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Resumo

SOUZA, M.G.M. (2014). Um método alternativo embarcado para a estimacdo de
componentes harmonicos via a aplicacdo de redes neurais artificiais em tempo real.
Trabalho de concluséo de curso — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de
Séo Paulo, 2014.

Como proposta de trabalho, esta pesquisa teve como objetivo inicial modelar
computacionalmente formas de ondas representativas e indicativas da presenca de
cargas ndo lineares em um sistema elétrico de poténcia. J& como objetivo principal,
buscou-se estimar os componentes harmdnicos em tempo real via a aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais (RNA) através da utilizacdo de um conjunto de hardware e software
dedicados. Inicialmente, fez-se a estimacdo dos componentes harmonicos via a
utilizacdo da Transforma Discreta de Fourier e, em seguida, via a utilizagdo de RNA. Os
resultados obtidos via a aplicagdo de RNA foram avaliados em duas etapas distintas. A
primeira etapa baseada em simulac6es off-line, e por uma segunda etapa executada em
tempo real (on-line). Buscou-se por esta comparacéo, validar a utilizacdo de RNA como
um método alternativo e preciso para a obtencdo dos componentes harmonicos
atualmente presentes e ndo despreziveis nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica.
Os resultados encontrados evidenciaram a aplicabilidade da ferramenta neural para
estimacdo dos componentes harménicos em tempo real e serdo apresentados e

discutidos no decorrer deste documento.

Palavras-chave: Qualidade da energia, componentes harmonicos, transformada de

Fourier, tempo real, redes neurais artificiais.






Abstract

SOUZA, M.G.M. (2014).An alternative boarded method for estimating harmonic
components by the application of artificial neural network in real time. Trabalho de
concluséo de curso — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo,
2014.

As a work proposal, this work had as an initial objective modeling, computationally,
representative and indicative waveforms of the presence of non-linear load in a power
system. As a main objective, it was sought to estimate harmonic components in real
time by the use of Artificial Neural Network (ANN) through the utilization of a set of
hardware and software dedicated. Initially, the harmonics was estimated by the use of
the Discrete Fourier Transform (DFT) and then, by the usage of ANN. The obtained
results by the application of ANN was evaluated in two different steps. The first step
was based in off-line simulations, and the second step executed in real time (on-line).
By these comparisons, was sought to validate the use of ANN as an alternative and
precise methodology to the obtainment of harmonic components actually present and
not paltry in the power distribution system. The results found showed the applicability
of the neural tool to the estimation of harmonics components in real time and it will be

presented and discussed throughout this document.

Keywords: Power quality, harmonic components, Fourier transform, real time, artificial

neural network.
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1 Introducéo

Nos dias atuais, a evolucdo da sociedade humana moderna tem sido cada vez mais intensa e
radical. No que diz respeito a intensidade, esta evolugdo tem sido cada vez mais recorrente e
veloz. Este fato pode ser verificado no desenvolvimento da tecnologia no mundo, pois a
guantidade de avancos tecnoldgicos significativos no século passado foi maior e mais frequente,
se comparada aos séculos passados. JA no que diz respeito ao radicalismo, a populacdo tem
sofrido mudancas cada vez mais notaveis. Uma prova disto € o uso dos computadores nos
Gltimos anos, pois depois se seu surgimento, a populacdo mudou radicalmente sua maneira de
viver. Independentemente do cunho de tais mudangas, o fato é que as mesmas continuaréo a
acontecer, sendo cada vez mais velozes e radicais.

Um dos fatores que impulsionou grande parte dessas mudancas foi o desenvolvimento da
tecnologia nos altimos anos. Tal desenvolvimento tecnoldgico motivou a crescente busca por
energia elétrica, pois toda esta tecnologia ascendente depende de energia elétrica para o seu
funcionamento. Assim, a medida que a tecnologia disponibilizada apresenta uma insercdo
(penetracdo) significativa no Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), a demanda por energia elétrica
com qualidade também fica evidente e cada vez mais indispensavel. Desta forma, cada vez mais
cargas eletroeletronicas, sdo e estardo sendo integradas a rede. Dentre estas cargas estdo
presentes as que manifestam caracteristicas ndo lineares entre a tensdo e a corrente observada
em seus terminais de alimentagé&o.

