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Resumo

A funcao do operador da rede de distribuicdo é cada vez mais exigente e determinante.
As accles tomadas pelo operador da rede devem ser cada vez mais assertivas. No entanto, o
aumento da rede de distribuicdo quer a nivel demografico quer a nivel de consumos, em
conjunto com a significativa penetracao de producao dispersa, trazem novos desafios técnicos
ao operador da rede. Por isso, € necessario implementar ferramentas de monitorizacdo e
controlo em tempo-real que permitam uma efectiva operacao da rede de distribuicao, e uma
melhor qualidade de servico fornecida aos clientes. Uma solucdo é utilizar técnicas de
estimacao de estados na rede de distribuicao. A resolucao de um problema de estimacao de
estados em tempo-real permite em cada momento conhecer uma estimativa do estado da
rede. Nesta dissertacdo € apresentado um algoritmo de estimacao de estados para a rede de
distribuicdo baseado no método dos minimos quadrados ponderados.

Actualmente, o nimero de medidas em tempo-real na rede de distribuicdo é obtido
unicamente no barramento de Média Tensao da subestacdo AT/MT. No entanto, para garantir
a observabilidade da rede, mais medidas sao necessarias, por isso, utiliza-se estimativas de
carga nos Postos de Transformacdo MT/BT. Assim, nesta dissertacao é também apresentada
uma metodologia para a estimacao de carga nos Postos de Transformacao MT/BT da rede de
distribuicao.

0 algoritmo de estimacao de estados e o método de estimacao de cargas sao aplicados
numa rede real de 15kV portuguesa. Diferentes estudos sao realizados para avaliar o
desempenho do Estimador de Estados na rede real. Um método de localizacao estratégica de
medidas é também utilizado para identificar a localizacdo de novas medidas de tensao,
necessarias para melhorar a performance do Estimador de Estados.
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Abstract

The role of the Distribution System Operator (DSO) is demanding and decisive. The actions
taken by the DSO have to be assertive. However, increasing the distribution network or at the
demographic level or at the level of consumption, together with the significant penetration of
distributed generation, bring new technical challenges to the DSO. Therefore, is necessary to
implement tools for monitoring and controlling in real-time to effectively operate the
network of distribution and a better quality of service provided to customers. One possible
solution is to use state estimation techniques in the distribution network. Solving a problem
of state estimation in real-time allows to know at all times an estimate of network voltage.
The work developed presents an algorithm state estimation for distribution network based on
the method weighted least squares.

Currently, the number of measurements in real-time on the distribution network is
obtained only in the Medium Voltage busbar at the substation. However, to ensure the
observability of the network, further measurements will be necessary, therefore, uses
estimates of load on MV/LV station. Thus, this dissertation is also presented a methodology
for estimating load on MV/LV station of distribution network.

The state estimation algorithm and the method of estimation of loads are applied in a
Distribution Portuguese network of 15kV. Different studies are conducted to evaluate the
performance of the State Estimator in the real network. A method of strategic location of
measures is used to identify the location of new measures of tension required to improve the
performance of the State Estimator.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sera descrito o conceito, as vantagens e o objectivo da aplicacdo de
técnicas de estimacdo de estados na rede de distribuicaio. Também serdao apresentados os
principais desafios do desenvolvimento de estimacao de estados para a rede de distribuicao,
que dificultam uma possivel implementacdo real de um algoritmo de estimacdo de estados
nestas redes.

Finalmente, expde-se as razbes que motivaram a elaboracao deste trabalho e
apresentam-se os objectivos previamente estabelecidos para o trabalho desenvolvido. A
organizacao do trabalho é finalmente estruturada, em funcdo dos objectivos fixados nesta
dissertacao.

1.1 - O porqué da Estimacao de Estados na Rede de
Distribuicao

O operador da rede de distribuicao tem assistido a um crescimento da sua rede, quer a
nivel demografico quer no que diz respeito ao aumento dos consumos e, actualmente, a
integracao de producao dispersa nas redes de Média Tensao (MT) [1]. Estes factos, associados
a intencao de manter altos padroes de qualidade e seguranca no fornecimento de servico,
levam a que o operador de rede de distribuicao pondere novas técnicas de gestdo e controlo
da sua rede.

O controlo da rede de distribuicao tem sido realizado apenas com o conhecimento de
medidas em tempo-real da subestacao AT/MT. No entanto, a actual realidade destas redes
tem revelado que estas medidas sao insuficientes para a realizacao de um efectivo controlo
das redes de MT. Portanto, a evolucao da rede de distribuicao exige o desenvolvimento de
novas técnicas de controlo e gestao que auxiliem o operador na tomada de decisées. Os novos
métodos de monitorizacdo da rede de MT devem proporcionar o controlo em tempo-real
destas redes. Ou seja, permitir ao operador conhecer em cada momento o verdadeiro estado
da rede, para garantir o sucesso de todas as accdes de controlo e consequentemente
melhorar a qualidade de servico fornecida aos clientes. Uma solucao é alargar a aplicacao de



2 Introducao

técnicas de estimacao de estados, até agora utilizadas na rede de transporte [2], a rede de
distribuicao.

A estimacao de estados é uma ferramenta de monitorizacdo que pode proporcionar um
melhor controlo devido ao estabelecimento em tempo-real de uma base de dados coerente,
completa e fiavel. O Estimador de Estados (EE) é um algoritmo que permite determinar, a
partir de um conjunto minimo de medidas em tempo-real, o mddulo e fase das tensdes em
todos os barramentos da rede afectadas de uma determinada incerteza, também calculada
através do algoritmo. Assim, € possivel optimizar as accdes de controlo e actualmente
aumentar a integracao de producéo dispersa na rede de MT [3]. A implementacao de técnicas
de estimacao de estados minimiza o investimento em equipamentos de medida e infra-
estruturas de comunicacdo, que seriam necessarios instalar para obter de forma directa o
mesmo conjunto de medidas, ou seja, as tensdes em todos os barramentos da rede.

O objectivo do operador da rede de distribuicao sempre foi promover qualidade e
confianca na distribuicado de energia eléctrica e a estimacdo de estados € uma solucao aos
problemas existentes actualmente nas redes de MT.

1.2 - Definicdo e objectivos da Estimacdo de Estados

A estimacao de estados é uma metodologia que permite determinar a melhor estimativa
para as variaveis de estado da rede. As variaveis de estados sdao o conjunto minimo de
grandezas que caracterizam completamente o funcionamento da rede, habitualmente
considera-se o modulo e fase da tensdao em todos os barramentos, com excepcdo da fase do
barramento de referéncia, que é previamente fixada. Portanto, o Estimador de Estados (EE) é
um algoritmo que estima as variaveis de estado afectadas de uma incerteza, também
calculada através do algoritmo. Para isso, considera um conjunto minimo de medidas em
tempo-real e a respectiva incerteza, referente a classe de precisao dos equipamentos de
leitura e aos erros inseridos pela cadeia de teletransmissao de dados para o centro de
controlo. Assim, as variaveis de estado sdao determinadas pela minimizacdo do erro
quadratico de todas as medidas. O erro é dado pela diferenca entre o valor da medida e a
funcdo h(x) que relaciona a medida com as variaveis de estado. O erro é pesado pela
respectiva incerteza da medida em tempo-real.

A implementacao de técnicas de estimacdo de estados na rede de Média Tensao (MT) tem
como principal objectivo suprimir a falta de informacao sobre o estado da rede, facilitando o
operador nas suas funcdes de monitorizacdo. Um algoritmo de estimacao de estados com
funcionamento em tempo-real permite ao operador conhecer em cada momento o mddulo da
tensao em todos os barramentos, e consequentemente optimizar as suas ac¢des de controlo e
monitorizacao da rede eléctrica. No entanto, o EE pode também ser utilizado na fase de
planeamento com a vantagem de proporcionar solucdes mais correctas para diversos
problemas. Portanto, o EE podera ser utilizado em tempo-real, mas também, podera ser
utilizado na fase de planeamento tendo por conseguinte objectivos diferentes.

A implementacao do EE em tempo-real tem como principal interesse facilitar o controlo
activo, permitindo ao operador [4]:
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e Aumentar a capacidade de monitorizacao;

» Conhecer a configuracao correcta da rede;

e Detectar anomalias devido a incidentes (curto-circuitos) e avarias de
equipamentos de medida ou transmissao de dados;

 Conhecer uma estimativa das tensoes nos barramentos, afectas de uma
determinada incerteza, e consequentemente possibilita o calculo dos transitos de
poténcias nas linhas;

e Actualmente, proporciona o aumento da producao dispersa.

Na fase de planeamento, o EE pode ser utilizado para auxiliar na resolucao de problemas
importantes para garantir o sucesso da implementacao em tempo-real do EE, tais como [4]:

» Eleicao/Minimizacao de pontos de medida;
» Seleccao das grandezas mais indicadas para medir;
* Seleccao de aparelhagem de medida a instalar e sua classe de precisao.

Assim, o algoritmo de estimacao de estados € uma ferramenta cuja implementacao pode
facilitar a monitorizacdo e controlo das redes de distribuicao, o que permite optimizar as
decisdes do operador e consequentemente melhorar a qualidade de servico e assegurar
exigéncias minimas de seguranca.

1.3 - Desafios da aplicacao de Estimacao de Estados na Rede de
Distribuicao

O objectivo do Estimador de Estados (EE) na rede de distribuicdo é determinar as tensdes
em toda a rede, afectas de um erro conhecido, através de um conjunto de medidas em
tempo real. Contudo, e ao contrario do que acontece na rede de transporte, na rede de
distribuicdo o nimero de medidas em tempo real é reduzido e insuficiente para estimar as
tensoes em toda a rede. Portanto, para garantir a observabilidade da rede seria necessario
instalar uma quantidade significativa de aparelhos de medicao, o que nao é economicamente
viavel [5].

Assim, a implementacao de um algoritmo de estimacao de estados na rede de distribuicao
€ um desafio precisamente devido ao numero limitado de medidas em tempo-real. Isto
porque, ndo sendo economicamente viavel a leitura de um conjunto de medidas em
quantidade suficiente para estimar as tensdes em toda a rede, entao o EE tem de lidar com
medidas “off-line”, que sao estimativas de carga, frequentemente denominadas por pseudo-
medidas [5]. Portanto, a estimacao de estados na rede de distribuicdo é resolvida com base
nas medidas da subestacdo AT/MT, em algumas medidas em pontos criticos e num largo
numero de estimativas de carga.

A estimacao de cargas constitui por si s6 um grande desafio, porque o consumo de cada
cliente apresenta um comportamento muito variavel, tornando dificil realizar uma estimacao
de cargas. A aplicacao do EE em tempo-real requer uma estimativa da variacao ao longo do
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dia do consumo de poténcia activa e reactiva em todos os Postos de Transformacao (PT’s) da
rede [6]. Este facto, associado a inviabilidade econémica de instalar uma grande quantidade
de equipamentos de medida, estabelece os principais desafios da aplicacao de técnicas de
estimacao de estados na rede de distribuicao.

Por um lado, para se minimizar o investimento em sistemas de medicdo é necessario
utilizar-se uma grande quantidade de estimativas de carga. Por outro lado, uma grande
quantidade de pseudo-medidas pode provocar problema de convergéncia no algoritmo de
estimacao de estados. Isto porque, o nimero reduzido de medidas em tempo-real e a grande
quantidade de pseudo-medidas podem agir em oposicao, fazendo com que o EE possivelmente
convirja para um o6ptimo local [3].

Existem ainda outros desafios relativamente a implementacdao do EE na rede de
distribuicao, relacionados com:

* A limitacao dos canais de transmissao de dados para o centro de controlo, que
condicionam a recolha de medidas em tempo-real;

* Restricoes na seleccao da localizacao de novas medidas, que condicionam os
resultados do EE;

* Problemas na aquisicao das medidas em tempo-real, ou seja, um conjunto de
medidas num determinado momento podem relacionar diferentes estados da
rede.

Todos estes desafios devem ser estudados e analisados para que a implementacao do EE
na rede de distribuicdo seja possivel, e os resultados obtidos sejam coerentes e fiaveis,
garantindo-se o sucesso na aplicacao do EE na rede de distribuicao.

1.4 - Motivacao do Trabalho

A funcao do operador da rede de distribuicdo é cada vez mais exigente e determinante.
As accles tomadas pelo operador da rede devem ser cada vez mais assertivas. Os clientes
finais estao mais exigentes e conhecem os seus direitos relativamente a qualidade de servico
prestada pelo operador da rede de distribuicao.

No entanto, o aumento da rede de distribuicao quer a nivel demografico quer a nivel de
consumos, em conjunto com a significativa penetracao de producao dispersa, trazem novos
desafios técnicos ao operador da rede [7]. Isto porque, as redes de Média Tensao (MT) nao
foram originalmente construidas para incorporar producdo dispersa. Como o objectivo do
operador sempre foi promover qualidade e confianca no fornecimento de servico, entao
novas técnicas de monitorizacdo sdo necessarias para um efectivo controlo da rede de
distribuicao.

O controlo da rede de distribuicdo é actualmente realizado apenas com as medidas em
tempo-real da subestacdo AT/MT. Mas, estas medidas tém-se revelado insuficientes para
garantir uma permanente monitorizacdo da rede. Portanto, € necessario implementar um
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processo que possibilite o controlo em tempo-real da rede de distribuicao, e
consequentemente proporcione uma melhoria na qualidade de servico fornecida aos clientes.

Uma solucdo esta na utilizacdo de técnicas de estimacao de estados. A resolucao do
problema de estimacao de estados em tempo-real permite em cada momento conhecer uma
estimativa do estado da rede. Assim, é possivel optimizar as decisdes do operador, assegurar
exigéncias minimas de seguranca e actualmente facilitar o aumento da integracao de
producao dispersa nas redes de MT.

Neste trabalho, desenvolve-se um estudo sobre a aplicacao de um algoritmo de estimacao
de estados numa rede real de 15kV portuguesa. O interesse em estudar a implementacao de
um EE numa rede real permite conhecer as possiveis limitacoes praticas do problema, e
compreender os primeiros passos na passagem da teoria a pratica.

1.5 - Objectivos do Trabalho

O objectivo fundamental do trabalho realizado ao longo desta dissertacao é aplicar um
algoritmo de estimacao de estados numa rede de distribuicao real, com a intencao de
averiguar a viabilidade desta implementacao face aos dados disponiveis em tempo real.

O trabalho desenvolvido visa dar um contributo na area da aplicacdo de Estimacao de
Estados na rede de distribuicao, tendo como mais-valia o facto da participacao directa do
operador da rede de distribuicao em Portugal. A colaboracao do operador da rede facilitou a
tomada de consciéncia de determinadas limitacdes e interesses da indUstria nesta area, bem
como, um estudo mais realista.

Esta dissertacao tem por base o trabalho desenvolvido em [8], mas tende a distinguir-se
pelo facto de se pretender estudar uma metodologia de estimacao de carga em tempo-real,
necessaria ao processo de estimacao de estados. Assim, o segundo objectivo é definir uma
metodologia fiavel e praticavel para a estimacao de cargas na Baixa Tensao (BT).

1.6 - Estrutura do Trabalho

Este trabalho é composto por seis capitulos estruturados em funcdo dos dois objectivos
principais do trabalho. Assim, apds esta introducédo, apresenta-se no Capitulo 2 uma revisao
da literatura sobre estimacdo de estados na rede de distribuicdo, técnicas de estimacao de
carga em tempo-real e métodos de localizacdo estratégica de medidas na rede de
distribuicao.

O Capitulo 3 é dedicado a formulacdo do algoritmo de estimacdo de estados baseado no
método dos minimos quadrados ponderados. O algoritmo utiliza estimativas de carga para
compensar o nimero insuficiente de medidas na rede de Média Tensao (MT). Neste capitulo é
também apresentada uma cadeia de medicao classica cujo objectivo é identificar as
diferentes fontes de erro que afectam as medidas em tempo-real.
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O Capitulo 4 é dedicado a apresentacdo de um método de estimacao do consumo nos
Postos de Transformacao MT/BT, com base em dados reais recolhidos pelo operador da rede
de distribuicdo. O método é aplicado aos Postos de Transformacdo da rede real em estudo
nesta dissertacao.

No Capitulo 5, o algoritmo formulado no Capitulo 3 é aplicado a uma rede real
disponibilizada pelo operador da rede de distribuicao, utilizando as estimativas de carga
realizadas no Capitulo 4 e um conjunto de medidas recolhidas da rede. Varias estimacdes de
estado sdo realizadas para diferentes cenarios de incerteza nas medidas em tempo-real,
incerteza das estimativas de carga, nimero e localizacdo das medidas de tensdao com o
objectivo de avaliar a performance do Estimador de Estados nas diferentes simulacoes.

Finalmente, no Capitulo 6 apresentam-se as principais conclusdes do trabalho e sugerem-
se perspectivas de prosseguimento da aplicacao do Estimador de Estados na rede de
distribuicao.

Um conjunto de Anexos contendo informacao complementar dos estudos realizados
completa este trabalho.



Capitulo 2

Estado da Arte - Estimacao de Estados na
Rede de Distribuicao

Algoritmos de estimacado de estados tém sido implementados, com éxito, no sistema de
transporte de energia eléctrica, facilitando o controlo activo destas redes [2, 9, 10, 11, 12].
0O mesmo nao acontece com a rede de distribuicao de energia eléctrica, onde o operador
controla de forma passiva a sua rede. No entanto, a actual necessidade de se ter uma melhor
qualidade de servico, bem como, o aumento de producao dispersa nas redes de distribuicao é
responsavel pela urgéncia em controlar activamente as redes de distribuicdo. Neste sentido,
nos Ultimos anos, a publicacao de trabalhos sobre estimacdao de estados para a rede de
distribuicao tem crescido significativamente. O problema de estimacao de estados tem sido
estudado para promover uma possivel implementacao na rede de Média Tensdo (MT). Assim,
este Capitulo tem como objectivo apresentar uma revisao acerca dos principais trabalhos
publicados sobre estimacao de estados na rede de distribuicao.

Na Seccado 2.1 uma revisao das principais solucdes publicadas para estimacao de estados
na rede de distribuicao é apresentada. No final desta Seccdo, faz-se referéncia ao método de
estimacao de estados utilizado neste trabalho, realizando-se uma justificacao plausivel da
opcao tomada.

O numero reduzido de medidas em tempo-real e a inviabilidade em termos econémicos,
de se instalar um nUmero suficiente de equipamentos de medidas, revela ser um grande
desafio para a resolucdo do problema de estimacdo de estados. A falta de medidas é
compensada por estimativas de carga nos Postos de Transformacao (PT’s). Este desafio é
responsavel pelo desenvolvimento de técnicas de estimacdo de carga em tempo-real, para
aplicacao do Estimador de Estados (EE). Na Seccédo 2.2 deste Capitulo, a importancia de se
obter em tempo-real estimativas de carga em todos os PT’s da rede, é realcada. Os principais
trabalhos publicados, sobre a estimacao de cargas em tempo-real para complementar o EE,
sdo apresentados. A metodologia utilizada para estimar as cargas em tempo-real é
fundamentada na parte final desta Seccao.

