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Resumo—Este artigo propde uma metodologia de otimizacao
multiobjetivo para o restabelecimento de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica, visando maximizar a carga
atendida, melhorar os niveis de tensdo e minimizar o nimero de
manobras e as perdas técnicas durante o reparo de falta. Para
tanto, um algoritmo de otimizag&o por enxame de particulas com
codificacdo binaria multiobjetivo (EPBM) é proposto. Este
algoritmo utiliza principios de dominancia de Pareto para
possibilitar um tratamento adequado dos objetivos do problema.
Estudos de casos feitos em dois sistemas teste mostram a
aplicagdo do método proposto.

Palavras-Chave—Restabelecimento, multiobjetivo,
enxame de particulas bindrio, distribuicao.
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I.INTRODUCAO

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica (SDEE)
estdo em constante crescimento e se tornando cada vez mais
complexos, fazendo da manutencdo da confiabilidade um
desafio. Tais redes estdo sujeitas a interrupgbes de
fornecimento, sejam por falhas nos trechos de distribuigéo,
defeitos com necessidade de isolamento de é&reas para
manutencdo ou por causas naturais. O restabelecimento [1]
desses sistemas envolve as agBes necessarias para otimizar a
operagdo durante o reparo da causa da interrupcdo e deve
considerar diferentes objetivos e restricbes, sendo alguns
objetivos conflitantes entre si.

O plano de restabelecimento deve ser capaz de transferir o
maximo possivel das cargas afetadas por determinada falha
para outros alimentadores [2]-[3], de modo a minimizar os
efeitos de interrupgdo de fornecimento. Essa transferéncia é
feita por chaves que interligam os alimentadores e permitem a
mudanca topoldgica da rede elétrica de distribuigao.

O problema descrito é de natureza inteira mista, pois
contempla, além das variaveis continuas associadas ao
problema de fluxo de carga, variaveis discretas referentes aos
estados (aberto/fechado) das chaves manobraveis. Devido ao
porte das redes reais de distribuicdo, diversas opcles de
manobra sdo possiveis, atribuindo natureza combinatéria ao
problema. Estas caracteristicas apontam para a aplicacdo de
técnicas heuristicas e meta-heuristicas como alternativas de
resolucéo.

Entre as técnicas meta-heuristicas ja exploradas para o
problema de restabelecimento, estdo os algoritmos genéticos
[4], algoritmos evolutivos [5]-[6], sistemas inteligentes,
colénia de formigas, busca tabu, l6gicas fuzzy, redes neurais

artificiais e modelos hibridos, destacando a técnica
bioinspirada por enxame de particulas [7]-[8].

Um algoritmo por enxame de particulas utilizando
codificacdo binaria foi apresentada em [9] e tém se mostrado
eficiente para a resolucdo de problemas de reconfiguracdo e
restabelecimento de SDEE. Em [10], é apresentado um método
de duas etapas, em que a primeira utiliza a técnica de enxame
de particulas com codigo binario para encontrar a topologia
reconfigurada de rede ap6s a ocorréncia de falta, e a segunda
etapa faz uso de algoritmo genético para propor a sequéncia de
manobras de chaveamento. O método considera ponderacdo
dos objetivos através de uma Unica funcdo matemética e de
fatores de compromisso ou pesos. No entanto, esta abordagem
ndo é a mais adequada para se tratar problemas de otimizacdo
multiobjetivo.

A combinagdo de técnicas meta-heuristicas com
otimizagcdo multiobjetivo tem sido investigada na literatura.
Neste contexto, sistemas imunolégicos artificiais (SIA) [11]-
[12] e algoritmos genéticos (AG) [13]-[15] tém sido adaptados
para problemas multiobjetivo. A técnica de enxame de
particulas é adaptada em [16], resultando em um método
denominado MOPSO (do inglés Multi-Objective Particle
Swarm Optimizer) e introduzindo o interesse por novas
pesquisas com algumas variacdes e contribuicbes em [17]-
[18]. No entanto, a aplicagdo desta técnica aliada a uma
abordagem multiobjetivo é ainda inexplorada.