Como fato, sabe-se que a presenca de cargas ndo lineares no SEP causa um alto indice de
distorcdo harménica na forma de onda do sinal (principalmente na corrente), o que leva a um
aumento da amplitude da corrente eficaz absorvida pela rede, com a consequente reducédo do
fator de poténcia original da carga. Além destes pontos, a interagdo da corrente distorcida com a
impedancia do sistema, provocara distor¢do harménica também na tensdo, podendo esta se
propagar para as demais cargas (lineares e ndo lineares) conectadas no mesmo Ponto de
Acoplamento Comum (PAC) (IEEE-519-1992).

Neste contexto, para a identificagdo e classificacdo dos componentes harménicos, que
caracterizardo a distor¢do harmonica, tanto nas formas de onda da tensdo, quanto da corrente,
usualmente, dispde-se da Transformada Discreta de Fourier (TDF) (Lai et al, 1999). Contudo,
h& indicios na literatura correlata da possibilidade de analisar a distor¢cdo harmdnica presente em
um determinado sinal dispondo de técnicas inteligentes, como, por exemplo, por Redes Neurais
Artificiais (RNA) (Ferreira, 2009), Algoritmos Genéticos (AG) (Souza, Oleskovicz e Coury
2007), dentre outras.

Vale frisar que a busca e 0 uso de metodologias alternativas para estimar 0s componentes

harmdnicos pode vir a permitir uma melhor exploracdo dos sinais, e, em consequéncia, suprir



algumas limitagdes dos métodos usualmente e amplamente empregados, como é o caso da TDF
nas andlises dos SEP (Machado, 2009).

1.1 Objetivo do trabalho

Conforme descrito no anteriormente, o problema dos componentes harménicos tem sido
cada vez ocorrente nos SEP, pois a presenca destes componentes distorce a forma de onda da
corrente, e caso tais harmonicas tenham amplitudes significativas, estas podem também
distorcer a forma de onda da tensdo. Desta forma, é necessario que estes componentes
harmdnicos possam ser devidamente mensurados e analisados.

O método mais utilizado para a estimacdo de tais componentes é a utilizacdo da
Transformada Discreta de Fourier (TDF) e a Transformada Rapida de Fourier (TRF), que
consistem na obtengdo da forma de onda do sinal, discretizacdo do sinal e por fim, a passagem
do sinal para o dominio da frequéncia. Obviamente, o processo de transformacdo do dominio do
tempo para o dominio da frequéncia via a utilizacdo da Transformada de Fourier requer alguns
apontamentos e cuidados, pois 0 método é eficiente para formas de ondas que possuem um
numero de ciclos acima de um (Kanegae, 2011). E importante ressaltar também que caso o sinal
contenha inter-harménicas (sinal com frequéncia distinta e ndo inteira quando comparada a
frequéncia fundamental) a utilizacdo deste método fica limitada, pois tal metodologia ndo
consegue distinguir fielmente a presenca de tais harmédnicas.

Visto parte das limitagdes dos métodos anteriormente citados, este trabalho vem a propor
uma metodologia alternativa que possa ser aplicada a estimacdo de tais componentes
harmdnicos em tempo real. Tal metodologia propde o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA)
como forma de realizar a estimagdo dos componentes harmdnicos do sinal em questdo, através
da utilizacdo de softwares e hardwares que possibilitem a realizacdo da simulacdo em tempo
real. Adianta-se que o uso de RNA como um estimador de harmdnicos pode ser aplicado a um
nimero qualquer de ciclos, o0 que é uma vantagem de tal metodologia quando comparada a
Transformada de Fourier (TF).

Outro objetivo que este trabalho possui é de realizar tal estimacdo em tempo real. Isto é,
inicialmente treinar-se-a a RNA; em seguida, utilizam-se das suas matrizes de pesos e limiares
de ativacdo para que a rede possa ser embarcada em um sistema que seja capaz de simular a
rede em tempo real, fazendo com que o sinal distorcido possa ter seu espectro de frequéncia
calculado ao mesmo tempo em que ele é interpretado pelo hardware.

Assim, 0s objetivos deste trabalho consistem no estudo, analise, desenvolvimento e
validacdo de uma metodologia alternativa para a estimagdo de componentes harmdnicos via
redes neurais artificiais. Em seguida, depois de validada a metodologia de maneira off-line, a

rede sera embarcada em um sistema fisico interagindo com um simulador em tempo real



(RTDS® — Real Time Digital Simulator), procurando validar o método proposto frente a

situacdes préticas.