Actualmente, o nimero de medidas em tempo-real na MT é obtido unicamente no
barramento MT da subestacao AT/MT. Contudo, para garantir a observabilidade de toda a
rede, mais medidas sdo necessarias. Por isso, e devido a inviabilidade em termos econémicos
de se instalar um grande nimero de equipamentos de medida, o EE tem que lidar com um
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grande numero de estimativas de carga nos PT’s. No entanto, uma escolha adequada de um
conjunto de medidas em tempo real, localizadas estrategicamente na rede, introduz
melhorias ao nivel da precisao dos resultados obtidos do EE. Existem trabalhos publicados
sobre a localizacao estratégica de medidas em tempo real, que demonstram solucdes a este
problema. Assim, na Ultima Seccédo deste Capitulo (Seccao 2.3), estes trabalhos sao exibidos e
comentados.

2.1 -Métodos de Estimacao de Estados na Rede de Distribuicao

Técnicas de estimacao de estados foram inicialmente aplicadas em redes de transporte
[2, 9, 10, 11, 12], e o sucesso atingido em conjunto com os problemas actuais da rede de
distribuicdo, tém suscitado o interesse em implementar EE ao nivel da distribuicdo de energia
eléctrica. Assim, existe hoje em dia, uma variedade de trabalhos publicados referentes a
aplicacdo de estimacdo de estados na rede de distribuicdo [5, 13, 14, 15]. E igualmente nesta
area que se fundamenta o desenvolvimento desta dissertacao. A intencao de se viabilizar a
implementacao de um algoritmo de estimacdo de estados na rede de distribuicdo €, neste
trabalho, reforcada com o estudo numa rede de MT real.

De um modo geral, as publicacoes sobre estimacao de estados na rede de distribuicao
dividem-se em trabalhos que se centram na adaptacao de metodologias utilizadas no sistema
de transporte a rede de distribuicdo [5, 13, 15, 16], e no desenvolvimento de novas técnicas
de EE para a rede de MT [17, 18, 19].

No entanto, utilizar as técnicas de estimacao de estados implementadas no sistema de
transporte, para promover um EE para a rede de distribuicdo é extremamente desafiador.
Isto porque, o planeamento, a operacao, a topologia e caracteristicas das redes de MT sao
muito diferentes das redes de transporte. As redes de distribuicdo apresentam caracteristicas
muito particulares e que as diferenciam das redes de transmissao, entre estas caracteristicas
distinguem-se a topologia radial, as multiplas derivacdes e o niUmero reduzido de medidas em
tempo real. Em [3] sao aprofundados os problemas de utilizar algoritmos de estimacao de
estados, promovidos para sistema de transporte, na rede de distribuicao.

Uma exposicao dos principais trabalhos de estimacao de estados na rede de distribuicao,
ou seja, uma apresentacao de solucdes possiveis do problema é realizada de seguida.

A adaptacao directa de algoritmos de estimacao de estados da rede de transporte para a
rede de distribuicdo é realizada em [16]. Os autores estudam o desempenho de trés
metodologias de estimacao de estados, a fim de seleccionar qual a que melhor se adequa a
implementacdo de um estimador na rede de distribuicdo. Uma técnica de estimacéo
analisada baseia-se no método dos minimos quadrados ponderados (do inglés Weighted Least
Square - WLS), outra no método do minimo valor absoluto ponderado (do inglés Weighted
Least Absolute Value - WLAV) e a (ltima uma combinacao das duas técnicas WLS e WLAV.
Como resultado os autores concluem que WLAV e a técnica combinada ndao podem ser
aplicadas na rede de distribuicdao. Um estimador baseado em WLS tem um desempenho
consistente e de melhor qualidade quando aplicado a sistemas de distribuicao.

Diferentes publicacoes tém sugerido a implementacdao de um EE trifasico, como é o caso de
[5, 13, 14, 15]. Em [13] o autor apresenta um algoritmo de estimacdo de estado trifasico
baseado no método dos minimos quadrados ponderado. As variaveis de estado sdo os modulos
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e os angulos das tensées em todos os barramentos. O estimador combina a informacao
relativa a configuracdo do sistema, medidas em tempo-real e pseudo-medidas (estimativas de
carga), para estimar o estado da rede. O autor demonstra, também, a influéncia da
localizacao de medidas e da exactidao das medidas nos resultados do estimador.

Outra resolucao trifasica do problema é exibida em [5], onde as variaveis de estado sao
igualmente o modulo e fase da tensao nos barramentos, mas, a técnica utilizada é o método
dos minimos quadrados ponderados aplicado as correntes. O algoritmo de estimacao de
estados baseado na corrente converte, em cada iteracdo, as medidas de poténcia no valor
equivalente em corrente. Esta formulacao baseada na corrente foi estudada e comparada
com outros métodos de Estimacao de Estados, desenvolvidos para o sistema de distribuicao.

Em [14] os autores mostram um algoritmo onde as variaveis de estados sao as correntes
nos ramos. Portanto, estes autores propdem uma metodologia de EE similar aos anteriores [5,
13], mas as variaveis de estado passam a corresponder as correntes nos ramos € nao aos
modulos e angulos das tensdes nos barramentos. Uma desvantagem deste método reside no
facto de apenas ser adequado a redes radiais, condicionando a sua aplicacao em redes
emalhadas.

Um EE trifasico de rapido desacoplamento, que utiliza o0 método dos minimos quadrados
ponderados e uma formulacao baseadas nas correntes nos ramos é apresentado em [15].

De uma forma generalizada, os modelos de estimacdo de estados trifasicos constituem
algoritmos complexos e de dificil implementacdo. Um EE trifasico exige a leitura de medidas
em tempo-real e estimativas de carga em cada fase. No entanto, em Portugal, medidas de
tensao e corrente sao recolhidas apenas numa das fases, ou seja, os Transformadores de
Tensao (TT) e Transformadores de Corrente (Tl) estdo instalados numa sé fase. Tendo em
conta esta realidade, neste trabalho, considera-se que a rede de distribuicao é equilibrada, o
que simplifica o algoritmo de estimacao de estados apresentado.

Outras formas de resolucao do problema de estimacao de estados sao apresentadas em
[17] e [19]. Em [17] os autores apresentaram uma metodologia que consiste numa formulacao
probabilistica de distribuicao do fluxo de poténcia pelo circuito, tratando as medidas lidas em
tempo real como restricoes da solucao do problema.

Em [19] propdem-se um novo algoritmo de estimacao de estados baseado no moédulo das
correntes, onde a solucdo é obtida pela resolucdo da 12 Lei de Kirchhoff. O método tem em
conta, medidas de corrente em tempo-real e estimativas da corrente nos transformadores
MT/BT (obtidas a partir de modelos de carga estatisticos).

A desvantagem dos trabalhos [17] e [19] reside no facto de estes métodos serem apenas
validos para redes radiais. A rede de distribuicao foi projectada para ser explorada de forma
radial, mas o actual aumento significativo de penetracao de producao dispersa implica que
estas redes se tornem cada vez mais emalhadas. Assim, a utilizacdo de técnicas que foram
inicialmente desenvolvidas para redes radiais nao sdo actualmente aplicaveis. Por outro lado,
as técnicas desenvolvidas para redes de transporte sdao as mais utilizadas na rede de
distribuicao, porque sao aplicaveis quer em redes emalhadas, quer em redes radiais.
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Por Gltimo, em [18] os autores desenvolveram um algoritmo baseado no método dos
minimos quadrados ponderados, que permite calcular o vector de estado, associando
informacao adquirida do sistema de medidas e informacdo obtida a partir de caracteristicas
conhecidas de algumas grandezas, e modelizadas por nimeros imprecisos (nUmeros fuzzy). A
utilizacdo de técnicas baseadas em inteligéncia computacional exige maior complexidade no
desenvolvimento do algoritmo de Estimacao de Estados.

Nesta dissertacdo é apresentado um algoritmo de Estimacdo de Estados baseado no
método dos minimos quadrados ponderados e similar a [13]. Contudo, devido a consideracao
de que as redes de distribuicdo em Portugal sao equilibradas, o algoritmo apresentado é
monofasica, tal como em [9].

O bom desempenho de um EE baseado no método dos minimos ponderados, tal como
mostrado em [16], e as particularidades deste algoritmo em se adaptar quer a redes
emalhadas quer a redes radiais, estiveram na origem da escolha da técnica a utilizar neste
trabalho. Também, devido a recolha das medidas em tempo-real ser apenas realizada numa
das fases do sistema trifasico, tornou-se obrigatério considerar um EE monofasico. Em suma,
a escolha do método a utilizar nesta dissertacdo, teve sempre como critério, uma técnica
viavel e de facil aplicacao.

O EE é uma ferramenta que pode proporcionar um controlo adequado da rede de
distribuicdo, podendo ser utilizada como auxilio no controlo activo da tensao. Esta aplicacao
possibilita uma melhoria do perfil da tensao em toda a rede, ou seja, uma melhoraria na
qualidade de servico, tal como estudado em [20].

2.2 -Métodos de Estimacao de Carga em Tempo-Real

Uma parte essencial para a implementacao de qualquer Estimador de Estados (EE) na
rede de distribuicdo € um procedimento para representar a carga em tempo-real, ou seja, um
método que forneca estimativas de consumo em todos os Postos de Transformacao (PT) da
rede [13]. Isto porque, ao nivel da distribuicio de energia eléctrica existe um nimero
limitado de medidas em tempo-real, e a insuficiéncia de medidas é compensada por
informacao dos consumos em cada PT. Portanto, o EE tem de lidar com estimativas de
consumo, denominadas pseudo-medidas. No entanto, as estimativas de carga sao afectadas
por uma grande incerteza, uma vez que, é dificil estimar as cargas na Baixa Tensao (BT).

As técnicas tradicionais de estimacao de cargas, submetem-se apenas a estudos de pico
de consumo, ignorando quer a variacao normal de consumo ao longo do dia, como também,
revelam indisponibilidade para fornecer uma medida de incerteza sobre as estimativas.
Portanto, nestas circunstancias, os métodos tradicionais nao de adequam as necessidades do
EE. Nos mais diversos trabalhos publicados [13, 14, 15, 16, 17], sobre EE na rede de
distribuicdo, varios investigadores tém assumido que as estimativas e a incerteza do consumo
em tempo-real estdo disponiveis, mas frequentemente as empresas de distribuicao nao tém
informacao detalhada sobre os consumos nos PT’s.

Uma estimacao de cargas, com um nivel de precisao aceitavel, é muitas vezes impossivel.
Isto porque, o consumo esta fortemente condicionado por factores econémicos, como o nivel
de actividade industrial ou agricola, meteorolégicos como por exemplo a temperatura, e
também, por factores cronolégicos como o dia da semana e/ou hora do dia. Contudo, devido
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a quantidade reduzida de medidas em tempo-real na rede de distribuicdo, uma coerente
estimativa de cargas é necessaria, para o adequado funcionamento do EE. Em [21] os autores
concluem que, com a pequena quantidade de medidas em tempo-real, a precisao da
estimativa de carga é extremamente importante.

A efectiva necessidade de um processo de estimacao de carga que possa fornecer em
tempo-real, quer estimativas de consumo em todos os PT’s da rede, quer uma medida de
incerteza sobre o valor estimado, tem dado origem a varios trabalhos publicados sobre
estimacao de carga como uma entrada do EE na rede de distribuicao [6, 22].

Em [6] os autores apresentam uma técnica de estimacdao da carga em tempo-real que
incorpora o uso de curvas tipicas de classes de consumidores e fornece uma medida
estatistica da incerteza nas estimativas. Este método tem em conta a possibilidade de
existirem multiplas medidas em tempo-real de fluxo nas linhas, e utilizam informacao de
facturamento dos clientes. Estas curvas diarias de carga podem ser obtidas estatisticamente
através da informacao historica dos consumos, podendo tipicamente ser em funcao da época
do ano, dia da semana e temperatura.

Uma solucdo para a producédo de curvas tipicas de carga é apresentada em [23, 24]. Em
[23] os autores apresentam um trabalho que consiste na producédo estatistica de uma curva
média e uma curva de dispersdo, para determinados tipos de consumidores de energia
eléctrica. Com base em medicdes, curvas tipicas foram produzidas, utilizando métodos
estatisticos, para varios tipos de clientes. Apos isto, € realizada a normalizacao das curvas de
carga produzidas para cada tipo de consumidor. Em [24] um processo semelhante ao
mostrado em [23] é apresentado. A determinacdo de curvas de carga para consumidores
residenciais, comerciais e industriais interligados a um PT, baseado em medicdes realizadas
pelo operador da rede, é desenvolvida. Assim, para determinar a carga esperada num
determinado PT, os autores propdem a agregacao das curvas representativas de cada
consumidor e o seu respectivo consumo mensal de energia.

Os métodos de estimacao de cargas que se baseiam na producado de curvas tipicas de
consumo, traduzem-se em projectos bastantes dispendiosos, pois € necessario registar o
consumo de cada cliente, durante um longo periodo de tempo, para construir curvas tipicas
de consumo fiaveis. No entanto, a aplicacdo da metodologia, para a estimacao de cargas em
tempo real tal como em [6] e complementada por [23, 24], é extremamente simples, pois,
apenas sao utilizadas técnicas estatisticas. Por outro lado, a informacdo necessaria para a
aplicacao deste método ¢ facilmente conseguida pela empresa concessionaria da rede de
distribuicdo, o que torna este método uma solucdo adequada ao problema de estimacao de
cargas em tempo-real.

Em [22] os autores propdéem um algoritmo para modelizar a carga em tempo-real que
utiliza informacao de dispositivos de medicdo automaticos (AMR) instalados nas casas dos
clientes. Os AMR’s sao dispositivos que fornecem informacao do consumo do cliente, e outro
tipo de informacao como confirmacao de interrupcao ou restauracao de servico. Assim, o
algoritmo de estimacao de carga utiliza informacdo que deriva dos AMR’s, e também utiliza
curvas tipicas de consumo, para melhorar as estimativas. A desvantagem deste trabalho
reside precisamente na utilizacdo de informacao dos AMR’s, pois actualmente em Portugal
nao existe este tipo de comunicacao.
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Técnicas de estimacdo de cargas, directamente desenvolvidas a pensar no resultado como
uma entrada do EE, tém sido publicadas com a motivacao de se conhecer com maior precisido
0s consumos nos postos de transformacdo. Este é o caso dos trabalhos [25, 26, 27]. De
seguida estas técnicas sao apresentadas e comentadas com o objectivo de realcar a
inviabilidade da sua utilizacao no trabalho desenvolvido nesta dissertacao.

Em [25] os autores descrevem um processo para estimar as curvas diarias de poténcia
activa e reactiva, em todos os barramentos da rede, que se divide em dois passos: Estimativa
grosseira e Refinamento da estimativa. No primeiro passo é realizada uma estimativa
grosseira das curvas diarias de carga de cada transformador MT/BT, tendo em conta, dados
de facturamento, informacao socio-econémica, curvas tipicas de consumos de cada cliente e
a poténcia injectada na subestacao AT/MT. Posteriormente, técnicas de estimacao de estado
sdo adoptadas para refinar a estimativa feita no primeiro passo. Este método é apenas
aplicavel a redes radiais, pois a estimacdo grosseira é realizada tendo em conta que, a soma
da carga em todos os barramentos, é igual a poténcia injectada na subestacdo menos as
perdas na rede. Por outro lado, o refinamento da estimativa, por si so, ja faz uso do método
dos minimos quadrado ponderados, para estimar o vector de estados, e consequentemente
calcular a carga nos PT’s com maior precisao. Basicamente, a resolucao do problema de
estimacdao de estados, para refinar a estimativa de cargas, é também desafiadora,
nomeadamente devido ao nimero limitado de medidas em tempo-real.

Outros trabalhos utilizam inteligéncia computacional para estimar as cargas num sistema
de distribuicdo. Em [26] propdem um método baseado em légica fuzzy para estimar as cargas
e elaborar um plano de restabelecimento de servico, apés uma falha. No entanto, este
método foi desenvolvido considerando a sua aplicacao a redes radiais.

Apesar do caso de estudo promovido nesta dissertacdo ser uma rede radial, a intencao é
estudar uma técnica que se aplique tanto em redes radiais, como em redes emalhadas. Por
isso, [25] e [26] nao séo solucdes possiveis ao problema deste trabalho.

Existem ainda, trabalhos que utilizam técnicas de previsao para estimar o consumo em
todos os nos da rede distribuicao. Um caso é [27] onde os autores apresentam uma aplicacdo
em tempo-real de previsao de carga a curto-prazo para o sistema de distribuicao. A
implementacao € realizada através da utilizacdo de um modelo global de previsdo de carga
consistindo em séries temporais, relacdo ndo-linear carga-temperatura e uma funcao de
carga residual, representado por um modelo ARMA (auto-regressive moving average). Este
método requer informacao, tal como valores de temperatura, que se considera estarem
inacessiveis para a elaboracao deste trabalho.

Por todas as observacdes expostas nesta Seccao, a metodologia utilizada nesta
dissertacao, para a estimacdao do consumo em todos os PT’s da rede, baseia-se
fundamentalmente nos trabalhos publicados [6, 23, 24], considerando-se pequenas
modificacdes. Esta opcao deve-se fundamentalmente a simplicidade da aplicacdo destas
metodologias, bem como, a informacao disponivel acerca dos PT’s, da rede real estudada
nesta dissertacao. Isto porque, a falta de uma informacao mais detalhada sobre o consumo de
cada PT, limita fortemente a escolha do método de estimacao de cargas.
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2.3 -Métodos de Localizacao Estratégica de Medidas na Rede de
Distribuicao

A estimacao de estados é uma estratégia de controlo que aplicada em tempo-real permite
conhecer, em cada momento, uma estimativa da tensao em todos os barramentos da rede,
através de um conjunto minimo de medidas [2]. Contudo, nas redes de Média Tensao (MT), o
nimero de medidas em tempo-real é extremamente limitado para garantir a observabilidade
de toda a rede, por isso, mais medidas sao necessarias. Mas, como a instalacao de
equipamentos de medida, em quantidade suficiente para garantir uma rede completamente
observavel, é economicamente inviavel, entao utiliza-se estimativas de cargas nos Postos de
Transformacao (PT’s) [13]. No entanto, uma grande quantidade de pseudo-medidas pode
provocar uma divergéncia do Estimador de Estados ou pode fazer com que os resultados
obtidos nao sejam satisfatorios [3]. Para melhorar os resultados do EE mais medidas em
tempo-real devem ser consideradas.

Assim, os trabalhos desenvolvidos em funcao da implementacdao do EE na rede de
distribuicao tém suscitado o interesse em estudar técnicas de localizacdo de pontos de
medida [28], cujo objectivo é determinar o nimero, o local e o tipo de medida que é preciso
instalar, de tal forma que o EE tenha um desempenho desejado. Mais especificamente,
pretende-se que através destas medidas seja possivel aumentar a precisdo dos resultados do
EE. No entanto, a colocacao de novos equipamentos de medida e novas infra-estruturas de
comunicacdo exige um grande investimento, pelo que, normalmente limita o nimero de
medidas que podem ser instaladas na rede de distribuicdo. Por isso, varias possibilidades de
algoritmos para a localizacao de pontos de medidas nas redes de distribuicao, conjugando o
interesse em melhorar a performance do EE com os recursos financeiros, tém vindo a ser
desenvolvidos [28, 29]. Um estudo comparativo sobre o nimero de trabalhos publicados nesta
area é apresentado em [28], cujos resultados comprovam a evolucao significativa da
literatura sobre métodos de localizacdo estratégica de medidas para estimacao de estados na
rede de distribuicao.