Neste contexto, o presente trabalho propde uma
metodologia de  otimizagdo  multiobjetivo para o
restabelecimento de SDEE. Esta metodologia alia a aplicacdo
do método de otimizacdo por enxame de particulas binério,
para tratar a natureza inteira mista e combinatéria do
problema, com os principios de dominancia de Pareto. Este
aspecto constitui-se como uma contribui¢do em relacéo a [10],
que utiliza uma Unica funcdo objetivo ponderada e permite
determinar apenas um plano de restabelecimento. Estudos de
casos envolvendo dois sistemas amplamente divulgados na
literatura so apresentados para demonstrar a aplicagdo da
metodologia proposta.

I1. FORMULAGAO DO PROBLEMA DE RESTABELECIMENTO

A metodologia proposta para o restabelecimento de SDEE
contempla os quatro objetivos a seguir, com base em [10]:
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Min[ENS] 1)
Min| 31 (Vmin -V, ) | ©)
Min[Pe/PLt] (3)
Min[nch] (4)

Em que ENS ¢ a energia ndo suprida, determinada pelo
produto da demanda de poténcia interrompida (kW) pelo
tempo necessario para o restabelecimento; Vmin e V), sdo o
limite minimo de tensdo e a tensdo da barra Kk,
respectivamente; NBv é o nimero de barras com tensfes
abaixo do limite Vmin; Pe e PLt sdo a perda de poténcia ativa
e a carga total do sistema, respectivamente, e nch é o nimero
de manobras de chaveamento.

O objetivo da Eq. (1) esta associado a confiabilidade do
SDEE e sua minimizagdo implica na maximiza¢do do
fornecimento durante o restabelecimento. Os objetivos das Eq.
(2) e (3) referem-se a qualidade e a eficiéncia do fornecimento,
respectivamente, enquanto que a minimizagdo do nimero de
chaveamentos na Eq. (4) reduz o desgaste dos dispositivos de
manobra e, portanto, também contribui para a eficiéncia do
processo.

Além das funcbes objetivo (FOBs), o problema de
restabelecimento apresenta restricbes que precisam ser
consideradas como a operacéo radial da rede de distribuicdo, o
balanco de poténcia em cada barra e os estados discretos das
chaves (aberto ou fechado). O algoritmo por enxame de
particulas binario utilizado garante esta natureza discreta das
opc¢des de chaveamento e a operagdo radial quando aplicado a
um conjunto inicial de topologias radiais candidatas, gerado
conforme [7], [8]. Para cada topologia candidata, o balango de
poténcia é obtido pela resolugdo do fluxo de carga pelo método
iterativo de Newton-Raphson. As restricBes do problema sdo
formuladas como:

PG, —PL,+ Y XnPem =0 (5)
meQk

QGk _QLk + Z kaka =0 (6)
meQk

Xim =00ul )

V, £Vmin (8)

Em que PGy e QG sdo as geraghes de poténcia ativa e
reativa, respectivamente, na barra k; PL, e QLy sdo as
demandas de poténcia ativa e reativa em k, respectivamente;
Xim € 0 estado da chave acoplada ao trecho km (O: aberto, 1:
fechado); Pym € Qum S@0 0s fluxos de poténcia ativa e reativa,
respectivamente, no trecho km. Portanto, as Eq. (5) e (6)
estabelecem os balancos de poténcia ativa e reativa,
respectivamente, para cada barra k, enquanto que a Eq. (7)
representa os estados discretos possiveis para as chaves. Por
fim, a restricdo em (8) consiste no atendimento do limite de
tensdo da rede. Destaca-se que a modelagem proposta permite
considerar a presenca de micro-geracdo distribuida com
pequenas adaptacdes nas Eqg. (5) e (6) a fim de incluir o

despacho desta geracdo, bem como na restricdo em (8) para
incluir o limite superior de tensdo, pois na presenca de geracao
distribuida, sobretenses podem ocorrer na rede. No entanto,
esta presenca ndo foi considerada no presente trabalho, bem
como restricbes de carregamento dos trechos, pois 0 objetivo
principal € validar a metodologia multi-objetivo no que
concerne ao compromisso entre os diferentes objetivos.

Diferentemente de [10], que utiliza fatores de compromisso
ou penalidade, ponderando os diferentes objetivos através de
pesos, 0 presente trabalho propbe a otimizagdo desses
objetivos de forma individual, apresentando, ao final, um
conjunto de alternativas para analise pelo operador do sistema.
Para essa otimizacdo envolvendo objetivos conflitantes, como
0 ndimero minimo de chaveamentos e a minima energia ndo
suprida, a técnica de dominancia de Pareto [16]-[19] é
proposta.