1.2  Organizacao do trabalho

Quanto a organizacao do trabalho, o mesmo foi disposto em 7 capitulos.

O capitulo 1 apresenta a introdugdo acerca do desenvolvimento do trabalho, bem como os
objetivos deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta 0s conceitos e aspectos relacionados a area da qualidade da energia
elétrica, destacando os pontos em que esta area do conhecimento dedica estudos e parte do
conceito que foi utilizado para esta pesquisa.

O capitulo 3 apresenta o desenvolvimento tedrico sobre a ferramenta mais utilizada hoje
para a estimagdo de componentes harménicas, que € a Transformada de Fourier. J& o capitulo 4
apresenta 0s conceitos tedricos acerca de Redes Neurais Artificiais, que é a metodologia
proposta para a medicdo de harménicos em tempo real.

O capitulo 5 apresenta o sistema fisico que foi utilizado para embarcar a RNA em tempo
real. S&o apresentadas as caracteristica do sistema e aspectos ao tipo de linguagem de
programacdo utilizada no hardware.

O capitulo 6 é direcionado a apresentacdo da forma em que 0s procedimentos experimentais
foram conduzidos.

No capitulo 7 sdo apresentados todos os resultados obtidos com o desenvolvimento da
pesquisa.

No capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes e por fim, apresentam-se as referéncias

bibliogréficas.






2 Qualidade da energia elétrica

Conforme foi apontado anteriormente, a medida que mais cargas sdo integradas ao SEP,
maior é a demanda de energia, e, em consequéncia, a de uma melhor qualidade do produto
“energia” fornecido. Devido a esta expansdo de cargas no SEP, um novo ramo na &rea da
engenharia elétrica tem crescido denominado Qualidade da Energia Elétrica (QEE). Define-se
QEE como a &rea do conhecimento que trata da QEE entregue/fornecida ao consumidor final,
seja ao nivel de transmissdo e/ou de distribuicdo. Isto é, a area que define indices e pardmetros
para que a energia seja entregue aos consumidores dentro de limites pré-estabelecidos e
aceitaveis para o padrdo nacional.

Dentre os inimeros motivos para se discutir o tema, destaca-se o fator econémico agregado,
devido a sua maior recorréncia na pratica. Por exemplo, caso uma empresa pare um processo de
producdo por alguns minutos, devido a qualquer problema manifestado e relacionado a falta de
QEE, a volta do prdprio processo pode ser extremamente complexa e dispendiosa, 0 que
acarretard em um enorme prejuizo financeiro para a empresa.

Conforme relembrado por Oleskovicz (2007), diz-se que a energia sera entregue com

qualidade se algumas condic6es forem satisfeitas, as quais séo:

o As formas de ondas das tensdes trifasicas devem ser o mais proximo possivel de
sendides com predominancia de uma Unica frequéncia (a componente fundamental);

e As magnitudes das tensbes trifasicas devem permanecer dentro de limites
aceitaveis; e

e A frequéncia fundamental do sistema, no caso 60 Hz, deve permanecer estavel
dentro de limites pré-estabelecidos e aceitiveis para a operagdo do SEP.

Sendo assim, define-se que estes sdo os padrdes basicos para o fornecimento da energia com
qualidade. Dizer gque a energia fornecida obedece a todos os padrfes acima é dizer que a mesma
esta sendo entregue com devida conformidade, atendimento ao consumidor e continuidade. A
conformidade esta relacionada a assinatura (padrdo) da forma de onda, em especifico da tenséo.
Ja o atendimento ao consumidor diz respeito a toda relacdo entre o consumidor e as
concessionarias de energia, e por fim, a continuidade que diz respeito a disponibilidade da
energia, o fornecimento ininterrupto do produto energia.

E de consenso comum que todos queiram a energia entregue com qualidade. Contudo, para
que a mesma seja entregue da forma apropriada, € preciso analisar e solucionar certos
problemas que podem reduzir e influenciar na qualidade da mesma. Ha uma série de fenémenos
(disturbios) associados a falta da QEE, entre os quais, citam-se: Transitdrios; Variaces de

Tensdo de Curta Duragdo (VTCD); Variagdes de Tensdo Longa Duragdo (VTLD);



Desequilibrio de tensdo; Distor¢do da forma de onda; Flutuacdo de tensdo e Variacdo da
frequéncia do sistema (Bollen, 2000).