Em [28] é mostrada uma revisdo de varios técnicas de localizacdo de medidas como
auxilio do EE. Diferentes métodos baseados em algoritmos genéticos, redes neuronais,
programacao linear, entre outros sao apresentados, e sao fundamentadas as vantagens e
desvantagens de cada um.

Em [29] os autores propdoem uma logica de colocacao de medidas baseada num conjunto
de accbes automaticas de monitorizacdo do sistema eléctrico de energia. Os autores sugerem
a instalacdo de equipamento de medida em todos os disjuntores e fusiveis que sao
constantemente monitorizados, tal como, em disjuntores/seccionador normalmente abertos.
Apds isto, os autores sugerem a utilizacdo do algoritmo de estimacdao de estados para
eliminar medidas, tendo em conta a contribuicao da medida para a precisao das estimativas
do vector de estados. Este método é especialmente adoptado para redes radiais, e apesar de
ser computacionalmente simples, & um processo lento na procura da solucao optima.

Em [7] os autores propdem um processo iterativo para a localizacao de medidas na rede
de distribuicao baseado na utilizacao do estimador de estados. Considerando inicialmente as
pseudo-medidas e as medidas em tempo real existentes, o EE é executado e a incerteza
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associada a estimativa da tensao é analisada. Se o valor da incerteza na estimativa violar o
limite estabelecido, entdo uma nova medida de tensdao € considerada no barramento com
maior incerteza. O processo termina quando se atinge uma incerteza suficiente pequena nas
estimativas das tensdes em todos os barramentos da rede.

Nesta dissertacao utiliza-se o método apresentado em [7] para estudar o reforco dos
sistemas de medicdao, da rede de MT em analise neste trabalho, por ser um método
computacionalmente simples e de facil aplicacao.



Capitulo 3

Estimacao de Estados na Rede de
Distribuicao

Neste capitulo, apresenta-se a formulacdo detalhada do algoritmo de estimacao de
estados baseado no método dos minimos quadrados ponderados, tendo em conta a sua
viabilidade para uma futura implementacédo na rede de distribuicao. A incerteza associada as
medidas em tempo-real é discutida na Seccdo 3.2, recorrendo-se a representacao de uma
cadeia de medicao classica. A cadeia de medicao é constituida por todos os componentes de
medicdo e teletransmissdao de dados, responsaveis pelo erro que afectam as medidas em
tempo-real.

Na parte final deste Capitulo apresenta-se as duas localizacdes possiveis do Estimador de
Estados (EE) que sdao o centro de controlo e a subestacao AT/MT. A melhor localizacao €
estudada, tendo em conta a minimizacao do investimento em canais de comunicacao
adicionais e o correcto aproveitamento das infra-estruturas de comunicacdo existentes
actualmente entre o centro de controlo e a subestacao.

3.1 -Estimador de Estados na Rede de Distribuicao

A Figura 3.1 representa o esquema de entradas e saidas do algoritmo de estimacao de
estados utilizado:
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Figura 3.1 - Entradas e saidas do algoritmo de Estimacao de Estados [8]

Na Seccdo 3.1.1 e 3.1.2 sdo comentadas individualmente cada uma das variaveis de
entrada e saida do Estimador de Estados (EE).

3.1.1 -Variaveis de Entrada do Algoritmo de Estimacao de Estados

A Figura 3.1 mostra de uma forma esquematizada quais sao as variaveis de entrada do EE.
As medidas utilizadas como entradas no estimador sao: medidas em tempo-real, pseudo-
medidas e medidas virtuais.

Com o conjunto das grandezas de entrada, define-se o vector [z] (Equacao 3.1) como
sendo o vector de medidas, com dimensao N, ou seja:

Pseudo — medidas
[z] =| Medidas Virtuais
Medidas tempo — reall,

(Eq. 3.1)

0 erro associado a cada medida e a configuracao da rede, obtida através do processador
de topologia, também faz parte do conjunto de variaveis de entrada do EE. De seguida faz-se
uma analise mais detalhada das entradas do algoritmo de estimacao de estados.

a . Medidas em tempo real

As medidas em tempo real sao as principais grandezas de entrada do estimador, que
podem ser modulos das tensdes nos barramentos, fluxos de poténcias activas e reactivas nas
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linhas e/ou moddulos de intensidade de correntes nas linhas. As medicdes sao realizadas em
determinados pontos da rede de distribuicao e os valores medidos sao enviados em tempo-
real para o centro de controlo através do sistema de comunicacéao.

b . Medidas Virtuais

As medidas virtuais sdo valores perfeitamente conhecidos. Isto é, em determinados
barramentos da rede onde nao existe clientes ligados, o consumo de poténcia activa (P) e
reactiva (Q) é certamente zero. Assim, estes valores sao inseridos no vector de medidas e
designados por medidas virtuais. Estas medidas estao disponiveis sem qualquer investimento
em equipamento de medicdo ou transmissao, e como ndo estdo sujeitas aos erros intrinsecos
a esses equipamentos, sao muito importante para a aplicacdo do EE no sistema de
distribuicao.

c . Pseudo-medidas

Dado que, por norma, na rede de distribuicdo existe um nimero limitado de medidas
disponiveis em tempo real, o EE tem de lidar com as designadas pseudo-medidas. As pseudo-
medidas sao valores que podemos atribuir com uma certa precisdo, a determinadas variaveis
do sistema. Neste caso, sao os consumos de poténcia activa e reactiva em cada Posto de
Transformacédo 15/0.4 kV da rede. As pseudo-medidas sao obtidas através de um método de
modelizacao de carga, que fornece estimativas de consumo em todos os pontos de entrega de
energia (assunto aprofundado no Capitulo 4 deste trabalho).

Deste modo, um ficheiro contendo as estimativas de poténcia activa e reactiva em todos
os barramentos, para cada instante, necessita de ser armazenado no computador onde o EE é
processado.

d . Processador de Topologia

O EE necessita de informacao acerca da configuracao e caracteristicas da rede. Isto é, ao
estimador deve ser comunicado o nimero de barramentos, os circuitos de conexao, o nimero
de ramos e a impedancia de cada ramo. Esta informacédo provém do processador de topologia,
e é carregada na primeira vez em que o EE é executado, sendo restituida apenas se existir
alteracoes na configuracao da rede.

e . Pesos das Medidas

As medidas registadas em tempo real, as medidas virtuais e as pseudo-medidas fazem
parte do conjunto de entradas do EE. No entanto, todas as medidas sao afectadas por erros
de leitura ou por incertezas de estimacao, que sao consideradas os pesos das medidas. A
utilizacdo do peso das medidas no algoritmo fara com que as medidas com maior precisdao
tenham mais importancia.

A incerteza relativa as medidas em tempo real é determinada a partir do erro introduzido
pela cadeia de medicdo. Em incerteza associada as pseudo-medidas depende da precisao do



18 Estimacao de Estados na Rede de Distribuicao

estimador de cargas. A precisao das pseudo-medidas sera sempre mais baixa do que a
precisao das medidas em tempo real, fazendo com que as pseudo-medidas tenham menor
importancia no algoritmo.

Neste trabalho, assume-se que quer as medidas em tempo real, quer as pseudo-medidas
seguem uma distribuicao normal. Assim, o desvio-padrao de cada distribuicao representa o
peso de cada medida ou pseudo-medida. Para uma medida real, o desvio-padrao é pequeno,
e portanto, a probabilidade do valor recebido no EE estar préximo da média é alta.

Finalmente, as medidas virtuais, tal como referido anteriormente, correspondem a
valores exactos (perfeitamente conhecidos), pelo que, a incerteza é muito baixa. Por isso,
neste trabalho, assumir-se-a uma incerteza de 1711,

3.1.2 -Variaveis de Saida do Algoritmo de Estimacao de Estados

O resultado do algoritmo de estimacédo de estados é um vector com os valores do médulo
e angulo das tensoes em todos os barramentos da rede. Para cada valor de tensao e angulo, o
algoritmo também fornece o erro associado, na forma de desvio-padrao da distribuicdo
normal.

Posteriormente, a estimativa do mddulo e fase da tensao em todos os barramentos, pode
ser utilizada pelo operador da rede de distribuicdo, para calcular o fluxo de poténcia activa,
reactiva e/ou aparente em cada ramo da rede.

3.1.3 -Formulacao do Algoritmo de Estimacao de Estados

A ideia basica de um EE consiste em obter a melhor estimativa do verdadeiro estado da
rede. O estado da rede pode ser representado pelo mddulo e fase das tensdes em todos os
barramentos [4].

a . Vector de Estado

O vector de estado [x] é um vector cujos elementos sao o modulo e fase da tensao em
todos os barramentos da rede (saida do EE). O conhecimento deste vector permite
determinar completamente o estado de funcionamento do sistema.

(Eq.3.2)

[x]

Onde,
V; e 6; - Correspondem respectivamente ao mddulo e fase da tensdo no barramento i.

Para uma rede com N barramentos, a dimensao do vector de estados é:
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dim(x) =2N—-1=n (Eq.3.3)

Uma vez que, o barramento 1 é normalmente seleccionado como barramento de
referéncia angular, sendo a sua fase igual a zero.

b . Vector de medidas

O vector de medidas [z] contém todas as medidas em tempo-real, pseudo-medidas e
medidas virtuais. As diferentes medidas disponiveis na pratica sdo mddulo da tensao,
estimativas de cargas, fluxo de poténcia activa e/ou reactiva em determinadas linhas ou
medidas de corrente. A dimensao deste vector é igual ao total de medidas reais, pseudo-
medidas e medidas virtuais, representada por Nm.

c . Estimacdo pelo Método dos Minimos Quadrados Ponderados

Nesta dissertacao, a resolucao do problema de estimacao de estados tem por base o
método dos minimos quadrados ponderados, tal como em [9].

0 método dos minimos quadrados ponderados é uma técnica de optimizacao, que neste
caso, visa encontrar a melhor estimativa para o vector de estados, através da minimizacao da

expressao:
. N [z; — f; ()]
min J(x) = Z %, (Eq.3.4)
i=1 L
Onde:

o?- E a variancia da distribuicio normal da medida i.

f(x)- E o vector de funcdes nao lineares que relacionam o vector de medidas [z] com as
variaveis de estado [x].

[z; — fi(x)]-Residuo da medida i.

A relacdo entre as medidas e as variaveis de estado, ou seja, as fungdes f(x) sdao nao
lineares, e o recurso a um método iterativo para minimizar a Equacéo 3.4 é necessario. Uma
técnica frequentemente utilizada é calcular o gradiente de J(x) e depois forca-lo a zero,
usando o método de Newton [9].

Assim, sendo o gradiente de J(x) dado por:
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0 ()

'axn “nx1
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0x, 0x, 0x, dx, of ~
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L) 000 L) P Ofn(x) C| Mmool
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(Eq.3.5)

A expressdo anterior pode ser simplificada através do calculo do Jacobiano de f(x),
definido por:

[0fi(x)  9fi(x) af1007
04 0x, 0x,
Afa(x)  9f5(x) af,(x)
0
};ECX)= 0x, ox,  0x, = [H] (Eq.3.6)
() @ )
L Jx, dx, ox, 1 ..
Sendo a transposta de [H]:
0,00 9600 0fu()]
d0x; 0x4 0x;
afi(x) 9f;(x) 0fm(x)
[H]" = ax, ox,  ox, (Eq.3.7)
LX) () Ul
| Jx, dx, ox, 1 ..

Se representarmos a diagonal das variancias de cada medida, pela matriz [R], tal como:

0.2
[R]=|[1 . ]| (Eq.3.8)
|

O’,%J

Finalmente a Equacao 3.5 pode ser simplificada e expressa por:
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EARNE]
V() = ~20H) R | 122 7 29 (£q.3.9)

[3m — f @]
Para forcar V,j(x) a zero utiliza-se o método de Newton, considere-se:

w(x) = VyJ(x) =0 (Eq.3.10)

Perturbando x numa pequena quantidade, Ax:

w(x+Ax) =0 (Eq.3.11)

Pelo desenvolvimento em série de Taylor de w(x + Ax), desprezando os termos de

segunda ordem e de ordem superior a esta, temos:

wx+Ax) =wx)+[w (x)].(x—x+Ax) =0
w(x+Ax) = w(x) + [w'(x)].(Ax) =0

Ax = [w' (X)L [—w ()] (Eq.3.12)
Substituindo na Equacao 3.10:
v, J() "
x = [ a]x(x)] A=V ()] (Eq.3.13)
0 Jacobiano de V,J(x) é calculado, considerando a matriz [H] constante:
5 5 (31 — f1(2)]
W _ 9 atwyriags | 12 = O | Lo oy o =
[Zm — fun (1 )
= 2.[H]T.[R]71.[H] (Eq.3.14)
Finalmente, substituindo na Equacao (3.13):
1 [z, — f1(x)]
aoc = S [ RIS ()] 2017 R | 122 = 12001 (Eq.3.15)
[Zm - fm(x)]

Que é equivalente a,
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[z - F,]]
|

85t = 0 Rl D 1T ] 1220 (54.316)
zw - £@]l_,

Esta equacao é resolvida em cada iteracao pelo Estimador de Estados.

d . Caracteristicas da matriz Jacobiano [H] e matriz Ganho [G]

A matriz [H], denominada por matriz Jacobiano, € uma matriz significativamente esparsa.
O numero de elementos ndo nulos da matriz [H] é muito reduzido, porque cada medida
envolve um nimero limitado de variaveis de estado.

A matriz Ganho [G] é representada por:

[G] = [H]fixm- [R]zxm- [Hlmxn (Eq.3.17)

Embora menos esparsa que a matriz Jacobiano, a matriz ganho [G] possui um grande
nimero de elementos nulos. Sendo que, a sua inversio pode causar problemas de
convergéncia e deterioracao dos resultados do EE. Assim, a Equacado 3.16 é determinada pela
decomposicao de Cholesky [2, 8], detalhada no Anexo D.

e . Definicao das funcées f(x)

Neste Ponto sao definidas as funcdes f(x), ou seja, as funcdes que relacionam o vector
medidas [z] com as variaveis de estado [x].

Definir uma medida de tensdo em funcao das variaveis de estado € simples. A medida de
tensao num determinado barramento é representada por:

Vimedido =V (Eq.3.18)
Em que,
ymedido .valor da tensdo medida no barramento i.

V;- Variavel de estado que representa o modulo da tensao no barramento i.

Para representar a expressao das medidas de fluxo de poténcia nas linhas, considera-se a
Figura 3.2:

—_—

‘ - Y5 =G+ JB ‘

- |
A B

Figura 3.2 - Sistema com dois barramentos esquema unifilar




Definicao das funcoes f(x) 23

A poténcia complexa S,; que transita na linha, ligada entre o né A e B, medida junto ao
no A e definida como positiva na direccao A — B é dada por [30]:

Sas = Va-Lip (Eq.3.19)
Onde,

V, - E a tensdo complexa do barramento A.
I,z € o complexo conjugado da corrente que circula do barramento A para o barramento
B, que pode ser expressa por:

Ly = (Vi = V5)-Yag = (Vi — V5)- (Gap + jBag)
= (VALHA - VBLHB) (GAB +]BAB) (Eq 320)

E G, B,p Sd0 respectivamente a condutancia e a susceptancia da linha. Portanto, o
complexo conjugado de I, pode ser apresentado:

% = (Vas8y). (Vas—64 — Vg2 — 0p). (Gap — jBap) = (Vi — VaVp2(84 — 05)). (Gap — jBap) &
& Spp = (Vi = VaVp cos(0, — ) — jVaVg sin(B, — 0p)). (Gap — jBagp) (Eq.3.21)

Do desenvolvimento da Equacao 3.21, resulta:

Sus = (Vi Gap = VaViGag cos(6s — 05) — j VaViGap sin(64 — 05) = jV7 Bas
+jVAVBBAB COS(GA - 93) - VAVBBAB SIH(QA - 63) (Eq. 3.22)

Sendo,

V, e Vz0 modulo da tensao nos barramentos A e B respectivamente.
6, e 6 a fase da tensao nos barramentos A e B respectivamente.

E G,5, B4 a condutancia e a susceptancia da linha.

Decompondo a Equacao 3.22 em parte real e parte imaginaria, determina-se as poténcias
activa e reactiva junto ao no A, obtendo-se:

PAB = VAZGAB - VAVBGAB COS(GA - 93) - VAVBBAB Sln(QA - 93) (Eq. 3.23)
QAB = _VAZBAB - VAVBGAB Sin(QA - 03) + VAVBBAB COS(@A - 03) (Eq 324’)

Se for considerada a capacidade a terra da linha (C), tal como mostra a Figura 3.3:



24 Estimacao de Estados na Rede de Distribuicao

b -
7 y Y5 =G +JB s
AEB
| > |
A
B
—— C C
Figura 3.3 - Sistema de dois barramentos considerando a capacidade a terra da linha
Entdo, a expressao da poténcia reactiva € ajustada para:
, wC .
Qap = —Va (T + Bap) — VaVpGyp sin(6y — 05) + V4V Bap cos(6, — 6p) (Eq.3.25)

Onde,
C - E a capacidade a terra da linha AB.

Finalmente, € necessario representar as pseudo-medidas e as medidas virtuais em funcao
das variaveis de estado. As pseudo-medidas e medidas virtuais sdo estimativas do consumo de
poténcia activa (P;) e reactiva (Q;) em todos os barramentos. Assim, a expressao de P. e Q.
num determinado barramento é facilmente deduzida através da equacdo da poténcia
injectada num barramento [30]. As poténcias activa e reactiva injectadas num determinado
barramento A (P,e Q, respectivamente) sao:

PA:PGA_PCAZZPAK (Eq.3.26)
K+A
Qa =061 0QC = ) Qu (Eq.3.27)
K+A
Onde,

PG,- Poténcia activa produzida no barramento A.
PC,- Poténcia activa consumida no barramento A.
P,x- Transito de poténcia activa na linha AK.

QG,- Poténcia reactiva produzida no barramento A.
QC,- Poténcia reactiva consumida no barramento A.
Qax-Transito de poténcia reactiva na linha AK.

Portanto, para um barramento A sem geracao (PG, = QG, = 0):
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PCA = _ZPAK (Eq.3.28)
K+A

QCa==) Qu (Eq.3.29)
K+A

Para um barramento A sem consumo (PC, = QC, = 0):

_PG, = — Z P (Eq.3.30)
K+A

Qs =~ ) Qux (Eq.3.31)
K+A

Considere, por exemplo, um sistema de quatro barramentos, como ilustra a Figura 3.4:

PC
Figura 3.4 - Sistema de quatro barramentos
0 consumo de poténcia activa e reactiva no barramento A é:
PCA = _PAB_PAC_PAD (Eq.3.32)
QCp = —Qup — Quc — Qup (Eq.3.33)

Sendo que Pag, Pac, Pap, Qag, Qac € Qap S@0 representadas em funcao das variaveis de
estados, através das Equacdes 3.23 e 3.25.

f . Utilizacdo da Distribuicao Normal

Considera-se que todas as medidas, medidas virtuais e pseudo-medidas seguem uma
distribuicao normal.
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A distribuicdo normal é inteiramente descrita por dois parametros, a média e o desvio-
padrao (o) [31]. Por definicdo, um desvio de +30 em torno da média abrange mais de 99.7%
da area sob a curva de Gauss. Assim, para uma dada percentagem maxima de erro da
medida, o desvio-padrao da distribuicao em termos da precisao da medida, pode ser
calculado através da expressao:

u X %incerteza

3% 100 (Eq.3.34)

Em que, o é o desvio-padrdao, u o valor recebido em tempo-real das medidas ou
estimativas de consumo (pseudo-medidas) e %incerteza a incerteza da medida expressa em
percentagem.

