inicial: ri = 0
4 Inicialização dos Morcego: xti
5 Avaliação dos Morcegos: f(xti)
6 Atualiza Melhor Morcego: xt∗
7 para t = 1 : ITER faça
8 para i = 1 : η faça
9 vt+1

i = vti + (xt∗ − xti) · β β ∈ [0, 1]
10 xtemp = xti + vt+1

i

11 se rand < rti , rand ∈ [0, 1] então
12 xtemp = xt∗ + c ·Ati c ∈ [0, 1]
13 fim
14 se xtemp > xmax

i então
15 xtemp = xmax

i

16 senão se xtemp < xmin
i então

17 xtemp = xmin
i

18 fim
19 se rand < Ati e f(xtemp) ≤ f(xti) então
20 xti = xtemp
21 rt+1

i = 1− e−λt
22 At+1

i = α ·Ati
23 fim
24 Atualiza Melhor Morcego: xt∗
25 fim
26 fim
27 fim

Saı́da: Melhor Solução

No problema analisado, as posições dos morcegos artificiais,
assim como as formigas, também foram modelados como
sendo um vetor onde seus ı́ndices informam o número de
construções correspondente a um determinado circuito can-
didato a expansão, de acordo com a Figura 3.

2...301 2...301 2...301

21 NCAN3 ...

Fig. 3. Morcego Artificial

Inicialmente todos os morcegos artificiais são avaliados
através da resolução do fluxo de potência ótimo linear, adicio-
nando na rede básica do sistema analisado os circuitos can-
didatos informados pelo morcego em questão. Assim sendo,

Figura 2. Bat Algorithm.

No problema analisado neste presente trabalho, as posi-
ções dos morcegos artificiais, são modelados como sendo
um vetor onde seus ı́ndices informam a barra candidata
correspondente a uma determinada geração distribúıda a
ser alocada, de acordo com a Figura 3.

Figura 3. Morcego Artificial.

Os indiv́ıduos são trabalhados da seguinte maneira:
considera-se por exemplo um vetor de 10 (NBC) barras
candidatas, o qual é dado por BC:

BC = [ 10 12 16 18 20 22 24 26 28 30 ] (23)

Considere que é desejado alocar 2 Eólicas, 2 Fotovoltaicas
e 1 Gerador Despachável, totalizando NGD = 5.

Através de um sorteio aleatório, é definido o individuo a
ser trabalhado, aplicando a função randi do MATLAB,
conforme a Equação (24).

ind = randi([1 NBC ], 1, NGD); (24)

Por exemplo, resultando em:

ind = [ 1 3 5 7 10 ] (25)

Através de ind será definido o vetor LC, de acordo com
a barra na posição correspondente em BC. O vetor LC

representa a localização das GD’s à serem dimensionadas
por (18) - (22). Dessa forma, tem-se que:

LC = [ 10 16 20 24 30 ] (26)

É pré definido que as primeiras posições de L representam
a localização das Eólicas, as posições seguintes as Foto-
voltaicas e a última o Gerador Despachável. Sendo assim,
para o exemplo:

Lw = [ 10 16 ] (27)

Ls = [ 20 24 ] (28)

Ld = [ 30 ] (29)

Inicialmente todos os morcegos artificiais são avaliados
através da resolução do problema de otimização descrito
por (18) - (22), adicionando na rede básica do sistema
analisado os GDs nas barras candidatas informados pelo
morcego em questão. Assim sendo, o morcego que tem
a melhor configuração de rede, de forma a maximizar a
função objetivo, é armazenado.

A partir do melhor morcego as velocidades de todos os
outros morcegos são atualizadas e posteriormente cada
morcego tem sua posição temporária atualizado pela nova
velocidade, de acordo com as equações das linha 9 e 10 do
Algoritmo da Figura 2, respectivamente.

Após a posição temporária do morcego ser atualizada é
verificado se o morcego vai entrar no processo de busca
local da solução ótima, representado pelas linhas 11, 12 e
13 da Figura 2, que também atualiza a posição temporária
do morcego fict́ıcio.