I1l. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta consiste no desenvolvimento de
um novo algoritmo que combina o algoritmo de
restabelecimento de [10], baseado em enxame de particulas
bindrio (EPB), com a técnica de dominéncia da Pareto de
[13]. O EPB foi escolhido com base em sua aplicacdo em
pesquisas envolvendo os problemas de restabelecimento [10]
e reconfiguracdo [7]-[8], enquanto que os critérios de Pareto
apresentaram-se atrativos para a investigagdo com base em
sua utilizagdo em conjunto com meta-heuristicas, como
algoritmos genéticos [13] e enxame de particulas [16].

A. Enxame de Particulas

O método por enxame de particulas é bioinspirado no
comportamento social de certos grupos de animais ou insetos,
como cardumes e passaros. Neste método, as solucdes
candidatas a resolucdo de um problema de otimizagdo sdo
associadas a um conjunto de particulas. O movimento de cada
particula é regido por trés componentes: i) inércia (representa a
tendéncia da particula em continuar na mesma dire¢do); ii)
meméria (refere-se a influéncia da melhor posicdo encontrada
pela particula - pbest); e (iii) cooperacdo (influéncia da melhor
posi¢do encontrada por todo o conjunto das particulas - gbest).
Dai, cada particula atualiza sua posi¢do- Xy, € velocidade- vy,
da seguinte forma [10]:

Xigu = Xig T Viau 9)
Vigg = WVjq +Ci1y (pbeStid —Xiq )"‘ C,f, (gbeStid —Xig ) (10)

Em que w representa 0 momento de inércia; Xiq € Viq Sa0 a
posicdo e a velocidade, respectivamente, da particula antes da
atualizacdo; c, e ¢, sdo fatores que ponderam as influéncias
individuais e coletivas, respectivamente e r; e r, sd0 ndmeros
aleatdrios.

Cada solugdo candidata do problema de restabelecimento
é codificada em um vetor com nimero de elementos igual ao
numero de chaves do SDEE, em que cada elemento recebe o
valor ‘0’ (chave aberta) ou ‘1’ (chave fechada). Para manter
esta discretizagdo, o EPB utiliza operadores binarios de
deslocamento para realizar as operagfes das Eqg. (9) e (10)



sem a necessidade de estratégias de arredondamento ou
similares, que poderiam afetar a eficiéncia do algoritmo de
otimizacdo [10], [20].

B. Dominancia de Pareto

O conceito de dominancia de Pareto é utilizado para
comparar duas solucBes possiveis para um problema
multiobjetivo. Dadas duas solucdes x ey, diz-se que x domina
y se as seguintes condi¢des forem satisfeitas:

1. A solugdo x é pelo menos igual a y em todas as fungGes
objetivo;

2. A solucdo x é superior a y em pelo menos uma funcéo
objetivo.

Com essa comparagdo, classifica-se cada solucéo de acordo
com sua dominéncia, desde as ndo dominadas por nenhuma
solucdo, classificadas na primeira frente ou fronteira, até as
classificadas na ultima fronteira, dominadas por todas as
solugbes das fronteiras precedentes. O resultado desta
classificagdo é um conjunto de alternativas ndo dominadas
entre si (pertencentes a primeira fronteira) e melhores que as
demais opcBes (nas demais fronteiras) de acordo com 0s
objetivos estabelecidos.

As solugbes da primeira fronteira compfem o conjunto
Pareto-6timo, de onde a solucéo vencedora pode ser escolhida
segundo critérios de tomada de decisdo de um agente humano.
Portanto, a principal vantagem deste critério de comparacgao é
gerar um conjunto de alternativas para determinado problema,
ao invés de uma Unica opgéo.

A Figura 1 mostra um exemplo de espaco de soluc@es, onde
0 objetivo é minimizar a funcéo f, e maximizar f; Observando
os seis pontos do gréfico e analisando pelas condi¢bes de ndo
dominancia descritas anteriormente, verifica-se que 0s pontos
3, 5 e 6 compdem o conjunto de solugdes Pareto-6timas. Dai,
estes pontos determinam a fronteira de solugdes nédo
dominadas, como mostra a Fig. 2.

Para a selecdo de uma solugdo entre as pertencentes a uma
mesma fronteira, a classificacdo de Pareto utiliza um
pardmetro de comparagdo denominado “distncia do
aglomerado”, do inglés crowding distance (CDA) [13]. Este
pardmetro fornece uma estimativa da densidade de soluces
em torno de determinado ponto. O valor de CDA de um ponto
¢ dado pela distancia média de suas solugdes vizinhas.