Em contrapartida, a mesma expressao pode ser utilizada para calcular a incerteza dos
resultados do EE (mddulo e angulo das tensdes) a partir do desvio-padrdao obtido do
algoritmo, assim:

) 3x100x 0
Y%incerteza = Y (Eq.3.35)

Agora, u representa a modulo e angulo da tensao obtidos do algoritmo.

g . Confianca nos resultados

Ja foi anteriormente declarado que se assume que as medidas sdao normalmente
distribuidas. O mesmo acontece com os resultados do estimador, os valores do modulo e
angulo da tensao sao também normalmente distribuidos. Contudo, os valores armazenados no
vector [x] sdo apenas os valores das médias das distribuicoes. A variancia das distribuicoes de
cada tensao e angulo é guardada na matriz [C], onde:

[C] = [[H]".[R].[H]] " (Eq.3.36)

Em que,

[H]- A matriz Jacobiano (Equacao 3.6).

[R]- Matriz diagonal, sendo os elementos da diagonal principal as variancias dos erros das
medidas (Equacao 3.8).

Estatisticamente, as variancias de cada variavel de estado correspondem aos elementos
da diagonal da matriz [C] [32, 33].

h . Critério de Arranque e Critério de Paragem

A resolucao do problema de estimacéo através de um processo iterativo obriga a definicao
de uma estimativa inicial para o vector de estado [x]°. Considerando que o estimador tem um
funcionamento em tempo-real, ou seja, € executado por exemplo de hora em hora, o vector
[x]° podera ser escolhido de dois modos diferentes:
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1) Se o estado da rede nao tiver sofrido alteracdes significativas desde a Ultima vez
em que o estimador foi executado, o valor para [x]° podera ser a solucao
anteriormente dada pelo estimador.

2) No caso do estimador estar numa situacao inicial ou até mesmo perante uma
alteracao consideravel da topologia da rede, a melhor escolha para o valor de [x]°
corresponde ao ponto de funcionamento nominal, ou seja, V = 1p.u.e § = Orad,
para todos os barramentos.

No caso especifico deste trabalho, o critério de arranque seleccionado é o 2)
independentemente da situacao de funcionamento do estimador.

Em relacao ao critério de paragem utiliza-se o método mais frequentemente encontrado
na literatura [4], ou seja:

max|0;(k +1) — 0;(k)| < e (Eq.3.37)
max|Vi(k +1) = Vi(k)| <€ (Eq.3.38)

As equacOes anteriores mostram que o processo iterativo termina quando todos os
elementos de [Ax] forem inferiores a um erro minimo e.

i . Processo de Resolucao/Ciclo de Funcionamento

A ideia aqui apresentada, no ambito da implementacao do EE na rede de distribuicao,
considera que o estimador é executado pelo menos de hora em hora. Este periodo de tempo
foi seleccionado tendo em conta a frequéncia das estimativas de consumo (assunto
aprofundado no Capitulo 4).

Apds se ter explicado a base matematica para a resolucdo de um problema de estimacao
de estados, o ciclo de funcionamento é exposto.

A cada hora, o estimador é executado e o primeiro passo é identificar as medidas,
pseudo-medidas e medidas virtuais que sao as entradas do algoritmo. A variancia de cada
entrada é também estabelecida para construir-se a matriz [R].

Posteriormente, inicia-se o processo iterativo sendo necessario definir o valor inicial das
variaveis de estado, tal como se refere na Ponto h desta Subseccdo. De seguida, utilizando o
vector [x] sao calculadas as matrizes [H] (Equacao 3.7) e [a], em que:

(71 — fl(x)]
[a] = | 172 = /()] (Eq.3.39)
[Zm - fm(x)]

Finalmente calcula-se [Ax] recorrendo a Equacdo 3.16 e actualiza-se as variaveis de
estado da seguinte forma:

[x]"*! = [x]" + [Ax] (Eq.3.40)
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A iteracdo seguinte comeca sendo[x]"*! o novo valor inicial das variaveis de estado. O
processo termina quando se verificar o critério de paragem, referido no Ponto h desta
Subseccdo. Quando o critério de paragem é validado, as estimativas do médulo e angulo da
tensao em todos os barramentos correspondem aos valores finais do vector [x].

A Figura 3.5 esquematiza o algoritmo de estimacao de estados:
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Inicio

Medidas tempo-real ——
Ler [z]

l

Construir a matriz [R] com a
variancia de cada elemento da
matriz [Z]

|¢——— Medidas Virtuais
Pseudo-medidas |

A 4

Critério de arranque:
Seleccionar o valor inicial das

variaveis de estados

[x] = [x]°

A 4

Com [x] calcular: [a] (Eq. 3.39)
e [H] (Eq. 3.7)

A 4
Calcular [Ax] (Eq. 3.16)

A 4

Critério de

paragem: [Ax] é

[x] = [x] + [Ax] adequado?

SIM

A 4

[x]/met = [x] + [Ax]

Figura 3.5 - Esquema do algoritmo de Estimacao de Estados para a rede de distribuicao [5]
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3.1.4 -Requisitos do Estimador de Estados

O algoritmo de estimacao de estados resolve em cada iteracdo a matriz definida na
Equacao 3.17, como sendo:

[G] = [HT.R™.H] (Eq.3.41)

Sendo,

[G]- Definida como a matriz ganho.
[H]- A matriz Jacobiano (Equacao 3.7).
[R]- Matriz dos pesos (Equacao 3.8).

A resolucdo de [G] é possivel quando [H] apresenta caracteristica plena, isto é [4]:

r(H) =2N —1 (Eq.3.42)

Onde,
r(H)- Caracteristica de [H] (nUmero de linhas nao nulas da matriz).
N- NUmero de barramentos da rede.

Portanto, para uma rede com N barramentos, é necessario pelo menos 2N — 1 medidas
para que a rede seja completamente observavel. Diz-se que uma rede eléctrica é observavel
quando, para uma determinada configuracdo da rede e um conjunto de medidas disponiveis,
consegue-se determinar o vector de estado [4]. Nas redes de distribuicdo o nimero de
medidas em tempo-real € muito menor que 2N — 1. Por isso, um grande nimero de pseudo-
medidas é considerado para se obter um conjunto de medidas suficiente para a resolucao do
problema de estimacao de estados.

3.2 -Incerteza das medidas e pseudo-medidas

Os resultados do Estimador de Estados (EE) sao tanto melhores quanto maior for a
exactidao das grandezas de entrada do estimador. Esta afirmacao é comprovada pelo estudo
realizado em [13] sobre o impacto das medidas nos resultados do estimador. No entanto, os
factores que condicionam a incerteza das medidas em tempo-real sao logicamente diferentes
dos factores que condicionam a incerteza das pseudo-medidas. Sendo que, uma medida em
tempo-real tera sempre um erro menor que uma pseudo-medida. De seguida faz-se referéncia
aos possiveis elementos que influenciam a precisdao das medidas em tempo-real e das pseudo-
medidas.

3.2.1 -Incerteza das medidas em tempo-real

A precisdao (o;) das diferentes medidas recolhidas em tempo real é influenciada pelos
varios componentes do sistema de aquisicdo de dados. Isto é, para uma cadeia de medicao
classica:
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mTI

Conversor Centro
TT C;o"t;ir;am Analégicol Modem 000 Modem de
Digital Controlo

i TRANSMISSAO
Figura 3.6 - Cadeia de Medicao [4]

Na Figura 3.6 encontram-se representados os elementos de uma cadeia de medicao
classica, desde da rede até ao centro de controlo, sendo: TT - Transformador de Tensao e TI-
Transformador de Intensidade.

O erro total de medida resulta da composicao dos erros introduzidos por cada um dos
elementos da cadeia de medicao [4]. Por isso, a determinacao da precisdao de cada medida é
realizada tendo em conta a classe de precisao dos diferentes equipamentos. O valor absoluto
do erro total da cadeia de medicao é a soma do valor absoluto dos erros parciais de cada um
dos componentes [34], ou seja:

erTOorgraL = €rror;rr+errocp + €rroy p + erroryans. (Eq.3.43)

0 verdadeiro valor da grandeza medida esta compreendido entre:

Yrear = Yuepipo + errororar (Eq.3.44)

Sendo,

errororaL - Erro global de medicao;

error rr, €rroc p, €rT04/p € errOryan,. - Erros individuais de cada um dos componentes da
cadeia de medicao;

YreaL - Valor real da grandeza;

Yuepipo - Valor da grandeza medido.

O errorora, corresponde ao desvio-padrao (¢) nas Equacoes 3.34 e 3.35.

3.2.2 -Incerteza das pseudo-medidas

A féormula para determinar a incerteza das pseudo-medidas depende do método de
estimacao de carga utilizado [6, 22, 25, 26, 27]. No entanto, devido a insuficiéncia de
medidas em tempo-real e ao elevado custo na instalacao de equipamentos de medida, o
Estimador de Estados (EE) tem de lidar com as pseudo-medidas, cujo nimero é sempre maior
que as medidas em tempo real. E por isso que o valor da precisdo das pseudo-medidas pode
influenciar os resultados do estimador, como referido em [13].
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3.3 -Localizacdo do Estimador de Estados

A localizacao do Estimador de Estados (EE) foi alvo de estudo neste trabalho. Do ponto de
vista pratico o EE podera ser instalado em dois locais que sdo no centro de controlo ou na
propria subestacdo. No entanto, a localizacao do EE devera ser tal que, os investimentos em
novas infra-estrutura de comunicacao sejam evitados e o fluxo de informacao nos canais de
comunicacao seja minimizado. As medidas em tempo-real actualmente recolhidas na rede
estao acessiveis ao EE quer na subestacdo como no centro de controlo.

Na Figura 3.7 é possivel verificar o fluxo de informacao, se o EE for instalado no centro de

controlo:

SCADA/DMS

'&ﬁ Estimador de
= Estados

SUBESTACAD L I
ATMT

PTORPTC |

/ | \
|
o
Figura 3.7 - Estimador de Estados localizado no centro de controlo (Cortesia do Eng.° Mario Lemos

EDP - Distribuicao S.A.)

CLIENTES BT

Atendendo a Figura 3.7, através do canal 2 o EE recebe informacado das estimativas de
carga e a respectiva incerteza em todos os Postos de Transformacao (PT’s) da rede. Pelo
canal de comunicacdao 1, os valores das medidas em tempo-real, lidas previamente na
subestacao e enviadas para o centro de controlo, sao fornecidas ao EE. No sentido inverso, o
operador tem acesso as estimativas das tensées em todos os barramentos.

Se o EE ficar na subestacao, € necessario construir um novo canal de comunicagdo - 3,
para que seja possivel enviar as estimativas da tensdo para o centro de controlo, tal como
mostra a Figura 3.8.
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SCADA/DMS

Estimador de
Estados

! |
SUBESTAGCAD l |
ATMT

PTO/PTC |

PN B

7k
@ M

Figura 3.8 - Estimador de Estados localizado na subestacao (Cortesia do Eng.° Mario Lemos EDP -

CLIENTES BT

Distribuicao S.A.)

Comparando as duas localizacdes possiveis para o EE facilmente se verifica que a solucao
mais economica ¢é instalar o EE no centro de controlo. Pois, a colocacdo do EE na subestacao
exige um canal de comunicacao adicional (Canal 3), que actualmente ndo esta arquitectado.
Este investimento é acrescido, quando se pretende aplicar o algoritmo de estimacao de
estado em todo o sistema de distribuicdo, porque é necessario um EE para cada rede de
distribuicido. Ao mesmo tempo, também é preciso um espaco consideravel no centro de
controlo, reservado a instalacdo das maquinas para a execucao dos algoritmos de estimacao

de estados de cada rede de distribuicao.

3.4 -Sumario

A formulacdo do algoritmo de estimacao de estados monofasico baseado no método dos
minimos quadrados ponderados, para uma rede de distribuicao equilibrada, foi desenvolvida e
apresentada. O método dos minimos quadrados ponderados é uma técnica de optimizacao,
que neste caso, visa encontrar a melhor estimativa para o vector de estados [x] da rede,
através de um conjunto minimo de medidas. A melhor estimativa do estado da rede é
calculada pela minimizacao do erro quadratico de todas as medidas. O erro é dado pela
diferenca entre o valor da medida z; e a funcao f(x);, que relaciona a medida com as
variaveis de estado. O erro é pesado pela variancia da respectiva medida.

O método dos minimos quadrados é versatil, no que respeita as grandezas medidas, ou
seja, consegue lidar com medidas de poténcias injectadas, medidas de tensao nos
barramentos e medidas de transitos nas linhas, o que se torna importante em aplicacoes
praticas. Assim, o vector de medidas [z] é constituido por medidas efectuadas directamente
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ao longo da rede, por pseudo-medidas e por medidas virtuais. A utilizacao de pseudo-medidas
e medidas virtuais deve-se ao facto de usualmente, na rede de distribuicao, existir um
nimero insuficiente de medidas para permitir a resolucdo do algoritmo de estimacao de
estados. Logo, a forma de compensar o nimero reduzido de medidas em tempo-real é utilizar
pseudo-medidas, pois € economicamente inviavel a instalacdo de uma grande quantidade de
equipamentos de medida na rede.

A aplicacao em tempo-real do algoritmo permite conhecer o vector de estado [x], que por
sua vez, permite compreender o verdadeiro estado da rede, possibilitando o controlo activo
das redes de distribuicdo. Neste trabalho, considera-se que o Estimador de Estados (EE) é
executado de hora em hora (consideracéo justificada na Seccao 4.1 do Capitulo 4).

Quer as medidas em tempo-real, quer as pseudo-medidas sao afectadas por erros de
leitura e estimacdo, respectivamente. Neste Capitulo, foi apresentada uma cadeia de
medicao classica, enumerando-se os diferentes componentes possiveis de introduzir erro nas
medidas em tempo-real. A expressao para calcular o erro total das medidas em tempo-real
foi demonstrada.

Finalmente, estudou-se a melhor localizacao para a instalacao do EE seleccionada entre
as duas hipdteses, que sao a subestacao principal e o centro de controlo. Verificou-se que a
melhor localizacdo € no centro de controlo, pois exige um menor investimento em infra-
estruturas de comunicacao, entre o operador e o EE.



Capitulo 4

Estimacdao do Consumo nos Postos de
Transformacao da Rede de Distribuicao

Este capitulo tem como objectivo apresentar um método para a estimacao do consumo
nos Postos de Transformacao (PT’s) da rede de distribuicao. Na Seccao 4.1, o funcionamento
em tempo-real do Estimador de Estados (EE) é explicado, evidenciando-se a necessidade de
uma estimacao de cargas que permita representar a variacao normal do consumo ao longo do
dia. Na Seccao 4.2, o sistema de medicao de energia eléctrica em Portugal continental é
apresentado. Um método fundamentado na determinacdo de curvas tipicas de consumo, dos
clientes finais da rede de distribuicao, € exposto e descrito na Seccao 4.3. Posteriormente,
na Seccao 4.4, uma técnica baseada na agregacao das curvas de cargas dos consumidores, €
apresentada para estimar o consumo nos Postos de Transformacao de Distribuicao (PTD’s) da
rede de distribuicao.

A metodologia proposta envolve dados reais, ou seja, o historico dos consumos dos
clientes, registado pelo operador da rede de distribuicdo. Em seguida, a metodologia
proposta € utilizada para estimar o consumo nos PT’s da rede de Barrosas (Seccao 4.5). A
rede de Barrosas é a rede real de Média Tensdao (MT), que é objecto de estudo neste
trabalho.

Finalmente, depois de determinadas as curvas tipicas de consumo para cada PT, é preciso
desenvolver um processo adequado que permita ao EE aceder as curvas estimadas. Este
processo é definido na ultima Seccdo deste Capitulo.

4.1-Estimacao de Cargas para a Estimador de Estados em
Tempo-real

As estimativas do consumo de Poténcia Activa (P;) e Reactiva (Q.) e a respectiva
incerteza em todos os Postos de Transformacao (PT’s) sao entradas do algoritmo de
estimacao de estados (ver Subseccao 3.1.1). Portanto, o funcionamento do Estimador de
Estados (EE) requer para cada PT, uma estimativa do consumo e uma medida de incerteza
nessa estimativa, denominadas por pseudo-medidas e pesos das medidas, respectivamente.
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Um EE desenvolvido para o controlo activo da rede de distribuicao deve ser implementado
com funcionamento em tempo-real, ou seja, o algoritmo de estimacdo de estados é
processado em intervalos de tempo regulares, que neste caso se considera de hora em hora
devido a estimacdo de consumos efectuada para a rede de Barrosas (ver Seccdo 4.5).
Portanto, a implementacao do algoritmo em tempo-real exige uma estimativa do consumo de
P. e Q. a cada hora do dia, para dias Gteis, Sabados e Domingos, nas diferentes épocas do
ano.

Como exemplo, considere-se a Figura 4.1 que ilustra a leitura das grandezas de entrada,
para o funcionamento do EE as 12:00 horas de um determinado dia:

HORA: 12:00

- Medidas em tempo-real;

- Medidas Virtuais;
Pseudo-medidas; |:> Estimador
as 12:00 de Vector de
Estado
Estados as 12:00

' Erro associado as medidas |::>

Figura 4.1 - Funcionamento do Estimador de Estados em tempo-real

O funcionamento do EE as 12:00 horas necessita de uma estimativa do consumo de P, e
Q. em todos os PT’s as 12:00 horas, bem como, a leitura das medidas na rede efectuada as
12:00 horas. Portanto, para qualquer hora do dia, a resolucao do problema de estimacao de
estados exige o conhecimento das pseudo-medidas, medidas em tempo-real e a respectiva
incerteza associada, nessa mesma hora. Assim, a implementacdao em tempo-real do EE
necessita de uma técnica de estimacdo de cargas que permita representar a variacao normal
do consumo ao longo do dia, e fornecer uma medida de incerteza sobre as estimativas.

4.2-Sistema de Medicao de Energia Eléctrica em Portugal
Continental

O sistema de medicao de energia eléctrica constitui o meio utilizado para a recolha de
informacao associada ao fluxo de energia eléctrica, para fins de liquidacao e facturamento
[35]. O sistema de medicdo é constituido por equipamentos locais e equipamentos centrais.
Enquanto os equipamentos locais executam a contagem de energia eléctrica comercializada,
os equipamentos centrais efectuam o tratamento dos dados recolhidos, para efeitos de
facturacao.

O acesso aos dados registados pelos equipamentos de medicao pode ser remoto ou local.
Em geral, os equipamentos que permitem acesso remoto registam o valor da poténcia média
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integrada em intervalos de 15 minutos. Os equipamentos que possibilitam apenas o acesso
local, registam as grandezas acumuladas, ou seja, a leitura recolhida remotamente traduz o
consumo por diferenca com a anterior.