Caso as posições temporárias excedam seus limites supe-
riores e inferiores, que no caso são, respectivamente, o nú-
mero de barras candidatas e zero, elas tem seus valores tra-
vados no limite que foi violado. Os valores intermediários
são arredondados para o número inteiro mais próximo, pois
representam o ı́ndice da barra candidata onde a respectiva
GD é alocada.

Depois de definidas as posições temporárias, elas são
avaliadas pela função objetivo e caso a solução seja melhor
do que a da posição original e a amplitude sonora for
grande o suficiente o processo de busca global é iniciado.
Na busca global, a posição temporária do morcego em
questão, deixa de existir e passa a ser sua posição original,
além disso os valores da amplitude sonora e da taxa de
emissão de pulso são atualizados. No pseudocódigo da
Figura 2 esse processo é demostrado pelas linhas 19, 20,
21, 22 e 23.

Por fim, o morcego que gera a melhor solução tem sua
posição guardada para servir de referência na próxima
iteração. Esse processo se repete várias vezes até ser
satisfeito o critério de parada, que no caso é o número de
iterações. Como resultado deste processo tem-se o melhor
morcego dentre todos avaliados.

5. RESULTADOS

A metodologia proposta neste trabalho será aplicada no
Sistema de Distribuição de 84 Barras da Taiwan Power
Company (TPC). Os dados do sistema são apresentados



em (Chiou et al., 2005) e sua topologia é mostrada na
Figura 4.

Figura 4. Sistema Teste de Distribuição.

Conforme descrito anteriormente o método da continuação
no sistema à ser utilizado para selecionar as barras candi-
datas à alocação de GD. Dessa forma, para o sistema de
84 Barras, foram selecionadas as seguintes candidatas: 63;
54; 62; 55; 5; 6; 7; 8; 10 e 9. A Tabela 1 mostra os valores
mais significativos do vetor tangente no PMC.

Tabela 1. Vetor Tangente no PMC.

Elemento Módulo do Vetor Tangente

Barra 9 0,0327
Barra 10 0,0321
Barra 8 0,0320
Barra 7 0,0315
Barra 6 0,0312
Barra 5 0,0304
Barra 55 0,0302

Carregamento (γ) 0,0300
Barra 54 0,0297
Barra 62 0,0297
Barra 63 0,0297

Para todas as simulações, os valores da tensão e ângulo na
Subestação (SE), e a máxima inserção de GD permitida
são adotados como:

Vn,SE = 1, 0 p.u ∀ n
θn,SE = 0 ∀ n
y = 50%

Além disso, para a eólica e solar, tem-se os seguintes fatores
de capacidade.

CFw = 0.42

CFs = 0.26

As simulações foram realizadas utilizando o software MA-
TLAB R2018a no computador com as seguinte configura-

ções: Processador Intel R© Core
TM

i7-8565U com 1.80 GHz
e 8 GB de RAM, Windows 10.

5.1 Caso I - Alocação de 3 GD’s

O primeiro caso trata da alocação de 3 GD’s, sendo 1
eólica, 1 fotovoltaica e 1 gerador despachável. O módulo
fotovoltaico selecionado para ser aplicado no problema
possui as seguintes caracteŕısticas mostradas na Tabela 2.

Tabela 2. Caracteŕısticas do Módulo Fotovol-
taico.

Parâmetro Valor

Potência 75 W
Tensão de Circuito Aberto 21,98 V
Corrente de Curto Circuito 5,32 A
Tensão na Máxima Potência 17,32 V

Corrente na Máxima Potência 4,76 A
Temperatura Nominal 43,00 oC

Adicionalmente, foram definidos três cenários para a gera-
ção fotovoltaica, na Tabela 3 é mostrado para cada cenário,
a porcentagem da potência nominal total dos painéis a
serem calculados e a probabilidade de ocorrência do res-
pectivo cenário.

Tabela 3. Cenários para a Geração Fotovol-
taica.

Cenário % da Potência Nominal Probabilidade

1 0 0,4
2 0,5 0,5
3 1 0,1

A turbina eólica selecionada possui os seguintes parâme-
tros mostrados na Tabela 4.

Tabela 4. Caracteŕısticas da Turbina Eólica.