Para exemplificar, considera-se que 0s pontos destacados na
Fig. 3 estejam na mesma fronteira ndo dominada. Neste caso, 0
CDA do ponto ‘i’ é dado pela média das distancias entre ‘i e i-
1’ e ‘i e i+1’. Os pontos extremos (‘0 e ‘1) estdo mais
distantes do aglomerado e, portanto, recebem prioridade para
selecdo, através de um valor elevado de CDA.

O processo descrito é efetuado para cada funcéo objetivo e o
CDA de uma solucdo é obtido somando-se os CDAs
determinados para esta solu¢do segundo cada objetivo. A
priorizacdo por pontos distantes do aglomerado visa a
introduzir e manter a diversidade de solucfes durante o
processo evolutivo de uma meta-heuristica, por exemplo.

C. Enxame de Particulas Binario Multiobjetivo

O algoritmo EPBM proposto alia 0s mecanismos de busca
do enxame de particulas binario com a técnica de classificagao
de solucdes por dominancia de Pareto. A Fig. 4 apresenta as
etapas do EPBM, definidas com base em [16]. Estas etapas séo
descritas na sequéncia.

1) Inicializacdo de P
Na Etapa 1, um conjunto de topologias radiais é gerado

para inicializar o conjunto de solucBes candidatas (P*), cujo
tamanho é ny, para 0 problema de restabelecimento. Esta
geracdo baseia-se na técnica de troca de ligacdes e em teoria
de grafos, assim como em [7], [8]. Dai, a populacdo P é
igualada a P* nesta etapa. Inicializa-se a lista de solugdes nao
dominadas (LND), de tamanho pré-especificado (nnp), € 0
contador de iteracdes it.

2) Fluxo de Poténcia - P

A avaliacdo das solucdes candidatas de P requer, para cada
solugdo, o calculo dos objetivos das Eq. (1) a (4) ap6s o
calculo de fluxo de poténcia.

3) Atualizagéo de U

Para garantir que as melhores solugfes candidatas nédo
sejam perdidas ao longo das iteracfes, o conjunto U é
definido e atualizado pela unido entre o conjunto P e a lista
LND.

4) Fronteiras de Pareto - U

A classificacdo de dominéncia de Pareto em fronteiras é
realizada para as solucdes candidatas do conjunto U com base
nos objetivos das Eq. (1) a (4). Também sdo calculadas as
“distancias de aglomeracdo” para as particulas em cada
fronteira.

f2 (minimizar)
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Fig. 1. Espago de solugdes [14].

f2 (minimizar)

*6
2 |
5 ® | Fronteira de nio
4 | dominados
3 - [ ] /
1 5/
® 3 _ y
1 o
] I 1 1 1

2 6 10 14 18

f1 (maximizar)

Fig. 2. Fronteira dos pontos ndo dominados [14].



Fig. 3. Célculo da distancia do aglomerado [13].
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Fig. 4. Fluxograma do EPBM Proposto.

5) Atualizacéo de LND

Atualiza-se a lista de solugBes ndo dominadas ou Pareto-
6timas a partir da classificagdo efetuada na etapa anterior.
Nesta etapa, trés hipdteses devem ser consideradas:

a) Numero de particulas na primeira fronteira menor que
ninp- Neste caso, LND é completada com as proximas
particulas de P em ordem crescente de fronteira;

b) Numero de particulas na primeira fronteira maior que
n.np- Neste caso, as particulas da primeira fronteira com as
menores “distancias de aglomeragdo” ndo sdo incluidas em
LND, de modo que apenas n yp particulas sejam incluidas;

¢) NUmero de particulas na primeira fronteira igual a
ninp- Neste caso, todas as particulas ndo dominadas da
primeira fronteira sdo incluidas em LND.

6) Atribuicdo de pbest

A melhor solugdo encontrada por cada particula, pbestiy na
Eq. (10), é definida como a ultima solu¢do ndo dominada
encontrada pela particula ‘id’ durante o processo iterativo.