4.2.1 -Sistema de Telecontagem

0 sistema de telecontagem é o procedimento utilizado para a leitura e o processamento
do fluxo de Poténcia Activa (P) e Reactiva (Q) em consumidores de Média Tensao (MT) [35].
0 sistema de telecontagem é composto por equipamentos locais que efectuam a contagem de
energia eléctrica comercializada, e que garantem a memorizacao remota em intervalos de 15
minutos. Estes equipamentos asseguram a comunicacao entre si e 0os equipamentos centrais,
que efectuam a recolha centralizada e o decorrente tratamento, nomeadamente para efeitos
de facturacao.

4.2.2 -Sistema de Contagem com Leitura Local

A leitura local do fluxo de P e Q é executada quando nao é possivel a recolha remota
desta informacao. Através do acesso directo aos equipamentos de medicao, e dentro da
periodicidade estabelecida, sdo realizadas as leituras de fluxo de energia eléctrica. Um
colaborador do operador da rede de distribuicido desloca-se a instalacdo em periodos
estabelecidos, para registar o fluxo de energia eléctrica comercializada. Este sistema de
contagem destina-se a clientes finais de Baixa Tensdo Especial' (BTE) e a clientes finais em
MT que nao disponham de telecontagem, sendo a periodicidade de leitura estabelecida
mensal. Os clientes finais de Baixa Tensdo Normal® (BTN) também dispdem deste sistema de
contagem, onde o intervalo entre duas leituras nao pode exceder os 6 meses. Para clientes
finais BTN, onde nao ocorre a leitura mensal dos equipamentos de medicao, aplicam-se
estimativas de consumo, para efeitos de facturacao [35].

4.3- Método de Estimacao de Curvas de Carga para os Clientes
Finais da Rede de Distribuicao

A metodologia proposta neste trabalho para estimar o perfil de cargas diario nos clientes
finais’ da rede de distribuicio utiliza dados reais recolhidos pelo operador da rede de
distribuicdo. O método necessita de uma base de dados contendo o histoérico dos consumos de
cada cliente. O histérico dos consumos deve ser compostos por medicdes de Poténcia Activa
(P) e Reactiva (Q) discriminadas por periodos tempo iguais ao intervalo de tempo definido
para o funcionamento do Estimador de Estados (EE) (ver Seccao 4.1).

1 Instalacao em baixa tensdo com uma poténcia contratada superior a 41,4kVA.
2 Instalagcdo em baixa tensao com uma poténcia contratada igual ou inferior a 41,4kVA.

3 Consumidor que compra a electricidade para consumo proprio.
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Posteriormente, o historico de cada cliente deve ser separado em grupos consoante o dia
(4til, sabado ou domingo) e a época em que foram registadas (Inverno/Verao). Isto porque, a
evolucado dos consumos € afectada por factores cronologicos, nomeadamente o dia da semana
e a estacdo do ano, e portanto, as curvas de carga a partida diferenciam-se. Finalmente,
através da aplicacao da analise estatistica descrita em 4.3.1, € possivel obter um conjunto de
curvas representativas do consumo de cada cliente da rede de distribuicao, para dias Uteis,
sabados e domingos, nas diferentes épocas do ano.

4.3.1 -Analise Estatistica

A metodologia proposta neste trabalho utiliza algumas ferramentas de analise estatistica
no tratamento da informacao do PT’s, descrita de seguida.

A média (X) € um valor representativo de um conjunto de dados. Indica o valor tipico a
volta dos quais os dados se distribuem [31].

Xl +X2+"'+XN

X =
N

(Eq.4.1)

Onde
X;- E o dado numérico i;
N - Nimero total de dados numéricos;

O desvio-padrao (o) representa o grau ao qual os dados numéricos tendem a dispersar-se
em torno do valor médio. O desvio-padrao de um conjunto de dados ¢é igual a raiz quadrada
da média aritmética dos quadrados dos desvios [31]:

P
o= M (Eq.4.2)

0 algoritmo de estimacao de estados formulado no Capitulo 3 considera que as pseudo-
medidas seguem uma distribuicdo normal, que é inteiramente descrita pela média e o desvio-
padrao dos dados numéricos (ver Ponto f. da Subseccao 3.1.3). Portanto, a aplicacdo da
analise estatistica pode ser utilizada para estimar as pseudo-medidas.

4.4- Método de Estimacao de Curvas de Carga em Postos
Transformacao de Distribuicao

Através da analise estatistica apresentada na Seccao 4.3 é possivel estimar as curvas
representativas do consumo de Poténcia Activa P e Reactiva Q para cada cliente conectado a
uma rede de distribuicao. Assim, a metodologia proposta para a estimacao da curva de carga
em Posto de Transformacao de Distribuicao (PTD) consiste na agregacao das curvas dos
consumidores, alimentados por este PTD [24]. Ou seja,
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Pprp(t) = Z P(t) (Eq.4.3)
i=1

oprp(t) = ) ol (1) (Eq.4.4)

Qrrn(0) = Y Qi(0) (Eq.45)
i=1

EOEDWAIO (Eq.4.6)
i=1

Sendo,

Pprp(t)- Curva tipica de poténcia activa do PTD [kW];

P;(t)- Curva tipica do consumo de poténcia activa do cliente i alimentado pelo PTD [kW/];

obrp(t)- Curva desvio-padrao de poténcia activa do PTD [kW];

af (t)- Curva desvio-padrao de poténcia activa do cliente i alimentado pelo PTD [kW];

Qprp(t)- Curva tipica de poténcia reactiva do PTD [kVAr];

Q;(t)- Curva tipica do consumo de poténcia reactiva do cliente i alimentado pelo PTD
[kVAr];

UPQTD (t)- Curva desvio-padrédo de poténcia reactiva do PTD [kVAr];

aiQ (t)- Curva desvio-padrao de poténcia reactiva do cliente i alimentado pelo PTD [kVAr];

n- NUmeros de consumidores alimentados pelo PTD [kVAr].

A aplicacdo das Equacdes 4.3 a 4.6 exige o conhecimento do niumero de clientes
alimentados por cada PTD e das respectivas curvas de P e Q e desvio-padrao, em dias Uteis,
sabados e domingos consoante a época do ano, de cada consumidor. A determinacao das
curvas de carga dos consumidores individuais e a respectiva curva de desvio-padrao sao
determinadas através da metodologia apresentada Seccao 4.3.

4.5- Aplicacdo do Método de Estimacao de Carga na Rede
Barrosas

A rede Barrosas € uma rede real de 15kV localizada na vila de Barrosas, concelho de
Felgueiras. Esta rede é objecto de aplicacdo do Estimador de Estados (EE) apresentado neste
trabalho. No Capitulo 5 a rede de Barrosas é exposta em detalhe.

A aplicacao da metodologia exposta nas Seccao 4.3 e 4.4 para a estimacao das curvas de
carga e determinacao da incerteza associada, nos Postos de Transformacao (PT’s) da rede de
Barrosas, exige dados reais obtidos pelo operador da rede de distribuicao. Em 4.5.1 sao
apresentados os dados reais acerca dos PT’s da rede de Barrosas disponibilizados pelo
operador da rede de distribuicao.

4.5.1 -Informacao fornecida pelo Operador da Rede de Distribuicao

A rede de distribuicao é constituida por Postos de Transformacao (PT’s) privados, os
denominados Postos de Transformacao de Cliente (PTC) e por Postos de Transformacao
publicos, que sao frequentemente chamados de Postos de Transformacdo de Distribuicdo
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(PTD). O operador da rede de distribuicao facultou informacao sobre cada um dos grupos de
PT’s.

Os PTC’s sao particulares e normalmente destinam-se a alimentacdao de grandes
indUstrias. A medicao do fluxo de energia eléctrica comercializada neste PT’s é realizada por
sistemas de telecontagem. A contagem da Poténcia Activa (P) e Reactiva (Q) comercializada
é efectuada em periodos de 15 minutos. Assim, o operador da rede de distribuicao
disponibilizou somente um histérico dos consumos de P, desde Janeiro de 2008 até Marco de
2010, de todos os PTC’s da rede de Barrosas.

Nos PTD’s, actualmente nao existe um sistema de telecontagem instalado, que registe e
transmita informacdao de P e Q consumida para os equipamentos centrais. A aplicacao da
metodologia proposta na Seccao 4.4, para a estimacao das curvas de P e Q nos PTD’s, exige o
conhecimento do nimero de clientes de Baixa Tensao (BT) alimentados por cada PTD, e a
respectiva curvas tipicas de consumo de P e Q. No entanto, a informacao disponibilizada pelo
operador acerca dos PTD’s foi:

» Localizacdo geografica dos PTD’s;

» Capacidade do transformador de cada PTD;

« Consumo maximo de P registado num dia Gtil do més de Junho de 2010 - Ponta de
poténcia activa dia Util época de Verao.

Portanto, a insuficiéncia de informacdo, nomeadamente o desconhecimento do nimero e
historico dos consumos dos clientes BT alimentados por cada PTD, torna impossivel a
aplicacao da metodologia proposta para a estimar as curvas de carga dos PTD’s. Assim, uma
aproximacao baseada em determinadas consideracdes teve de ser realizada, tal como se
descreve na Subseccao 4.5.2.

4.5.2 -Estimacao das Curvas de Consumo de Poténcia Activa nos Postos de
Transformacao de Distribuicao da Rede de Barrosas

Neste trabalho, a insuficiéncia de informacédo sobre o nimero e os historicos de consumo
de cada clientes de BT alimentado por um PTD, impossibilita a utilizacao das expressoes 4.3 a
4.6, para estimar as curvas de carga dos PTD’s. Assim, foi realizada uma estimativa grosseira
para os PT’s da rede de Barrosas. Esta estimacao grosseira baseia-se na localizacao dos PTD’s
e em curvas tipicas de clientes do tipo residencial e comercial.

Atendendo a que, a rede de Barrosas € uma rede de 15kV, que se encontra numa zona em
expansao urbana, considera-se que os PTD’s podem ser divididos em:

« PTD’s com caracteristicas tipicamente residenciais;
« PTD’s com caracteristicas tipicamente comerciais.

A curva representativa do consumo de P num PT com caracteristicas tipicamente
residenciais caracteriza-se por um consumo praticamente constante durante o dia, com um
aumento no fim da tarde e um pico de carga entre as 18 e as 21horas. A Figura 4.2 mostra
uma curva de carga normalizada para um PT nestas condicées [36].
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CURVA DE CARGA - PT residencial

1,2

/ O\
0,4
NN N\/

123 456 7 8 91011121314151617 1819 2021222324

Curva Normalizada [p.u.]

Hora/dia

Figura 4.2 - Curva representativa de um PTD tipicamente residencial [36]

A curva de carga de um PT que alimenta sobretudo consumidores comerciais €
caracterizada por ter um consumo praticamente constante durante o horario comercial, com
uma leve descida no horario de almoco. Fora do horario comercial, o consumo destes clientes
€ praticamente para iluminacéo e refrigeracao. Um exemplo de uma curva de carga para um
PT tipicamente comercial € mostrado na Figura 4.3.

CURVA DE CARGA - PT comercial
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Figura 4.3 - Curva representativa de um PTD tipicamente comercial [36]

Cada PTD da rede de Barrosas foi caracterizado por possuir uma das caracteristicas
residencial ou comercial. E posteriormente, a curva representativa do PTD foi multiplicada
pela ponta de carga respectiva registada num dia Gtil do més de Julho do ano 2010. Assim, foi
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possivel obter uma estimativa grosseira das curvas de consumo de P para todos os PTD’s, num
dia (til da época de Verao. No Anexo A encontra-se a caracterizacao do tipo residencial ou
comercial atribuida a cada PTD da rede de Barrosas e as respectivas curvas de consumo de P
estimadas.

Realca-se a ideia, de que este método grosseiro impossibilita o calculo de uma medida de
dispersao, a volta da curva média determinada. Por isso, para a aplicacdo do Estimador de
Estados (EE), nao existe um valor de incerteza associada as pseudo-medidas. Assim, a
influéncia do valor da incerteza das pseudo-medidas nos resultados do EE é estudada,
considerando diferentes valores de precisao das estimativas de carga.

4.5.3 -Estimacao das Curvas de Consumo de Poténcia Activa nos Postos de
Transformacao de Cliente da Rede de Barrosas

Para os PTC’s existe o seu proprio histérico de consumo de P, que no caso particular
deste trabalho foi disponibilizado pelo operador da rede de distribuicao. Este facto torna
possivel a realizacao directa da analise estatistica referida na Subseccao 4.3.1.

Como exemplo, considere-se o histdorico do consumo de P do PTC 1 da rede de Barrosas,
representado na Figura 4.4.

Historico de Consumo do PTC 1
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Poténcia activa consumida [kW]
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Figura 4.4 - Historico dos consumos de poténcia activa de um Posto de Transformacao de Cliente da
rede de Barrosas

A analise da Figura 4.4 mostra que, no caso particular do PTC trés perfis de consumo
podem ser determinados. A industria alimentada por este PTC possui um perfil de consumo
tipico de fim-de-semana, em que o valor maximo de poténcia activa, registado ao longo do
sabado ou domingo, nao excede os 10kW. E dois tipos de padroes de consumos para dias
Uteis. O padrao de consumo para dias Uteis com maior frequéncia de ocorréncia é regista um
consumo maximo compreendido entre 80 e 100 kW. Outro padrdo de consumo para dias Uteis,
que nao acontece com tanta frequéncia, é aquele em que, durante as horas de
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funcionamento normal da industria (7:00h as 12:00h e das 13:00h as 19:00h), o consumo de
poténcia activa é aproximadamente entre 50 e 65 kW. A existéncia de dois padrdes de
consumo para dias Uteis pode estar directamente relacionada com a necessidade de desligar
determinadas maquinas, em dias de menor nivel de trabalho nesta industria.

A Figura 4.5 representa o historico do consumo de poténcia activa do PTC 2, da rede de
Barrosas.

Historico do Consumo no PTC 2

140
130
120
110
100 . ¢
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Consumo [kw]

4

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Hora/dia

Figura 4.5 - Historico dos consumos de poténcia activa de outro PTC da rede em estudo.

No caso do PTC 2 identifica-se uma curva tipica de consumo para dias de fim-de-semana,
e apenas uma curva tipica de consumo para dias Uteis. A analise da Figura 4.5 mostra ainda
uma ocorréncia ocasional, onde a maxima poténcia activa consumida nao ultrapassou os
35kW. No tratamento estatistico de todos os PTC’s da rede de Barrosas, consumos diarios
ocasionais, ou seja, com muito baixa probabilidade de ocorréncia, foram ignorados.

Apos a identificacdo de padroes de consumo, a analise estatistica referida na Subseccao
4.3.1 foi realizada a cada hora do dia, obtendo-se o perfil de carga representativo de cada
PTC, constituido por uma curva média e uma curva de desvio-padrdo, para dias Uteis,
Sabados e Domingos.

A Figura 4.6 apresenta o perfil de carga estimado para o PTC 1, em dias Uteis e de fim-de-
semana.
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Figura 4.6 - Curvas tipicas de consumo do PT de cliente 1, para dias Uteis e de fim-de-semana.

Na Figura 4.7 sao exibidas as curvas de desvio-padrao, que representam uma medida de
dispersao em torno da curva estimada, para dias Uteis, sabados e domingos, no PTC 1.
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Figura 4.7 - Curvas do desvio-padrao para o consumo de poténcia activa do PT de cliente 1.

A Figura 4.8 apresenta a curva de P estimada para o PTC 2, em dias Uteis e de fim-de-
semana:
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Figura 4.8 - Curvas tipicas de consumo do PT de cliente 2, para dias Uteis e de fim-de-semana

Na Figura 4.9 sao mostradas as curvas de desvio-padrao, que representam uma medida de
dispersao em torno da curva estimada, para dias Uteis, sabados e domingos, no PTC 2.
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Figura 4.9 - Curvas do desvio-padréo para o consumo de poténcia activa do PT de cliente 2.

A analise estatistica, dos historicos de poténcia activa consumida por cada PTC’s da rede
de Barrosas foi realizada. Os resultados encontram-se no Anexo B.
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4.5.4 -Estimacao das Curvas de Consumo de Poténcia Reactiva nos Postos de
Transformacao da Rede de Barrosas

A falta de historicos do consumo de Q quer em PTC’s quer em consumidores de Baixa
Tensao (BT) alimentados pelos PTD’s da rede de Barrosas, fez com que fosse impossivel a
aplicacdo da metodologia proposta na Seccao 4.3. Assim, a determinacdo das curvas tipicas
do consumo de Q foi realizada considerando um factor de poténcia tipico, tal como em [6].
Sendo o Factor de Poténcia (cos@) o quociente entre a Poténcia Activa (P) e a Poténcia
Aparente (S) [30], ou seja,

P
cos @ =3 (Eq.4.7)
E estando S relacionado com a poténcia activa e reactiva pela seguinte expressao,
52 — PZ + QZ (Eq48)

Portanto, a curva tipica do consumo de poténcia reactiva Q(t), de um determinado PT,
foi calculada através da expressao:

tang = % ©Q(t) =P(t) Xtang (Eq.4.9)

Em que, P(t) é a curva média estimada do consumo de poténcia activa do PT em questao.

Para a rede de Barrosas, considera-se que cosg = 0.94 nos PTC’s e cos¢ = 0.85 nos PTD’s.
Isto porque, o Sistema Tarifario em vigor prevé a facturacao a clientes consumidores de
energia reactiva, em horas fora de vazio, quando a instalacao apresenta um factor de
poténcia igual ou inferior a 0.93 [37]. Assim, admite-se que os clientes ligados em Média
Tensdo (MT) a rede de Barrosas dispdem do servico de compensacdo do factor de poténcia,
para evitar a facturacao de energia reactiva. As curvas de consumo de poténcia reactiva
estimadas para os PT’s da rede de Barrosas encontram-se no Anexo C.

4.6- Procedimento de Leitura das Estimativas de Carga pelo
Estimador de Estados

As curvas de carga estimadas para cada Posto de Transformacdo (PT), em dias Uteis,
Sabados e Domingos, bem como, as medidas de dispersao respectivas devem ser guardadas
numa base de dados, a qual o Estimador de Estados (EE) tem acesso. Nestas circunstancias,
num determinado momento em que o algoritmo de estimacdo de estados € resolvido, a
leitura do valor das pseudo-medidas e do respectivo desvio-padrao, para aquela hora do dia,
é efectuada da base de dados.

A Figura 4.10 esquematiza a leitura das curvas de carga dos PT’s em tempo-real, para o
funcionamento do EE.
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Figura 4.10 - Processo de leitura das pseudo-medidas

Para a leitura das estimativas do consumo de P e Q em todos os PT’s, o EE necessita
primeiramente de conhecer o dia da semana e a hora em questao. Esta necessidade pode ser
suprimida adicionando um relégio ao EE. Em seguida, a leitura das estimativas do consumo
nos PT’s, bem como a respectiva incerteza é efectuada acedendo a base de dados.
Finalmente, apds serem conhecidas as pseudo-medidas, as medidas em tempo-real sao
reunidas para se iniciar o algoritmo de estimacao de estados.

Na Subseccao 4.5.3, um exemplo real de um posto de transformacao de cliente que
mostra possuir dois padrées de consumo para dias Uteis, foi analisado. No entanto, devido a
falta de conhecimento dos factores externos que influenciam a variacao do consumo destas
indlstrias, considera-se apenas a curva de carga com maior probabilidade de ocorréncia.
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4.7-Sumario

Neste capitulo foi apresentado um método de estimacdo de carga nos Postos de
Transformacao (PT’s) da rede de distribuicao, que permite representar a variacao normal da
carga ao longo do dia e determinar uma medida de dispersao a volta do valor estimado.