Conforme anteriormente colocado, o0 objetivo deste trabalho foi uma analise e
caracterizacdo das distor¢cbes harmodnicas e a apresentacdo de uma forma alternativa de
quantizar estes harmdnicos em tempo real. Neste contexto, as distor¢des da forma de onda sdo
consideradas como subclasses da distor¢do da forma de onda, que serd apresentada no que
segue.

2.1 Distorcao da forma de onda

Define-se como distorcdo da forma de onda toda e qualquer diferenciacdo da forma
puramente senoidal, com base na frequéncia fundamental, caracterizada pelo seu conteldo
espectral. Ou seja, além da componente fundamental, havera outros componentes de frequéncias
distintas que, sobrepostos ao sinal original (fundamental), irdo caracterizar uma forma de onda
ndo desejavel para a operagdo do SEP.

Segundo Dugan et al (2003), ha cinco tipos de distor¢do da forma de onda:

1. Nivel CC;
2. Notching;
3. Ruidos;

4. Inter-harmonicas; e
5. Harmonicos.
No que segue, apresentam-se alguns comentarios sobre os mesmos. Com relagéo ao quinto
item, harmdnicos, por ser este o principal foco da pesquisa, 0s apontamentos e as informagdes

necessarias serdo apresentados em um item a parte dos demais.

2.1.1 Nivel CC

Denomina-se nivel CC a distor¢do da forma de onda originada devido & presenca de uma
componente CC (corrente continua) ao sinal de tensdo ou corrente em um sistema de energia
CA (corrente alternada). Originado de possiveis disturbios ou a partir operac@es ideais com
circuitos retificadores de meia-onda, sua presenca no sistema elétrico de poténcia pode causar a
saturacdo de transformadores, bem como a corrosdo eletrolitica dos eletrodos de aterramento
(Dugan et al, 2003).

2.1.2 Notching

Denomina-se notching o disturbio periddico de tensdo que ocorre quando a corrente comuta

de uma fase para outra. Originado pela ma operacdo de dispositivos eletronicos, tal fenémeno



tende a curto-circuitar duas fases momentaneamente, 0 que pode causar um grande aumento na

corrente de fase, acarretando sérios problemas a rede elétrica (Dugan et al, 2003).

2.1.3 Ruido

Denomina-se ruido a todo e qualquer sinal elétrico, ndo desejavel com um contetdo do
espectro de frequéncia abaixo de 200 kHz, superposto aos sinais de corrente e tensdo do sistema
de energia, seja este presente no condutor de fase, neutro ou nos proprios sinais de linha. Em
geral, os ruidos sdo originados devido a aterramentos improprios. Contudo, sua causa pode ser
devido a equipamentos eletrbnicos, circuitos de controle, equipamentos a arco e fontes
chaveadas. Sua presenca no sinal elétrico pode causar 0 mau funcionamento de maquinas
elétricas, a perda de dados e erro de processamento, bem como a recepgdo distorcida de sinais

de audio e video (Dugan et al, 2003).

2.1.4 Inter-harmonicas

Inter-harmdnicas sdo formas de onda de tensdo e corrente que apresentam componentes de
frequéncia ndo mdaltiplos inteiros da frequéncia fundamental do sinal do SEP. Encontrados em
redes de diferentes classes de tensdo, sendo as suas principais fontes os conversores de
frequéncia estaticos, ciclo conversores, motores de inducédo e equipamentos a arco (Dugan et al,
2003).

2.2 Componentes harmdénicos

Define-se como harmdnico o componente de uma onda periddica cuja frequéncia é um
maltiplo inteiro da frequéncia fundamental. Desta forma, define-se como distor¢do harménica a
distor¢do causada na onda devido & inser¢do de componentes harmdnicos superpostos a onda
original. Dizemos ainda que as distor¢des harmonicas sdo uma espécie de energia indesejada
(suja) ao sistema elétrico de poténcia, pois a presenca de tais harménicos macula a forma de
onda original, modificando o seu formato e sua frequéncia. O surgimento dos harmdnicos no
sistema elétrico de poténcia se deve em grande parte a crescente quantidade de acionamentos
estaticos, fontes chaveadas e, em geral, pela presenca de cargas ndo lineares integradas a rede
(dispositivos eletronicos). Com o intuito de diminuir a quantidade de harmonicos injetados na
rede, utiliza-se de filtros de linha, que podem ser, por exemplo, compostos por um capacitor

combinado em série com um indutor (Dugan et al, 2003).