7) Atribuicdo de gbest

Diferentemente do método por enxame de particulas
tradicional, o enxame de particulas multiobjetivo atribui um
gbest para cada particula, gbestiy na Eq. (10). Nesta etapa,

uma lista Gb é preenchida com ng, solucBes de LND, que
apresentam as maiores distancias de acordo com o parametro
CDA. Para as particulas ‘id” da fronteira ‘if’, com ‘if’
variando da segunda até a Gltima fronteira, gbest;q é definido
como a particula da fronteira ‘if — 1° mais distante de ‘id’.
Esta distancia (d) é calculada como:

d(id",id") - max,[ | FOBLZFOBZ_}
|max FOB, —min FOB, |

Em que d(id™, id") é a distancia entre duas particulas nas
fronteiras ‘if — 1’ e ‘if’; FOB;" é o valor da i-ésima funcéo
objetivo para a particula da fronteira ‘if’; ‘maxFOB;’ e
‘minFOB;” sdo os valores maximo e minimo da i-ésima
funcdo. Para cada particula ‘id” da primeira fronteira, gbest;q é
definida como uma particula aleatoriamente escolhida de Gb.

8) Passos EPB - P

Na Etapa 8, as solu¢Bes ndo dominadas de LND sdo
retiradas de P e o0 enxame de particulas binario de [10] (EPB)
é aplicado com modificacdo a populacdo reduzida de P. A
modificag&o no algoritmo de [10] consiste em que no presente
trabalho, gbest é definido para cada particula de P conforme
etapa anterior, enquanto que em [10], gbest é constituido
apenas da melhor solucdo encontrada pelo enxame.

IV. RESULTADOS

Esta secdo apresenta dois estudos de casos envolvendo
sistemas conhecidos da literatura para avaliar a metodologia
de restabelecimento proposta no presente trabalho. Nos dois
casos, considera-se que todos os trechos de rede tém chaves
manobréveis, implicando que todo trecho pode ser chaveado
durante o restabelecimento. O algoritmo da Fig. 4 foi
implementado em MATLAB® versdo 7.9.0.529 (R2009b). A
Tabela | apresenta os parametros do EPBM utilizados para
ambos 0s casos de estudo. Estes parametros foram
determinados empiricamente através de andlises de
sensibilidade envolvendo diversos estudos. Na Tabela I, itmax
€ 0 nimero maximo de iteracbes do EPBM e os demais
parametros foram definidos anteriormente. Destaca-se que 0
algoritmo proposto apresenta poucos parametros, pois ng, €
Nunp S80 definidos em funcdo de np .

Quanto ao critério de convergéncia, apenas o0 numero
méaximo de iteracBes é utilizado neste trabalho, ou seja, a
convergéncia prematura para um ponto suficientemente 6timo
ndo é utilizada. Isto se deve ao fato de que o objetivo do
modelo de otimizago é determinar planos alternativos de
restabelecimento e, neste caso, mesmo que um ponto
suficientemente bom sob a dtica dos objetivos considerados
seja obtido, permitir ao método evoluir até a iteracdo itmax
viabiliza potencialmente a obtencéo de soluc@es alternativas.

TABELA |. PARAMETROS DO EPBM

*

Fator itmax np Neb NLND

Valor 100 100 0,4 np 0,5 np




A. Sistema de 16 barras

Este sistema apresenta 1 subestacdo, nivel de tensdo de 23
kV, carga total de 28,70 MW e 17,30 Mvar, trés chaves
seccionadoras ou normalmente abertas (NA), representadas na
Fig. 5 pelas linhas pontilhadas, e 13 chaves de interconexao
ou normalmente fechadas (NF) [21]. Considera-se como caso
base a topologia para perdas minimas otimizada em [22],
cujas chaves abertas sdo S;, Sg € Si [7], [10]. Uma falha é
considerada no trecho Ss, afetando o fornecimento das barras
6, 7 e 10 [23], representadas por circulos em cinza na
configuracdo pds-falta da Fig. 5. As solucdes candidatas que
compdem a populagdo inicial do algoritmo EPBM proposto
sdo derivadas desta configuracdo através da técnica de troca
de ligacoes [7], [8], [10]. O valor de Vi, € 0,95 pu [23].

A Tabela Il apresenta algumas solugdes da primeira
fronteira de Pareto (LND) obtida na convergéncia do EPBM,
envolvendo manobras, tensdes minimas, perdas técnicas e
namero de chaveamentos.

Neste caso, estas solugdes foram selecionadas na LND por
ndo implicar em corte carga, admitindo-se este critério como
uma premissa do operador do sistema para a melhoria dos
indices de confiabilidade, e que ndo ha restricbes impeditivas
para a operacao sob quaisquer destas solugdes. Destaca-se que
a Solucéo-1 também foi encontrada em [24] e a Solucéo-2 em

25].