Parâmetro Valor

Potência Nominal 1,1 MW
Velocidade Cut-in 4 m/s

Velocidade Nominal 14 m/s
Velocidade Cut-off 24 m/s

Portanto, foram definidos três cenários para a geração
eólica, na Tabela 5 é mostrado para cada cenário, a por-
centagem da potência nominal total das turbinas a serem
calculadas e a probabilidade de ocorrência do respectivo
cenário.

Tabela 5. Cenários para a Geração Eólica.

Cenário % da Potência Nominal Probabilidade

1 0 0,3
2 0,5 0,6
3 1 0,1

Por fim, na modelagem das fontes renováveis, é posśıvel
combinar os cenários mostrados nas Tabelas 3 e 5, dessa
forma, serão obtidos N = 9 cenários, como disposto na
Tabela 6. Cada elemento da primeira coluna representa
o valor CWn,k, para o cenário n e eólica k. O mesmo
ocorre para a segunda coluna, CSn,k, entretanto, sendo
aplicado para o cenário n e fotovoltaica k. Esses valores
são aplicados na Equação (19).

Os parâmetros das distribuições de Weibull e Beta, bem
como os cenários de geração eólica e solar, são provenientes
de Atwa et al. (2009).

Para o BAT Algorithm, foi considerado para as execução
do algoŕıtimo 85 Morcegos e 2 iterações, com α = 0, 6 e



Tabela 6. cenários Combinados.

Cenário % da Eólica % da Solar Probabilidade

1 0 0 0,12
2 0 0,5 0,15
3 0 1 0,03
4 0,5 0 0,24
5 0,5 0,5 0,30
6 0,5 1 0,06
7 1 0 0,04
8 1 0,5 0,05
9 1 1 0,01

λ = 0, 1. Foram realizadas 10 simulações e a configuração
ótima, mostrada na Tabela 7, foi encontrada em 50 % das
simulações do BAT.

Tabela 7. Resultado para Alocação de 3 GD’s.

Tipo Localização MW

Eólica 9 4,74
Solar 54 9,55

Despachável 6 15,95

Para essa alocação ótima, a função objetivo encontrada foi
Vindex = 1, 006417 e a comparação do tempo computacio-
nal entre a enumeração exaustiva e o BAT para encontrar
o ótimo é mostrado na Tabela 8.

Tabela 8. Tempo Computacional para Aloca-
ção de 3 GD’s.

Método
Tempo

Computacional

Exaustivo 2hr 17m
BAT Algorithm 34m 50s

Na Figura 5 é mostrado o perfil de tensão das barras de
todos os cenários (curvas em vermelho) em comparação
com o sistema sem geração distribúıda. Pode-se observar
que a alocação e o dimensionamento ótimo manteve as
tensões dentro dos limites especificados, além de melhorar
a tensão principalmente na região da barra a qual foi
inserido uma GD.

Figura 5. Perfil de Tensão Com e Sem Geração Distribúıda.

Ao observar o diagrama unifilar do sistema analisado,
Figura 4, percebe-se que o sistema é peculiar, uma vez
que a subestação se conecta em vários ramais do sistema
e tem poucos ramos interligando esses ramais, e como as

GDs foram alocadas nas barras 6, 9 e 54, que pertencem
aos ramais A, G do sistema, o perfil de tensão das barras
nos outros ramais não se alteraram, como mostra a Figura
5.

A enumeração exaustiva foi executada calculando a po-
tência das GD para todas as combinações posśıveis de
alocação, de acordo com as barras candidatas dispońıveis.
A solução ótima é definida pela combinação que fornece
maior valor na função objetivo.

Também foi comparado o carregamento máximo do sis-
tema, onde na Figura 6 é mostrado a curva PV da Barra
Cŕıtica do caso sem GD em comparação com o sistema
tendo as GD’s na sua geração máxima, ou seja, na ocor-
rência do cenário 9.

Figura 6. Curva PV da Barra Cŕıtica Com e Sem Geração
Distribúıda.