2.2.1 Cargas ndo lineares

Cargas ndo lineares sdo todos e quaisquer tipos de cargas que nao obedecem a uma relacao

direta (linear) entre tensdo e corrente. Devido a tal caracteristica, estas cargas injetam uma



grande quantidade de harménicos na rede elétrica, o que gera a distorcdo harménica no sinal.
Caso uma carga ndo linear esteja conectada junto a outras cargas em um mesmo PAC no SEP,
todas as cargas poderdo ser prejudicadas pelo fornecimento de uma tensdo distorcida. Esta
tensdo distorcida resultara da interacdo entre as cargas e a reatancia do sistema, em funcéo da
Distorcdo Harmonica Total de Corrente (DHT¢) causada pela carga ndo linear (Dugan et al,
2003).

2.2.2  Assinatura harmonica

Como ja explicitado, as cargas ndo lineares injetam uma grande quantidade de componentes
harmdnicos no sinal da rede, o que é prejudicial aos consumidores que estdo conectados,
principalmente no PAC desta rede. Contudo, ainda ndo foram quantizados 0s componentes
harmonicos que as cargas ndo lineares em geral injetam na rede. Assim, esta sec¢éo é direcionada
a mostrar a magnitude dos componentes harménicos das cargas mais usuais que normalmente
séo evidenciados no SEP.

A Distor¢do Harmonica Total de Tensdo (DHT+) e/ou de Corrente (DHT() injetada na rede
considera a soma de todos 0s componentes harmoénicos inseridos por cada carga em especifico.
Assim, cada carga em especifico possui um potencial harménico, isto é, é capaz de inserir um
determinado nimero de componentes harmdnicos. Espera-se assim, que cada carga possua um
determinado comportamento (padrdo) em relacdo aos harmonicos inseridos na rede. A este
comportamento, da-se 0 nome de assinatura harmonica da carga. Como cada carga apresenta
uma assinatura em especifico, a quantizacdo dos componentes harménicos totais inseridos a
rede fica mais facil, pois se as assinaturas das cargas forem previamente conhecidas, o resultado
total seré previsivel.

Assim, apresenta-se no gque segue a assinatura harménica de algumas das cargas usualmente
encontradas na pratica (em campo). Contudo, deve-se observar e frisar que a assinatura de cada
carga foi obtida experimentalmente e de forma isolada (uma carga de cada vez) por diversos

ensaios, como mostra a Tabela 1 (Kanegae, 2011).



Tabela 1: Amplitude e ordem harmdnica da corrente para algumas cargas residenciais.

Amplitude e ordem harménica da corrente (A)

Frequéncia Léampada Microcomputador

(Hz2)/ incandescente | Lampada com reator | Lampada fluorescente | 115/230 (V),140
Componente | 127 (V), 200 convencional compacta (W)

harménico (W) 127 (V), 20 (W) 110/127 (V), 23 (W)

60/1° 15 0,35 0,24 0,45
180/3° 0 0,05 0,18 0,4
300/5° 0 0,01 0,1 0,35
420/7° 0 0 0,05 0,3
540/9° 0 0 0,04 0,25
660/11° 0 0 0,035 0,15
780/13° 0 0 0,03 0,1
900/15° 0 0 0,02 0,05

2.2.3 Quantizacao das distor¢Ges harmonicas

As consequéncias que as distor¢des harmoénicas causam para 0 consumidor variam desde

falhas em motores, acionamentos indevidos de disjuntores, a parada total de importantes

equipamentos integrados a rede. Devido a motivos como estes, necessita-se de indices que

possam mensurar o grau de distor¢do harmonica.

Inicialmente, é necessario quantizar a amplitude dos componentes harménicos, e para isto,

utiliza-se da série de Fourier (Haykin e Veen, 1999). A vantagem de se utilizar a série de

Fourier € que a sua aplicacdo a sinais distorcidos possibilita encontrar cada componente

harménico analisado separadamente; e como a série de Fourier € uma ferramenta matematica

linear, diz-se que a distor¢do final sera a soma de todas as distor¢des calculadas pela série.