O método proposto estima as curvas de carga nos locais de consumo de energia, através
do tratamento estatistico de curvas reais obtidas pelo operador da rede de distribuicdo, em
diferentes épocas do ano, para dias Uteis e de fim-de-semana. Posteriormente, a estimacao
das curvas de carga nos Postos de Transformadores de Distribuicdo (PTD’s) é efectuada pela
soma das curvas estimadas dos consumidores de Baixa Tensao (BT).

As curvas estimadas sao aplicadas na forma estatistica, ou seja, média e desvio padrao.
Por isso, esta estimativa de carga é adequada as necessidades do Estimador de Estados (EE)
em tempo-real. A estimativa realizada sugere a execucao do EE a cada hora do dia, pois a
estimativa do consumo de poténcia activa e reactiva, na rede de Barrosas, é conhecida em
cada hora.

No entanto, a metodologia proposta neste capitulo, nao foi aplicada na estimacao das
curvas de carga dos PTD’s da rede de Barrosas, pelo desconhecimento do historico de
consumos dos clientes de BT alimentados pelos PTD’s. Através dos dados reais,
disponibilizados pelo operador da rede de distribuicdo, foi possivel obter curvas
representativas do consumo em Postos de Transformacao de Cliente (PTC’s) para dias Uteis e
dias de fim-de-semana. Mas a falta de informacao acerca dos consumidores de BT, fez com
que, se realizasse uma estimacao grosseira das curvas de carga nos PTD’s. Portanto,
considera-se que os PTD’s possuem caracteristicas tipicas do sector residencial ou comercial,
consoante a sua localizacao geografica, e utiliza-se curvas representativas destes sectores.

As curvas do consumo de poténcia reactiva foram estimadas considerando-se um factor de
poténcia tipico para as redes de distribuicdo, pelo desconhecimento do histérico dos
consumos de poténcia reactiva nos PT’s da rede de Barrosas.

Em conclusdo, verifica-se que este método de estimacdo de cargas pode ser
perfeitamente utilizado na implementacao do EE com funcionamento em tempo-real. Mas
medidas reais do consumo de todos os clientes devem ser realizadas, de forma a constituir
uma base de dados suficiente para a estimacao de cargas.



Capitulo 5

Estimacao de Estados aplicada a Rede de
Distribuicao de Barrosas

Este capitulo tem como objectivo analisar o desempenho do Estimador de Estados (EE)
numa rede de distribuicao localizada na vila de Barrosas, concelho de Felgueiras. A rede de
Barrosas é uma rede de pequena dimensdao, sem integracao de producao dispersa. No
entanto, foi seleccionada para simular o algoritmo de estimacao de estados precisamente por
ser uma rede com reduzida dimensao. O que facilitou o operador na filtragem da informacao
relativamente a topologia e caracteristicas desta rede.

A aplicacao de técnicas de estimacao de estados na rede de distribuicdo deve ser baseada
nas medidas da subestacdo, algumas medidas recolhidas em pontos criticos e um largo
nimero de estimativas de carga. Portanto, na Seccdo 5.2 realca-se a importancia da
instalacao de novos equipamentos de medida na rede de distribuicao, e apresenta-se um
algoritmo para a localizacao estratégica das novas medidas em tempo-real.

A validacdo do algoritmo de EE aplicado a rede de Barrosas é efectuada na Seccéo 5.3,
deste capitulo. Os resultados sao comparados com o estado da rede, que se assume como
real, obtido recorrendo ao calculo de um transito de poténcias para o cenario de cargas em
analise. Este transito de poténcias foi resolvido através do software POWER WORLD
SIMULATOR®.

O algoritmo de EE utilizado foi programado em software MATLAB®, e posteriormente
simulado na rede de Barrosas, cujas simulacdes e resultados sao apresentados na Seccao 5.4.
A influéncia do nUimero e da precisdo das medidas em tempo real, da localizacdo dos
medidores e da qualidade das estimativas de carga sao analisadas e discutidas nesta Seccao.

No final é apresentada uma sintese da qualidade da estimativa da tensao nas diferentes
simulacgoes realizadas, proporcionando uma compreensao eficaz sobre o desempenho do EE na
rede de Barrosas.

5.1 -Rede de Distribuicao de Barrosas

A rede de Barrosas é uma rede de distribuicdo real, localizada na vila de Barrosas
concelho de Felgueiras. A informacao sobre a topologia desta rede foi disponibilizada pelo



50 Principais Conclusées e Possiveis Trabalhos Futuros

operador da rede de distribuicao. Na Figura 5.1 apresenta-se o esquema unifilar da rede
Barrosas.

SE Barrosas
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Figura 5.1 - Esquema unifilar da Rede de distribuicao - Barrosas
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A rede de distribuicdo de Barrosas € uma rede de Média Tensdao (MT) de 15kV, sem
integracao de producéo dispersa, constituida por 63 linhas e 63 barramentos. Na Figura 5.1,
os barramentos representados por um circulo preto sao barramentos tipicos de consumo, ou
seja, Postos de Transformacao (PT’s). Os barramentos, representados por quadrados pretos,
sao barramentos sem carga, ou seja, Postos de Seccionamento (PS). Na rede de Barrosas
existe 27 PS, que sao utilizados como medidas virtuais, e 35 PT’s.

Na Tabela 5.1 apresenta-se a caracterizacao dos 35 PT’s da rede de Barrosas, quanto ao
tipo, ou seja, Posto de Transformacao de Cliente (PTC) ou Posto de Transformacado de
Distribuicao (PTD), e quanto, ao tipo construtivo, ou seja, PT de cabine alta, PT de cabine
baixa ou PT aéreo.

Tabela 5.1 - Caracterizacao dos Barramentos de Carga

Barramento Designacdo Tipo Tipo Construtivo

3 PTC 3 PTC Aéreo - AS
5 PTD 5 PTD Aéreo - Al
6 PTC 6 PTC Cabine Alta
8 PTC 8 PTC Cabine Alta
10 PTC 10 PTC Cabine Alta
11 PTD 11 PTD Cabine Alta
14 PTD 14 PTD Cabine Baixa
16 PTD 16 PTD Cabine Alta
18 PTC 18 PTC Aéreo - AS
19 PTC 19 PTC Cabine Alta
21 PTC 21 PTC Cabine Alta
23 PTC 23 PTC Cabine Alta
24 PTC 24 PTC Cabine Alta
26 PTD 26 PTD Cabine Alta
28 PTD 28 PTD Aéreo - Al
31 PTD 31 PTD Cabine Baixa
34 PTD 34 PTD Aéreo - Al
35 PTC 35 PTC Aéreo - Al
37 PTD 37 PTD Cabine Baixa

38 PTC 38 PTC Cabine Baixa
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39 PTD 39 PTD Cabine Alta
40 PTD 40 PTD Cabine Baixa
43 PTD 43 PTD Cabine Alta
45 PTC 45 PTC Aéreo - AS
47 PTD 47 PTD Cabine Alta
49 PTD 49 PTD Aéreo - Al
50 PTD 50 PTD Aéreo - AS
52 PTD 52 PTD Cabine Baixa
53 PTC 53 PTC Cabine Alta
55 PTC 55 PTC Cabine Alta
57 PTD 57 PTD Cabine Alta
59 PTC 59 PTC Aéreo - Al
60 PTD 60 PTD Aéreo - AS
61 PTC 61 PTC Aéreo - AS
63 PTD 63 PTD Aéreo - Al

Para cada PT existe um perfil tipico estimado de poténcia activa e reactiva consumida,
para dias Uteis, Sabados e Domingos, o que permite conhecer uma estimativa do consumo de
poténcia activa e reactiva em todas as 8760 horas do ano.

Nos Anexos A, B e C encontram-se, respectivamente, os perfis de poténcia activa
consumida nos PTD’s, os perfis de poténcia activa consumida nos PTC’s e os perfis de
poténcia reactiva consumida em todos os PT’s da rede de Barrosas.

5.1.1 -Medidas em tempo-real na rede de Barrosas

A rede de Barrosas esta actualmente equipada com aparelhagem de medida apenas na
subestacao 60/15kV. Na subestacao existe dois transformadores de corrente, um do lado de
Alta Tensao e outro do lado de Média Tensao, e um transformador de tensdo, que constituem
o sistema de medicao instalado.

O sistema de medicao permite conhecer em tempo real, consoante a Figura 5.1:

e A tensao no barramento 1;

» A poténcia activa injectada no barramento 1;

» A poténcia reactiva injectada no barramento 1;

e O transito de poténcia activa e reactiva na linha 12 que liga o barramento 1 ao
barramento 2.
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Estas sao as Unicas medidas disponiveis em toda a rede de Barrosas, sendo os respectivos
valores enviados, através do sistema de comunicacao, para o centro de controlo. Portanto, o
controlo desta rede tem sido realizado apenas com as medidas em tempo-real da subestacao.

5.2 -Localizacao Estratégica de Medidas

0 principal objectivo da localizacdo estratégica de medidas para a estimacdo de estados
na rede de distribuicdo é determinar o nimero, o local e o tipo de grandezas a medir, de tal
forma que, com estas medidas se consiga um Estimador de Estados (EE) com a performance
desejada. Isto é, para melhorar a qualidade dos resultados do algoritmo de estimacao de
estados sao necessarias mais medidas em tempo-real [29].

As caracteristicas do sistema de distribuicido, nomeadamente a dimensao da rede e os
baixos recursos econémicos para a recolha de um numero suficiente de medidas em tempo-
real, fazem com que a aplicacdo de técnicas de estimacdo de estados seja baseada num
reduzido nimero de medidas em tempo-real e num largo niumero de pseudo-medidas. Por
isso, a localizacao estratégica de medidas tem por finalidade completar o conjunto de
pseudo-medidas com medidas obtidas em tempo-real, de tal forma que o EE com estas
medidas possa satisfazer a performance desejada.

As pseudo-medidas, juntamente com determinadas medidas recolhidas estrategicamente
na rede, compdem o conjunto de informacao necessaria para a resolucdo do problema de
estimacao de estados. Portanto, a consideracao de que as pseudo-medidas podem ser
utilizadas, permite reduzir o nimero de medidas em tempo-real necessarias, e
consequentemente diminuir os custos de investimento.

A localizacao de pontos de medida na rede de distribuicao pode ser considerada como um
problema de optimizacao, onde por um lado se pretende reduzir os custos de investimento
em equipamentos de medicao e infra-estruturas de comunicacdo, e por outro estimar a
tensao em todos os barramentos da rede de Média Tensao (MT), com uma precisdao desejada.

5.2.1 -Novas Medidas em Tempo-Real

As medidas em tempo-real (ver Capitulo 3 Subseccdo 3.1.1) podem ser mddulo das
tensoes nos barramentos, fluxos de poténcias activa e reactiva nas linhas e/ou modulos de
intensidades de correntes nas linhas. Sendo que, a Unica alteracdo estd na definicdo das
funcdes que relacionam o vector de medidas [z] com o vector de estados [x] (ver Capitulo 3
Subseccao 3.1.3).

A implementacao do EE na rede de distribuicao facilita as accées de controlo tomadas
pelo operador da rede. O operador da rede de distribuicao avalia o perfil da tensao na rede,
a partir dos resultados do EE, e com esta informacao executa accoes de controlo, tendo em
conta os limites da tensao nos barramentos. Por esta razao, muitas vezes, as medidas de
tensao sao preferencialmente recolhidas da rede, face a medidas do fluxo de poténcia e/ou
intensidade de corrente nas linhas.

Neste trabalho, o reforco necessario dos sistemas de medicao, para assegurar resultados
suficientemente exactos do EE, é realizado considerando a recolha de novas medidas de
tensao em pontos criticos identificados através do algoritmo formulado na Subseccéo 5.2.2.
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5.2.2 -Método de Localizacao de Medidas

Instalar equipamentos de medidas e comunicacao para a recolha de medidas em tempo-
real na rede de distribuicdo, é extremamente caro, pelo que é necessaria uma seleccao
cuidadosa do numero e localizacdo destas medidas. A seleccao de locais para novas medicoes
podera ser realizada tendo em conta diferentes preocupacdes, tais como, a manutencao de
um nivel de precisdo desejado nos resultados do EE, manter uma estimativa do vector de
estados confiavel quando uma ou mais medidas sdo perdidas, devido a falhas no sistema de
medicao/comunicacao, e minimizar o custo de investimento em equipamentos de
medicao/comunicacao. A metodologia proposta neste trabalho determina a localizacao de
novos pontos de medida considerando restricoes de precisao nos resultados do algoritmo
estimacao de estados.

O método proposto para a localizacdo estratégica de novas medidas de tensdo, tem por
base o interesse em manter um determinado nivel de precisdao nas estimativas de tensao
obtidas pelo EE. Ou seja, o método de localizacdo de medidas apresentado tem como
objectivo limitar a incerteza das estimativas das tensoes, a um valor considerado satisfatorio.
Estas exigéncias devem ser respeitadas em todas as configuracdes possiveis de exploracao da
rede, tal como, numa situacao de falha de certos equipamentos de medida ou comunicacao.

Atendendo a que, a incerteza das estimativas de tensao, obtidas pelo algoritmo de
estimacao de estados, sdao determinadas através da equacéo (ver Capitulo 3 Subseccao 3.1.3):

3x100 % /v(x)

incerteza% = o (Eq.5.1)
Em que,
Jv(@) = diag{[C]} = diag {[[H]T. [R].[H]] " } (Eq.5.2)

Onde, [H] é a matriz Jacobiano e [R] a matriz dos pesos.

Entdo, a metodologia proposta para a localizacdo estratégica de medidas de tensao
consiste em executar o algoritmo de estimacdo de estados, calcular as incertezas das
estimativas de tensdo através da Equacao 5.1, e posteriormente analisar se o valor maximo
fixado para a incerteza das variaveis de estado é violado num ou mais barramentos da rede.
Em caso afirmativo, a metodologia admite a instalacdo de um equipamento de medida no
barramento que regista maior incerteza na estimativa da tensao. O processo é repetido até
que as exigéncias de precisdao das estimativas de tensdo sejam verificadas em todos os
barramentos da rede.

A Figura 5.2 esquematiza o método para a localizacdo de medidas de tensdo na rede de
distribuicao:
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Figura 5.2 - Esquema do algoritmo de localizacao de medidas

Esta metodologia recorre a execucao do EE, sendo portanto necessario, medidas em
tempo-real e pseudo-medidas para inicializar o processo de localizacao de novos pontos de
medicdo na rede. E possivel estabelecer, através da metodologia apresentada, um bom
compromisso entre a precisao das estimativas e a simplicidade computacional. No entanto,
ndo existe garantia da optimalidade da solucdo face aos recursos econdmicos, uma vez que,
nao se considera as limitacées em termos financeiros do problema.
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5.3 - Algoritmo de Estimacéao de Estados aplicado a rede de
Barrosas

O algoritmo de estimacdo de estados apresentado no Capitulo 3, e utilizado neste
trabalho, teve como plataforma de desenvolvimento a ferramenta computacional MATLAB®. O
MATLAB® [38] € uma ferramenta informatica destinada a problemas que envolvam calculo
numérico. Este software possui uma linguagem de programacao propria e uma série de
funcdes internas, para solucionar problemas computacionais de uma forma simples e rapida.

A importacao de dados, nomeadamente topologia e caracteristicas da rede de Barrosas,
valores das pseudo-medidas e das respectivas incertezas, bem como, medidas em tempo-real,
é feita através funcao “xisread” que |é dados de uma folha EXCEL® [38]. Portanto, cada vez
que o algoritmo de estimacao de estados é executado, inicialmente ocorre o carregamento
de informacéo, que deve estar devidamente actualizada, nos ficheiros EXCEL® indicados como
fontes de dados no algoritmo de estimacao de estados.

5.3.1 - Validacao do Algoritmo de Estimacao de Estados

A validacao do algoritmo de estimacao de estados na rede de Barrosas foi realizada para o
cenario de cargas (estimado no Capitulo 4) mais desfavoravel, ou seja, para o cenario de
maximo consumo. Portanto, estudos da evolucao temporal do vector de estados na rede de
Barrosas foram evitados, realizando-se estimacdes de estado isoladas para o cenario de
cargas mais desfavoravel.

a . Ferramenta POWER WORLD®

O software POWER WORLD® é um simulador de transito de poténcias que foi utilizado
para determinar o vector de estados assumido como real. A rede de Barrosas foi desenhada
no POWER WORLD® de acordo com as suas caracteristicas e a sua topologia real, para
estabelecer os verdadeiros valores das tensdes nos barramentos, no cenario de maximo
consumo. Os valores das medidas foram determinados pela resolucao do transito de poténcias
através do POWER WORLD®, sendo as medidas assumidas como reais aleatoriamente
perturbadas, dentro de +3g, para simular o erro da medida.

b . Perfil da Tensao Estimada versus Perfil da Tensao assumida como Real

A Figura 5.3 mostra o perfil de tensao estimada e o perfil de tensao assumida como real,
no cenario de maximo consumo.
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Figura 5.3 - Perfil de tensao assumida como real e tensdo estimada no cenario de maximo consumo

A validacao do algoritmo de estimacao de estados foi realizada considerando que:

 As medidas em tempo-real sao as grandezas actualmente recolhidas e enviadas
para o centro de controlo, ou seja, modulo da tensdo no barramento de 15kV da
subestacao e fluxo de poténcia activa na linha 12 da rede de Barrosas.

* Aincerteza das estimativas de carga fixada em +50% para todas as cargas da
rede de Barrosas (valor maximo determinado através das curvas de desvio padrao
estimadas para o PTC 1 e PTC 2 -Figuras 4.7 e 4.9 respectivamente - relacionadas
com a Equacao 3.35).

* A incerteza das medidas em tempo-real fixada em +1% para as medidas de
tensao e +4% para medidas de fluxo de poténcia activa (majoracdo do erro total
da respectiva cadeia de medicao Equacao 3.43).

« Avariancia das medidas virtuais fixada em 0? = 1 x 1071,

Nestas condicoes, o EE foi executado 500 vezes perturbando de forma aleatoria as
medidas, para simular o erro da respectiva medida. A média da incerteza na estimativa de
tensao obtida esta representada na Figura 5.4:
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Figura 5.4 - Incerteza na estimativa da tensao para 500 execucdes do Estimador de Estados

Fixando-se o valor maximo admitido para a incerteza na estimativa da tensao em +1%,
entdo verifica-se que o limite de incerteza é violado em praticamente todos os barramentos
da rede de Barrosas. O pico de incerteza ocorre no barramento 55 com valor médio
aproximadamente +1.3%. Portanto, conclui-se que é necessaria a recolha de mais medidas
em tempo-real, para que o EE possua a performance desejada para a rede de Barrosas. Na
Seccao 5.4 sao apresentados diversos estudos realizados para avaliar a performance do EE na
rede de Barrosas, perante diferentes condicoes de execucao do algoritmo de EE.

5.4 -Simulacdes e Resultados

Os resultados obtidos pelo EE sao fortemente influenciados pelos valores de diversas
variaveis [7, 16]. As variaveis mais importantes sao:

« Numero de medidas de tensao;

* Localizacao das medidas de tensao;

* Aincerteza das medidas de tensao;

» Aincerteza das estimativas de carga;

» Medidas do fluxo de poténcia activa nas linhas.