Dessa forma, o carregamento máximo original é igual 3.
Com a inserção das GD’s, o carregamento aumentou para
no mı́nimo 3,75 (Cenário 1) e no máximo até 3,87 (Cenário
9). Portanto, a inserção das GD’s representa um aumento
entre 22 MW e 25 MW de carga ativa que pode ser
atendida sem o sistema entrar em uma situação de colapso
de tensão.

5.2 Caso II - Alocação de 5 GD’s

Uma segunda simulação foi realizada, neste caso serão
alocadas 2 eólicas, 2 fotovoltaica e 1 gerador despachável.
Para tanto, foi considerado um novo modelo de turbina
e painel fotovoltaico, considerando o mesmo cenário de
vento e irradiação solar do Caso I. Com as alterações no
modelo de turbina e painel fotovoltaico, os novos cenários
de geração são mostrados na Tabela 9.

Para o BAT Algorithm, foi considerado para as execução
do algoŕıtimo 600 Morcegos e 2 iterações, com α = 0, 6 e
λ = 0, 1. Foram realizadas 10 simulações e a configuração
ótima foi encontrada em 50 % das simulações do BAT.
Neste caso, são 30240 combinações posśıveis de alocação,
dessa forma, é inviável realizar a simulação exaustiva, o
que mostra a vantagem do BAT para resolver o problema
com grande número de combinações com uma taxa de
acerto satisfatória. O resultado encontrado pelo BAT não
garante uma otimalidade global, podendo encontrar como
solução um ótimo local.



Tabela 9. Cenários Combinados - Caso II.

Cenário Eólica 1 Eólica 2 Solar 1 Solar 2 Prob. (%)

1 0 0 0 0 0,12
2 0 0 0,5 0,4 0,15
3 0 0 1 0,7 0,03
4 0,5 0,6 0 0 0,24
5 0,5 0,6 0,5 0,4 0,30
6 0,5 0,6 1 0,7 0,06
7 1 0,9 0 0 0,04
8 1 0,9 0,5 0,4 0,05
9 1 0,9 1 0,7 0,01

A localização e a respectiva potência instalada dos 5
geradores do Caso II são mostrados na Tabela 10. Para
essa alocação ótima, a função objetivo encontrada foi
Vindex = 1, 0063105 e o tempo computacional do BAT,
para encontrar a solução, é mostrado na Tabela 11.

Tabela 10. Resultado para Alocação de 5 GD’s.

Tipo Localização MW

Eólica 1 9 4,13
Eólica 2 63 5,99
Solar 1 54 7,31
Solar 2 8 6,05

Despachável 6 12,19

Tabela 11. Tempo Computacional para Aloca-
ção de 5 GD’s.

Método
Tempo

Computacional

Exaustivo -
BAT Algorithm 1hr 35m

6. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foi aplicado o BAT algorithm para solu-
cionar um problema de alocação de unidades de GD com
objetivo de utilizar as fontes renováveis para melhorar o
perfil de tensão do sistema, consequentemente levando à
um aumento da margem de estabilidade do sistema.

As barras candidatas à alocação de GD foram selecionadas
através do Método da Continuação e a geração eólica e
fotovoltaica foram modeladas através da distribuição de
Weibull e Beta, respectivamente.

O principal objetivo do trabalho foi verificar a eficácia
do BAT para resolver o problema em comparação com
a enumeração exaustiva. Foram realizadas 2 simulações
utilizando um sistema de distribuição de 84 barras. Primei-
ramente, no Caso I, foram alocadas 3 GD’s, onde o BAT
resultou em um tempo computacional mais eficiente para
encontrar o ótimo global. Em seguida, no Caso II foi alo-
cado 5 GD’s, o que representou um aumento significativo
no número de combinações, sendo inviável resolver através
enumeração exaustiva, sendo assim, a aplicação do BAT se
mostrou necessária, onde é posśıvel encontrar o ótimo em
um tempo reduzido.

Portanto, verifica-se que a proposta de utilização BAT
algorithm para solucionar o problema de alocação e di-
mensionamento de GD foi eficiente, sendo em todas as
simulações posśıvel encontrar o ótimo com uma taxa de
acerto satisfatória.

AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem a CAPES, CNPq, FAPEMIG e
INERGE pelo suporte durante o desenvolvimento do tra-
balho.

REFERÊNCIAS
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