E)bsgrva-se que embora a Solugdo-1 apresente a menor perda e o maior nivel
de tensdo, implica em maior nimero de chaveamentos, o que é indesejavel
devido ao custo associado a cada manobra. A decisdo entre estas solugdes

deve ser tomada com base em restricdes e prioridades operativas. Por
exemplo, se o nivel minimo de tenséo requerido for 0,95 pu, a Solugdo-1 deve

ser adotada. Por outro lado, se o nivel 0,90 pu for aceitavel, a Solucgéo-
2 é a mais indicada, a ndo ser que haja alguma restricdo a
manobra da chave S7, como indisponibilidade de equipes de
campo no local em caso de chave manual. Outro fator que
pode decidir pela Solugéo-3 é que nela, a tensdo da barra 10 é
0,93 pu, enquanto que na Solugdo-2, esta tensdo é 0,91 pu.
Dai, caso o grupo consumidor da barra 10 seja prioritario, em
que o desvio maximo de tensdo seja de 7%, a Solugdo-2 € a
mais indicada.

ALIM2
—T—SE

Si ¥e) 11

: &

Fig. 5. Sistema de 16 barras [7].

B. Sistema de 33 barras

O sistema de 33 barras [26], tem nivel de tensdo de 12,66
kV, carga total de 3715 kW, 1 subestacdo e cinco chaves NA.
O caso base consiste na topologia otimizada em [23] para
perdas minimas [7],[8],[10], cujas chaves abertas sdo
S7,50,514,53, € S37. Dois trechos sdo afetados pela falha- Ss e
S35 [3],[10],[24],[25]. A tensdo minima é 0,9 pu [3]. A Tabela
11 mostra algumas solucBes extraidas do conjunto Pareto-
6timo-LND obtido na convergéncia do algoritmo EPBM
proposto. As Solugdes-1 e 2 podem ser mais indicadas por
apresentar menor ndmero de manobras, embora impliquem
em maiores perdas do que a Solugdo-3. A Solugdo-1 também
foi determinada em [7],[8],[10],[24] e a Solugdo-2 em [3]. A
partir destas analises, conclui-se que a oferta de alternativas
para o operador de um SDEE constitui-se como principal
vantagem do método proposto, haja vista que os trabalhos
usados na comparacgdo [7],[10] oferecem apenas uma op¢éo,
que pode ndo ser a mais indicada para um dado caso.

V. CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma metodologia de otimizagédo
multiobjetivo para o restabelecimento de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica. O algoritmo proposto baseia-
se na aplicacdo da técnica de enxame de particulas binario
combinada com o método de Pareto para a classificacdo de
solucBes candidatas. O enxame de particulas binario permite a
exploracéo eficiente do espaco de busca e a representacdo das
varigveis binarias de chaveamento sem a necessidade de
estratégias de discretizagdo, enquanto que os critérios de
Pareto permitem obter um conjunto de solucbes “6timas”
segundo os diferentes objetivos do problema. A principal
contribuigdo foi aliar os mecanismos de busca do enxame de
particulas bindrio com uma técnica que permite oferecer
alternativas para os operadores dos sistemas, de modo a
auxiliar no processo decisorio.

TABELA |1. SOLUCOES PARA O SISTEMA 16 BARRAS PELO EPBM

Solucéo Manobras Miﬁ?nq;é(opu) Perda (kW) Me';\\lr:ock')eras
Fechar S;
0,95
1 Fechar Sg ' 849,39 3
ADFir S, (Barra 10)
2 Fechar S; (B;}zllo) 1.334,33 1
3 Fechar Sg (Bgyr?zf 6) 1.180,74 1

TABELA 111. SOLUGOES PARA O SISTEMA 33 BARRAS PELO EPBM

x Tensao Perdas Ne de Corte de
Solugdo | Manobras Minima(pu) (kW) Manobras | Carga (%)

Fechar Sq 0,93

! Fechar S37 (Barra 6) 188,67 2 0
Fechar Sy4 0,93

2 Fechar S3; (Barra 6) 195,00 2 0
Fechar S;
Fechar Sq 0,93

3 Fechar S3; = (Barra 32) 18097 4 0
Abrir Sg
Fechar Sy4
Fechar S3; 0,92

4 Fechar S;; = (Barra17) 199,70 4 0
Abrir Si7
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