Nesta Seccao sao apresentados estudos que permitem avaliar o efeito das diferentes
variaveis na performance do EE, implementado na rede de Barrosas. Em todos os estudos nao
se considera a alteracao da configuracdo da rede de Barrosas, ou seja, admite-se que esta
rede apenas possui a configuracao da Figura 5.1. Assim, a performance do EE foi avaliada em
diferentes cenarios, cuja analise e resultados se apresentam nos Pontos 5.4.1 até 5.4.5.
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5.4.1 -Influéncia do niUmero de medidas de tensao no desempenho do

Estimador de Estados

Na Figura 5.4 verifica-se que para o cenario de cargas mais desfavoravel, fixando-se:

¢ Incerteza das medidas de tensao em +1%
e Incerteza das pseudo-medidas em +50%

» Incerteza das medidas de fluxo de poténcia em +4%
¢ Variancia das medidas virtuais 62 = 1 x 107!

entdo, o valor médio da incerteza na estimativa da tensdo, resultante de 500 execucdes do
algoritmo de estimacao de estados, ultrapassa o limite de +1% estabelecido. Assim, o
método de localizacdo estratégica de medidas, apresentado na Seccédo 5.2 é utilizado para
seleccionar a localizacao de novas medidas de tensao, a recolher em tempo-real da rede. No
entanto, a implementacdo do EE numa rede real obriga a consideracao de outras restricoes,
nomeadamente na localizacdo de novas medidas de tensdo. Isto porque, de acordo com o
operador da rede de distribuicado, a leitura em tempo-real do médulo da tensdao nao pode ser
realizada em Postos de Seccionamento (PS) nem em Postos de Transformacao (PT’s) aéreos.
Perante estas restricoes, a instalacao de novos equipamentos de medida na rede de Barrosas,

limita-se aos barramentos referidos na Tabela 5.2:

Tabela 5.2 - Barramentos permissiveis para a leitura em tempo-real do médulo da tensao

Barramento Desighacdo Tipo Construtivo

6

8

10

11

14

16

19

21

23

24

26

31

37

PTC 6

PTC 8

PTC 10

PTD 11

PTD 14

PTD 16

PTC 19

PTC 21

PTC 23

PTC 24

PTD 26

PTD 31

PTD 37

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Baixa

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Alta

Cabine Baixa

Cabine Baixa




60 Principais Conclusoes e Possiveis Trabalhos Futuros

38 PTC 38 Cabine Baixa
39 PTD 39 Cabine Alta
40 PTD 40 Cabine Baixa
43 PTD 43 Cabine Alta
47 PTD 47 Cabine Alta
52 PTD 52 Cabine Baixa
53 PTC 53 Cabine Alta
55 PTC 55 Cabine Alta
57 PTD 57 Cabine Alta

Referindo-se a Figura 5.4, o valor maximo da incerteza na estimativa da tensao ocorre no
barramento 55, onde de acordo com a Tabela 5.2, na pratica é possivel a recolha do valor do

modulo da tensao em tempo-real.

A Figura 5.5 mostra a incerteza média das 500 execucdes do algoritmo estimacao de
estados com 1 medida de tensao localizada no barramento 1 e com 2 medidas de tensao

localizadas nos barramentos 1 e 55.
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Figura 5.5 - Incerteza na estimativa da tensao. Estimacao utilizando 1 e 2 medidas de tensao

A Figura 5.5 mostra que ha uma melhoria da precisao dos resultados do EE com 2 medidas
de tensao recolhidas em tempo-real. Com duas medidas, a incerteza na estimativa da tensao
€ inferior ao limite considerado de +1% em todos os barramentos da rede. Portanto, nestas
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condicdes duas medidas de tensdo sao suficientes para garantir o nivel de precisao desejado
nos resultados do EE.

No caso de existir possibilidade de adicionar outra medida de tensao, o local escolhido
seria o barramento 31, uma vez que, dos barramentos possiveis para a instalacdo de
equipamentos de medida, é aquele que regista o maior valor de incerteza na estimativa da
tensao.

5.4.2 -Influéncia da localizacao das medidas de tensao no desempenho do
Estimador de Estados

As medidas de tensdo devem ser localizadas em pontos estratégicos de forma a optimizar
os resultados do EE [7]. Assim, a influéncia da localizacao das medidas de tensdo é estudada
de seguida.

A primeira vista, os barramentos de maior incerteza sao os localizados nas extremidades
da rede, logo os locais mais adequados para a leitura de medidas de tensao em tempo-real
seriam os barramentos mais afastados da subestacao. A Figura 5.6 mostra o desempenho do
EE quando se considera as medidas de tensao nos barramentos ja determinados (Barramentos
1 e 55), e quando se considera medidas de tensao nas exterminadas da rede (Barramento 63 e
34). Em todos os casos, considerou-se a incerteza das medidas de tensao +1% e a incertezas
das pseudo-medidas +50%.

Incerteza Média na Estimativa da Tensao
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Figura 5.6 - Incerteza na estimativa da tensdo. Estimacao com duas medidas de tensao em locais
diferentes

Observa-se que a localizacao de medidas nas extremidades da rede (Barramentos 63 e 34)
nao elimina o pico de incerteza existente no barramento 55, onde o nivel de imprecisao se
mantém elevado.
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Em contrapartida, o resultado com as duas medidas de tensao situadas nos barramentos 1
e 55 é mais regular e a incerteza menor na maioria dos barramentos.

5.4.3 -Influéncia da incerteza das medidas de tensao no desempenho do
Estimador de Estados

A incerteza associada as medidas de tensdo € introduzida pela respectiva cadeia de
medicao e sistema de teletransmissdo (ver Capitulo 3 Seccao 3.2). Neste trabalho ndao foram
estudados os sistemas de medicao da rede de Barrosas, por isso, nos Pontos 5.4.1 e 5.4.2
majorou-se a incerteza das medidas de tensao em +1%. Contudo, o efeito do valor da
incerteza das medidas de tensdo no desempenho do EE é estudado neste ponto. O caso base é
considerado e os resultados sdao obtidos com diferentes valores de incerteza nas medidas de
tensao. O caso base caracteriza-se por:

» Duas medidas de tensao nos barramentos 1 e 55

« Uma medida de fluxo poténcia activa na linha 12

* Incerteza das pseudo-medidas em +50%

» Incerteza das medidas de fluxo de poténcia em +4%
» Variancia das medidas virtuais 2 = 1 x 1071

E o EE foi executado considerando quatro niveis de incerteza nas medidas de tensao,
respectivamente +0.5%, +1%, +1.5% e +2%, os resultados sao apresentados na Figura 5.7.
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Figura 5.7 - Incerteza na estimativa da tensao. Estimacao com duas medidas de tensao de diferente
incerteza.
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A forma das quatro curvas é praticamente a mesma, mas o resultado melhora
significativamente com o aumento da precisdo do sistema de medicao da tensao. Com duas
medidas de tensao e um erro de medicao de 1%, a incerteza obtida a partir do EE nao viola o
limite de +1% estabelecido. No entanto, se o erro dos sistemas de medicao nao for majorado
em +1%, entdo mais medidas de tensao sao necessarias para que os resultados do EE sejam
aceitaveis.

Considere-se que os sistemas de medicao reais tém um erro de +1.5%. Entdo o método de
localizacdo estratégica de medidas, definido na Seccdo 5.2, foi utilizado para determinar a
melhor localizacdo das novas medidas de tensao. Nos estudos realizados, a restricao
estabelecida pelo operador da rede de distribuicao sobre a instalacao de equipamento de
medida apenas em PT’s nao aéreos foi considerada.

A Figura 5.8 apresenta a evolucdo dos resultados quando se aumenta o nimero de
medidas de tensao com uma incerteza de +1.5%.
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Figura 5.8 - Incerteza na estimativa da tensdo. Estimacdao com duas e trés medidas de tensdo de
+1.5% de incerteza

Observa-se que para um erro de medicdo de +1.5%, sdo necessarias trés medidas de
tensao, para se obter do EE uma incerteza na estimativa das tensoes inferior a +1%, em
todos os barramentos da rede de Barrosas.
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Do mesmo modo, a Figura 5.9 apresenta a evolucao dos resultados quando se aumenta o
numero de medidas de tensdao com uma incerteza de +2%.
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Figura 5.9 - Incerteza na estimativa da tensdo. Estimacdo com diferente nimero de medidas de
tensao de +2% de incerteza

Para uma incerteza nas medidas de tensdo de +2% sao necessarias 5 medidas de tensao,
localizadas respectivamente nos barramentos 1, 31, 53, 55 e 57, para que a incerteza da
estimativa de tensao seja inferior a +1%, em todos os barramentos da rede de Barrosas. Os
resultados obtidos sugerem que a precisao das medidas de tensdao tem uma forte influéncia
na performance do EE.

5.4.4 -Influéncia da incerteza das pseudo-medidas no desempenho do
Estimador de Estados

Nos estudos realizados anteriormente considerou-se uma incerteza associada as pseudo-
medidas de +50% em todos os Postos de Transformacao (PT’s) da rede de Barrosas. Neste
ponto, a influéncia da incerteza das pseudo-medidas no desempenho do EE é estudada.

O algoritmo de estimacao de estados foi simulado para o cenario de carga estimado que
regista 0 maximo consumo. A incerteza das pseudo-medidas em todos os PT’s foi considerada
a mesma. No entanto, dependendo da qualidade da estimativa de cargas efectuada, o valor
da incerteza podera ser diferente. Por exemplo, a estimativa de carga diaria de clientes
industriais podera ser mais precisa do que a estimativa de carga diaria de clientes
residenciais ou comerciais, com base no facto dos consumos serem a partida mais estaveis,
bem como, nos dados historicos serem mais detalhados. Contudo, neste Ponto admite-se que
a incerteza das pseudo-medida é igual em todos os PT’s da rede de Barrosas.

Para avaliar a influéncia do valor da incerteza das pseudo-medidas nos resultados do EE
considera-se o caso base:
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» Duas medidas de tensao nos barramentos 1 e 55

+ Uma medida de fluxo poténcia activa na linha 12

» Incerteza das medidas de fluxo de poténcia em +4%
» Variancia das medidas virtuais 2 = 1 x 10711

O caso base foi considerado e os resultados foram obtidos variando a incerteza das
pseudo-medidas entre +10% e +70% (em passos de 10 em 10), para diferentes niveis de
incerteza nas medidas de tensao. Os casos analisados foram os da Tabela 5.3.

Tabela 5.3 - Casos Estudados

Incerteza
eudo-medidas
Incerteza
Medidas Tensao

+10% +£20% £30% +40% +50%

160% +70%

+0.5%
+1%
+1.5%

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Caso 8 Caso9 Caso10 Caso 11 Caso 12
Caso 15

Caso 6 Caso 7
Caso 13 Caso 14

Combinagao Estudada

A Figura 5.10 mostra o resultado em termos de incerteza na estimativa da tensao para o
caso 1 até caso 7, com um nivel de +0.5% de incerteza nas medidas de tensao, considerando
respectivamente uma incerteza entre +10% e +70% nas estimativas de carga.
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Incerteza Média na Estimativa da Tensao
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Figura 5.10 - Incerteza na estimativa da tensao. Estimacao com medidas de tensao de +0.5% de
incerteza e diferentes valores de incerteza das pseudo-medidas

Observa-se que com uma incerteza de +0.5% nas medidas de tensao, a incerteza
resultante do EE é sempre inferior a +1%, em todos os barramentos da rede de Barrosas,
mesmo para uma incerteza de +70% nas pseudo-medidas. Isto significa que, garantindo-se
uma incerteza de +0.5% nas medidas de tensao, entao com duas medidas tensao, localizadas
nos barramentos 1 e 55, consegue-se um desempenho satisfatorio do EE.

A Figura 5.11 mostra os resultados para o caso 8 até 14, ou seja, para uma incerteza de
+1% nas medidas de tensao e as respectivas variacoes da incerteza nas pseudo-medidas.
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Incerteza Média na Estimativa de Tensao
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Figura 5.11 - Incerteza na estimativa da tensdo. Estimacao com medidas de tensao de 1% de
incerteza e diferentes valores de incerteza das pseudo-medidas

Verifica-se que, com uma incerteza de +1% nas duas medidas de tensao, o valor maximo
de incerteza resultante do EE, é pontualmente superior a +1%, apenas com uma incerteza de
+70% nas pseudo-medidas. Para os valores de incerteza nas pseudo-medidas abaixo de
+70%, o EE garante uma estimativa da tensao, em todos os barramentos da rede de Barrosas,
com niveis de incerteza perfeitamente aceitaveis. Com +70% de incerteza nas pseudo-
medidas seria necessario adicionar mais medidas de tensiao em tempo-real, pois as duas
medidas de tensao localizadas nos barramentos 1 e 55 nao sao suficientes para garantir um
desempenho aceitavel do EE, em todos os barramentos da rede de Barrosas.

A Figura 5.12 mostra os resultados para o caso 15, ou seja, para uma incerteza de +1.5%
nas medidas de tensao e uma incerteza de +10% nas pseudo-medidas.
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Figura 5.12 - Incerteza na estimativa da tensao. Estimacao com medidas de tensao de +1.5% de
incerteza e diferentes valores de incerteza das pseudo-medidas

Os resultados mostram que, com uma incerteza bastante optimista de +10% nas pseudo-
medidas, duas medidas de tensdao nao sao suficientes para garantir uma incerteza nos
resultados do EE inferior a 1%. Pode-se concluir que, o mesmo acontece para valores de
incerteza nas pseudo-medidas superiores +10%, pois quanto maior a incerteza das medidas
piores serao os resultados do EE. Portanto, se os sistemas de medicao de tensao da rede de

Barrosas tém um erro igual ou superior a +1.5%, entdo, € necessario recolher mais medidas
de tensao ao longo da rede.

5.4.5 -Influéncia das medidas de transito de poténcia no desempenho do
Estimador de Estados

Na Figura 5.13 apresenta-se a comparacao dos resultados obtidos quando a medida de
fluxo de poténcia na linha 12, por motivos de falha nos equipamentos de comunicacao ou de
medida, ndo é obtida em tempo-real. O caso base definido no Ponto 5.4.3 foi assumido para
estudar a influéncia da perda da medida de fluxo de poténcia.
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Figura 5.13 - Incerteza na estimativa da tensdo. Estimacao com e sem a medida de fluxo de
poténcia na linha 12 da rede de Barrosas

A Figura 5.13 mostra que a estimacdo de estados, sem a medida de fluxo de poténcia na
linha 12 da rede de Barrosas, garante resultados com uma incerteza inferior 1% em todos os
barramentos da rede. Portanto, uma falha nos equipamentos de comunicacao ou de medida
de fluxo de poténcia ndo condiciona o desempenho do EE.

As curvas mostram que a estimativa de estados com a medida de fluxo de poténcia
proporciona uma melhoria na precisdao da estimativa da tensao nos barramentos proximos da
linha 12. Neste caso, a melhoria € local, a incerteza noutras regides permanece praticamente
igual.

5.5 -Performance do Estimador de Estados na Rede de Barrosas

Na Seccao 5.4 o Estimador de Estados (EE) foi testado na rede de Barrosas, tendo em
conta diferentes valores de incerteza nas medidas de tensao e estimativas de carga. Os
resultados sugerem que nem sempre o EE consegue estimar as tensdes em todos os
barramentos da rede com uma incerteza inferior a +1%, o que leva a necessidade de
aumentar o nimero de medidas em tempo-real. Uma sintese da performance do EE, em
diversas simulagdes com diferente nimero de medidas de tensdo recolhidas em tempo-real
da rede de Barrosas, € apresentada nas Tabelas 5.4 até 5.7.

A Tabela 5.4 indica a performance do EE em diferentes simulacdes com apenas a medida
de tensao recolhida no barramento de 15kV da subestacao de Barrosas (barramento 1).
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Tabela 5.4 - Performance do Estimador de Estados com apenas a medida de tensao no
barramento 15kV da subestacao

Incerteza das Medidas de Tenséo Incerteza das
+0.5% +1% +1.5% Estimativas de Carga
1

Sim Nao Nao +10%

Sim Nao Nao +20%
Incerteza na . . .

. . Sim Nao Nao +30%
Estimativa da . - .

. . Sim Nao Nao +40%
Tensao é inferior a . _ _

Sim Nao Nao +50%
+1%? ) B B

Sim Nao Nao +60%

Nao Nao Nao +70%

Com apenas uma medida de tensdo, a incerteza associada a estimativa de tensao é
inferior a +1% nos casos em que a incerteza das medidas de tensdo é igual a +0.5% e a
incerteza das pseudo-medidas menor que +60%.

A Tabela 5.5 indica a performance do EE em diferentes simulacées com duas medidas de
tensao recolhidas nos barramentos 1 e 55 da rede de Barrosas.

Tabela 5.5 - Performance do Estimador de Estados com duas medidas de tensao

Incerteza das Medidas de Tensao Incerteza das
+0.5% + 1% +1.5% Estimativas de Carga
1

Sim Sim Nao +10%

| . Sim Sim Nao +20%
ncerteza na -

. Sim Sim Nao +30%
Estimativa da . . -

L. . Sim Sim Nao +40%
Tensao é inferior a . ) ~

Sim Sim Nao +50%
+1%? ) ) _

Sim Sim Nao +60%

Sim Nao Nao +70%

A Tabela 5.5 mostra que com duas medidas de tensdo, a incerteza associada a estimativa
de tensao viola o limite estabelecido de +1%, se a incerteza das medidas de tensao for igual
ou superior a +1.5%. Analogamente, se a incerteza das medidas de tensao for de +1% e a
incerteza das pseudo-medidas igual a +70%, entao, os resultados obtidos do EE nao sao
satisfatorios.

A Tabela 5.6 indica a performance do EE em diferentes simulagdes com trés medidas de
tensao recolhidas nos barramentos 1, 31 e 55 da rede de Barrosas.
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Tabela 5.6 - Performance do Estimador de Estados com trés medidas de tensao

Incerteza das Medidas de Tensao Incerteza das
+0.5% +1% +1.5% Estimativas de Carga
1
Sim Sim Sim +10%
| ‘ Sim Sim Sim +20%
ncerteza na

] . Sim Sim Sim +30%
Estimativa da . . .

L. . Sim Sim Sim +40%
Tensao é inferior a . ) ]

Sim Sim Sim +50%
+1%? ~

Sim Sim Nao +60%

Sim Sim Nao +70%

Se a incerteza das medidas de tensao for igual a +1.5% e a incerteza das pseudo-medidas
maior que +50%, entao sdo necessarias mais medidas em tempo-real para se obter do EE a
performance desejada.

A Tabela 5.7 mostra a performance do EE em diferentes simulacdées com quatro medidas
de tensao recolhidas nos barramentos 1, 31, 55 e 57 da rede de Barrosas.

Tabela 5.7 - Performance do Estimador de Estados com quatro medidas de tensao

Incerteza das Medidas de Tensao Incerteza das
+0.5% +1% + 1.5% | Estimativas de Carga
1
Sim Sim Sim +10%
Sim Sim Sim +20%
Incerteza na . . .
. . Sim Sim Sim +30%
Estimativa da . . .
. . Sim Sim Sim +40%
Tensao é inferior a Si i Si L 50%
+19? im im im +50%
Sim Sim Sim +60%
Sim Sim Sim +70%

Com quatro medidas de tensdo, a incerteza associada a estimativa de tensao € inferior a
+1% se e so se a incerteza das medidas de tensao for menor ou igual a +1.5%.

Todas as simulacdoes realizadas foram executadas 500 vezes, sendo que, as medidas
assumidas como reais foram aleatoriamente perturbadas dentro de +30, em cada uma das
vezes que se executou o EE, para simular o erro da medida. Em todas as simulacdes o
algoritmo convergiu em menos de 40 iteracoes e em menos de 15 segundos.

5.6 -Sumario

Neste capitulo diversos estudos sobre a utilizacdo do Estimador de Estados (EE) na rede
de Barrosas foram apresentados e analisados. Diferentes simulacoes foram realizadas
variando o numero, a localizacdo e a incerteza das medidas em tempo-real, bem como, a
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incerteza das pseudo-medidas. A influéncia de cada um destes parametros, nos resultados do
EE aplicado a rede de Barrosas, foi avaliada. Os resultados sugerem que para se obter
estimativas de tensdo mais precisas é necessario recolher novas medidas em tempo-real da
rede.

Para a seleccao das novas grandezas a medir e da sua localizacao foi proposto um
algoritmo de localizacdo estratégica de medidas, para melhorar a precisao dos resultados do
EE. O algoritmo proposto determina a melhor localizacao de novas medidas de tensao, de tal
forma que através do conhecimento destas medidas, a incerteza das estimativas de tensao
seja limitada a +1%. Portanto, o algoritmo para a localizacao estratégica de medidas utiliza
o proprio EE para avaliar a confianca nos resultados, e averiguar a necessidade da recolha de
novas medidas de tensao em tempo-real.

Dos resultados obtidos verifica-se que a incerteza das medicoes de tensao tem uma forte
influéncia na precisao das estimativas de tensdo provenientes do algoritmo de estimacao de
estados. Ja a incerteza associada as estimativas de carga nao é um factor tao determinante
nos resultados do EE. O sucesso do algoritmo de estimacdao de estados depende da
disponibilidade de um conjunto de medidas em quantidade suficiente e bem localizadas na
rede.

Uma estimativa da tensao, com uma incerteza inferior a +1% em todos os barramentos
da rede de Barrosas, sem necessidade de novas medidas de tensao, é possivel se a precisao
das medidas de tensao for de +0.5% e a incerteza das estimativas de carga de menor ou igual
a +60%. Caso contrario, é necessario investir em novos equipamentos de medida e infra-
estruturas de comunicacao para a leitura em tempo-real da tensao em novos locais da rede.

0 sucesso da implementacdao do EE na rede de Barrosas € garantido, com apenas mais
uma medida de tensao, localizada no barramento 55, para uma incerteza de +1% nas
medidas de tensdo e uma incerteza até +60% nas estimativas de carga. Contudo se a
incerteza das pseudo-medidas aumentar para +70%, entdo sdo necessarias trés medidas,
localizadas nos barramentos 1, 31 e 55, para se obter uma estimativa da tensao com uma
incerteza inferior a 1% em todos os barramentos da rede.

O impacto das medidas de fluxo de poténcia activa recolhidas em tempo-real foi também
investigado. Se a medida de fluxo de poténcia activa na linha 12 da rede de Barrosas nao
estiver disponivel devido a uma falha no sistema de medida ou comunicagdo, uma estimativa
satisfatoria da tensao é igualmente garantida.



Capitulo 6

Principais Conclusées e Possiveis
Trabalhos Futuros

6.1 - Principais Conclusdes do Trabalho

Neste trabalho apresentou-se detalhadamente um Estimador de Estados (EE) baseado no
método dos minimos quadrados ponderados, para uma rede de distribuicdo equilibrada. Ou
seja, assumiu-se que as cargas estdao equitativamente distribuidas entre as fases, o que
simplifica o algoritmo de estimacao de estados e aumenta a sua eficiéncia.

A aplicacdo de técnicas de estimacdo de estados na rede de distribuicdo possibilita um
efectivo controlo, actualmente exigido pela realidade destas redes. Os altos padrdes de
qualidade e seguranca no fornecimento de servico, estabelecidos pelo operador da rede de
distribuicao, em conjunto com a realidade actual da integracao de producao dispersa, levam
a que os operadores considerem novas técnicas de gestdo e controlo da sua rede.
Actualmente, o controlo da rede de distribuicao tem sido realizado apenas com as medidas
em tempo-real recolhidas na subestacao AT/MT, impossibilitando um controlo efectivo destas
redes. Portanto, a monitorizacdo e o controlo em tempo-real sdao necessarios para uma
efectiva operacao da rede e uma melhor qualidade de servico fornecida aos clientes.

Com o EE é possivel estimar o modulo da tensdo em todos os barramentos e determinar
uma incerteza associada a esta estimativa. Assim, com o conhecimento das tensées em todos
os barramentos, o operador compreende o verdadeiro estado da rede, em cada momento que
o algoritmo de estimacdo de estados é executado. Por isso, como o interesse da
implementacao do EE na rede de distribuicdo é possibilitar um controlo activo da rede, entdo
o EE devera ser implementado com funcionamento real.

Na rede de distribuicdo o numero de medidas € limitado, sendo esta insuficiéncia de
medidas compensada pela utilizacdao de pseudo-medidas, na resolucao do algoritmo de
estimacao de estados. As pseudo-medidas sao estimativas do consumo de poténcia activa e
reactiva nos Postos de Transformacao (PT’s) da rede. A consideracao que pseudo-medidas
podem ser utilizadas diminui o nimero de medidas em tempo-real necessarias para a
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resolucao do problema de estimacao de estados. Assim, a aplicacao do EE na rede de
distribuicdo € baseada nas medidas da subestacdo, pseudo-medidas, medidas virtuais e
algumas medidas em tempo-real localizadas em pontos criticos. O principal objectivo da
localizacdo de medidas em pontos estratégicos da rede é completar as pseudo-medidas com
medidas em tempo-real, tal que a incerteza associada a estimativa da tensdao seja
satisfatoria.

No entanto, a aplicacdo em tempo-real de um EE exige o conhecimento, em cada
momento que o estimador é executado, do valor das pseudo-medidas. Por isso, 0 método de
estimacao de cargas ndo pode apenas estimar pontas diarias de consumo, mas deve estimar
uma variacao normal das cargas ao longo do dia. Por isso, neste trabalho, propde-se um
método para estimar as curvas de carga nos PT’s, através do tratamento estatistico de curvas
reais obtidas pelo operador da rede de distribuicao.

0 método de estimacdo de cargas foi utilizado para estimar as curvas de carga nos PT’s
de uma rede de distribuicdo real, denominada por rede de Barrosas. Varios estudos foram
realizados, para avaliar a performance do EE na rede de Barrosas e o sucesso no caso de uma
verdadeira implementacao real. Com as simulacdes efectuadas o algoritmo de estimacao de
estados e o método proposto para a localizacao estratégica de medidas foram validados.

Dos resultados obtidos verifica-se que a incerteza das medicdes de tensao tem uma forte
influéncia na precisdao das estimativas de tensao determinadas pelo algoritmo de estimacdo
de estados. Ja a incerteza associada as estimativas de carga nao é um factor tao
determinante nos resultados do EE. Verifica-se também, que o sucesso do algoritmo de
estimacao de estados depende da disponibilidade de um conjunto de medidas em quantidade
suficiente e bem distribuidas pela rede.

Para a rede de Barrosas, conclui-se que o EE possui a performance desejada, ou seja,
estima as tensées em todos os barramentos com uma incerteza inferior a +1%, nas seguintes
condicdes de funcionamento:

* Para uma incerteza nas medidas de tensao majorada em +0.5%, com apenas a
medida em tempo-real da subestacao (barramento 1), desde que a incerteza das
pseudo-medidas seja no maximo de +60%.

» Para uma incerteza nas medidas de tensao majorada em +1%, com duas medidas
em tempo-real, localizadas nos barramentos 1 e 55, desde que a incerteza das
pseudo-medidas seja no maximo de +60%.

» Para uma incerteza nas medidas de tensao majorada em +1%, com trés medidas
em tempo-real, localizadas nos barramentos 1, 31 e 55, para uma incerteza das
pseudo-medidas de +70%.

» Para uma incerteza nas medidas de tensdao majorada em +1.5%, com trés
medidas de tensao, localizadas nos barramentos 1, 31 e 55, desde que a incerteza
das pseudo-medidas seja no maximo de +50%.
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e Para uma incerteza nas medidas de tensao majorada em +1.5%, com quatro
medidas em tempo-real nos barramentos 1, 31, 55 e 57, para uma incerteza nas
pseudo-medidas até +70%.

Para incertezas de tensdao maiores sdo obrigatoriamente necessarias mais medidas em
tempo-real. Contudo, considera-se que os valores estudados sao suficientes para majorar o
erro introduzido pelo sistema de medicao nas medidas de tensao recolhidas em tempo-real.
Verifica-se que a aumento da incerteza das medidas de tensado influéncia fortemente os
resultados do EE.

A incerteza nas pseudo-medidas ou estimativas de cargas nao é um factor tao
determinante nos resultados do EE, como a incertezas das medidas em tempo-real. Mas uma
boa estimacdo de cargas contribui para reduzir o nimero de medidas em tempo-real,
necessarias para obter-se um EE com a performance desejada. Para compreender o tipo de
estimacao de cargas necessaria na rede de Barrosas, o EE foi simulado para valores de
incerteza nas pseudo-medidas entre +10% e +70%. Este intervalo de incerteza foi
seleccionado com a intencdo de abranger uma estimativa de cargas bastante optimista, que é
com uma incerteza de +10%, e uma estimativa de cargas praticamente sem utilidade, que é
com uma incerteza de +70%.

A aplicacdo do EE na rede de Barrosas com sucesso exige um diferente nimero de
medidas consoante a incerteza das medidas de tensdo e das pseudo-medidas. Também se
afirma que a implementacao de um algoritmo de estimacao de estados na rede de Barrosas
constitui uma metodologia rapida e eficiente, para conhecer o estado da rede, pois em todas
as simulacoes realizadas o EE convergiu em menos de 40 iteracoes e em menos de 15
segundos.

Finalmente, refere-se que a adaptacdao do método dos minimos quadrado ponderados a
rede de distribuicao, utilizando estimativas de carga como pseudo-medidas e adicionando
novas medidas de tensao em locais criticos da rede, torna possivel estimar a tensao com uma
incerteza reduzida, o que é comprovado com a aplicacdo na rede de Barrosas desenvolvida
neste trabalho.

6.2 - Trabalhos Futuros

A implementacao real de um Estimador de Estados (EE) na rede de distribuicao requer
outros estudos. Por isso, o trabalho desenvolvido nesta dissertacdo ndo esta totalmente
finalizado. Existem outras questdes que podem ser estudadas tendo com referéncia esta
dissertacao, nomeadamente:

« Estudar mecanismos de interligacao entre o EE, o processador de topologia e a
recolha das medidas em tempo-real, para o correcto funcionamento do EE em
tempo-real na rede de distribuicao.

e As estimativas de carga, realizadas nesta dissertacao para todos os Postos de
Transformacao (PT’s) da rede, estimam o consumo a cada hora do dia em todos os
PT’s. Por isso, considera-se que o EE é executado apenas de hora em hora. A
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implicacdo desta consideracao na operacao da rede, nomeadamente a
necessidade de reduzir o periodo de execucao do EE, deve ser investigada.

» Reunir um conjunto de medidas suficientes do consumo de poténcia activa e
reactiva em todos os clientes de Baixa Tensao (BT) da rede de Barrosas, e
posteriormente estimar o perfil de cargas diario em todos os Postos de
Transformacéo de Distribuicao (PTD’s), nas diferentes épocas do ano.

e Apo6s uma verdadeira implementacdo do EE na rede de Barrosas, sugere-se testar
o algoritmo em tempo-real num periodo longo, como por exemplo um ano, e
verificar a validade dos resultados e a efectiva importancia do EE na operacao da
rede de distribuicao.

* Aplicar o Estimador de Estados numa rede de distribuicao real com geracao
distribuida.
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Anexo A

Curvas de Poténcia Activa estimadas
para os Postos de Transformacao de
Distribuicao da Rede de Barrosas

A Tabela A.1 apresenta a caracterizacdao atribuida aos Postos de Transformacao de
Distribuicao (PTD’s) da rede de Barrosas, ou seja, PTD tipicamente residencial ou comercial,
consoante a localizacao geografica de cada PTD.

Tabela A.1 - Caracterizacao dos Postos de Transformacao da Rede de Barrosas

Designacdo do PTD | Caracterizagao
D5 Residencial
D11 Residencial
D14 Comercial
D16 Residencial
D26 Residencial
D28 Residencial
D31 Residencial
D34 Residencial
D37 Comercial
D39 Residencial
D40 Comercial
D43 Residencial
D47 Residencial
D49 Residencial
D50 Residencial
D52 Residencial
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D57 Residencial
D60 Residencial
D63 Residencial

As Figuras A.1 até A.19 mostram as curvas de poténcia activa consumida estimadas para
os PTD’s da rede de Barrosas, num dia (til, na época de Verao.
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Figura A.1 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 5
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Figura A.2- Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 11
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Perfil Diario Estimado PTD 14
250

200
s /\ /-V\

it
°
£
=1
w
c
S
— )4
S - N
£ 100
hd
U el
< 50
L
‘Lc, 0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
% 123456 7 8 9101112131415161718192021222324
a
Hora/Dia
Figura A.3 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 14
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Figura A.4 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 16
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Figura A.5 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 26
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Poténcia Activa Consumida
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Figura A.6 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 28
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Figura A.7 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 31
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Figura A.8 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 34
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Poténcia Activa Consumida
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Figura A.9 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 37
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Figura A.10 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 39

Poténcia Activa Consumida

[kW]

200

50

Perfil Diario Estimado PTD 40

150 N ‘;\
100

1234567 8 9101112131415161718192021222324

Hora/Dia

Figura A.11 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 40
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Figura A.12 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 43
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Figura A.13 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 47
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Figura A.14 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 49
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Poténcia Activa Consumida
[kW]

Perfil Diario Estimado PTD 50

40
30 / ™\

: /N
10 N N S

5

1234567 8 9101112131415161718192021222324

Hora/Dia

Figura A.15 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 50
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Figura A.16 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 52
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Figura A.17 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 57
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Poténcia Activa Consumida
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Figura A.18 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 60
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Figura A.19 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTD 63




Anexo B

Curvas de Poténcia Activa estimadas
para os Postos de Transformacao de
Cliente da Rede de Barrosas

As Figuras B.1 até B.16 mostram as curvas de poténcia activa consumida nos Postos de
Transformacéo de Cliente (PTC’s) da rede de Barrosas, em dias Uteis e de fim-de-semana.
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Figura B.1 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 3
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Figura B.2 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 6
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Figura B.3 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 8
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Poténcia Activa Consumida [kW]

Perfil Diario Estimado PTC 10
250

A
200 I B

.

150

100 \j k\

123456 7 8 9101112131415161718192021222324

Hora/Dia

e===>Dias (teis == Dias fim-de-semana

Figura B.4 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 10
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Figura B.5 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 18
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Figura B.6 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 19
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Figura B.7 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 21
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Poténcia Activa Consumida [kW]
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Figura B.8 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 23
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Figura B.9 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 24
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Perfil Diario Consumido PTC 35
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Figura B.10 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 35
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Figura B.11 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 38
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Perfil Diario Estimado PTC 45
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Figura B.12 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 45
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Figura B.13 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 53
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Poténcia Activa Consumida [kW]
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Figura B.14 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 55

Poténcia Activa Consumida [kW]

1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

Perfil Diario Estimado PTC 59

123456 7 8 95101112131415161718192021222324

Hora/Dia

e Dias (teis e fim-de-semana

Figura B.15 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 59
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Figura B.16 - Perfil diario de poténcia activa consumida no PTC 61






Anexo C

Curvas de Poténcia Reactiva estimadas
para os Postos de Transformacao da
Rede de Barrosas

As Figuras C.1 até C.35 mostram as curvas de poténcia reactiva consumida em todos os
Postos de Transformacao (PT’s) da rede de Barrosas. Sendo as curvas diarias dos Postos de
Transformacdo de Distribuicao (PTD’s) estimadas para dias Uteis, na época de Verdo. E os
curvas diarias dos Postos de Transformacédo de Cliente (PTC’s) estimadas para dias Uteis e de
fim-de-semana.
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Figura C.1 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 3
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Perfil Diario Estimado PTD 5
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Figura C.2 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 5
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Figura C.3 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 6
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Figura C.4 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 8
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Figura C.5 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 10
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Perfil Diario Estimado PTD 11
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Figura C.6 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 11
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Figura C.7 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 14
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Poténcia Reactiva Consumida
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Figura C.8 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 16

Poténcia Reactiva Consumida [kVAr]

45
40
35
30
25
20
15
10

Perfil Diario Estimado PTC 18

S~

123456 7 8 9101112131415161718192021222324

Hora/Dia

——Dias Uteis emmmDias Fim-de-Semana

Figura C.9 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 18
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Perfil Diario Estimado PTC 19
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Figura C.10 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 19
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Figura C.11 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 21
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Poténcia Reactiva Consumida [kVAr]
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Figura C.12 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 23
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Figura C.13 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 24
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Poténcia Reactiva Consumida
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Figura C.14 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 26
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Figura C.15 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 28
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Poténcia Reactiva Consumida
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Figura C.16 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 31

Poténcia Reactiva Consumida

Perfil Diario Estimado PTD 34

1234567 8 9101112131415161718192021222324

Hora/Dia

Figura C.17 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 34
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Perfil Diario Estimado PTC 35
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Figura C.18 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 35
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Figura C.19 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 37
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Figura C.20 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 38
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Figura C.21 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 39
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120

100

80

Perfil Diario Estimado PTD 40

1234567 895101112131415161718192021222324

Hora/Dia

Figura C.22 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 40
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Figura C.23 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 43
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Poténcia Reactiva Consumida [kVAr]
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Figura C.24 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 45
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Figura C.25 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 47
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Figura C.26 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 49
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Figura C.27 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 50
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Figura C.28 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 52
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Figura C.29 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 53
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Perfil Diario Estimado PTC 55
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Figura C.30 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 55
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Figura C.31 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 57
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Figura C.32 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 59
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Figura C.33 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 60
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Perfil Diario Estimado PTC 61
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Figura C.34 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTC 61
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Figura C.35 - Perfil diario de poténcia reactiva consumida no PTD 63



Anexo D

Método de Cholesky

0 método de Cholesky utiliza-se para encontrar a solucao numérica de equacoes lineares:

Ax

I
S

(Eq.D.1)
Se A é simétrica e definida positiva, entdao A pode ser decomposta em:

A=L.IT (Eq.D.2)
Sendo a equacdo D.2 conhecida por factorizacdo de Cholesky em que L é a matriz

triangular inferior e LT a sua transposta. A aplicacdo da factorizacdo de Cholesky resolve o
sistema de equacoes:

Ly=b (Eq.D.3)

LT-x=y (Eq.D.4)
Onde,

b=L-y=L-(LT'x)=(L-LT) x=A-x (Eq.D.5)

Portanto, a vantagem desta factorizacdo consiste em s ser necessario determinar a
matriz L, pois uma matriz simétrica e definida positiva pode ser representada pela forma
A =L-LT. Isto significa que o niumero de operacbes para resolver um sistema linear fica
reduzido a cerca de metade, quando se aplica o0 método de Cholesky.