Calculados os componentes harmdnicos, utiliza-se do calculo da Distor¢do Harmonica Total da
Tensdo (DHTt) e/ou Corrente (DHTCc), definida por (Dugan et al, 2003):

Em que:

Nmax 2
DHT, = 221 "™ 5 100(%)
1
Nmax j,,2
DHT, = |21 x 100(%)

1

DHT = distor¢cdo harmdnica total de tens&o;

DHT, = distor¢do harmdnica total de corrente;

Vn = n-ésimo harmonico de tensdo;

In = n-ésimo harmonico de corrente;

V1 = valor eficaz da tensdo fundamental;

)

(2)
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| 1 = valor eficaz da corrente fundamental; e

n = ordem do componente harmdnico.

Define-se também a Distor¢do Harmonica Individual (DHI), que possui o intuito de
determinar a porcentagem de que cada componente harménico possui com relacdo a
componente fundamental. A distor¢do harménica individual, como apresentada em Dungan et al

(2003), pode ser definida como:
DHI, = 2% 100(%) ®
1

DHI, = X 100(%) @)
1

Em que:
DHI, = distor¢do harmonica individual de tenséo; e
DHI, = distor¢do harmonica individual de corrente.

Outro indice que pode ser utilizado para mensurar a distor¢do harmonica do sinal é o fator

de crista (FC), que é definido como a razéo entre o valor de pico e o valor RMS (Root Mean
Square) do sinal. Para sinais senoidais este valor deve ser igual a v/2. Portanto, a medida que o

FC se distanciar do valor /2, espera-se que o indice de distorcdo da onda seja mais elevado.
Conforme apresentado por Kaiser, Marques e Correa (2006), o FC é definido por:

_

FC = Ver )
Ip

FC = . (6)
ef

Em que:
FC = Fator de Crista;

V}, = Valor de pico da tenséo;

Vs = Valor eficaz da tenséo;
I, = Valor de pico da corrente; e

I.; = Valor eficaz da corrente.

Calculadas as distor¢des e o fator de crista, definem-se padrdes aceitaveis para 0s mesmos,
de forma que caso ambos estejam dentro de limites pré-estabelecidos, conclui-se que a energia
esta sendo entregue com qualidade. E importante estabelecer um critério para verificar até que

harménico serd estimado. Este em geral, em SEP, é adotado como menor do que 50 (3.000 Hz),
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pois 0s componentes harmdnicos para ordens superiores sdo despreziveis quando comparados
ao componente fundamental. J& no contexto da QEE, conceitualmente, estimam-se os valores

até o 25° componente harménico (1.500 Hz) (Dungan et al, 2003).
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3 Transformada de Fourier e suas aplicacdes

Criada e desenvolvida por Jean Baptiste Fourier, a série de Fourier teve sua formulagédo
baseada na hipotese de que qualquer sinal periddico, representado por uma funcédo periddica nao
senoidal, é composto por uma soma infinita de sinais senoidais periédicos com frequéncias
multiplas da frequéncia fundamental do sinal aperiodico.

Sendo assim, a partir da aplicacdo da teoria desenvolvida por Fourier, € possivel decompor
uma forma de onda aperiddica em subsinais periodicos. Esta subdivisdo possibilita que o estudo
da forma de onda possa ser feito com a anélise dos subsinais decompostos, 0 que vem a ser uma
grande vantagem na aplicacdo desta ferramenta, pois o estudo dos sinais senoidais periddicos é
muitas vezes mais facil e simples do que o estudo da forma de onda aperiddica. Portanto, para
fins de estudo para esta pesquisa, 0 uso da ferramenta desenvolvida por Fourier serd estudada e

analisada mais a fundo, pois parte da pesquisa faz uso da ferramenta.

3.1 AsderivacOes de Fourier aplicadas ao problema

Para quantizar os indices de distor¢do de uma determinada forma de onda, é necessario
conhecer os valores dos componentes harménicos que a compde, uma vez que a forma de onda
distorcida é formada pela sobreposicdo de varias formas de ondas. Necessita-se entdo de
ferramentas que possibilitem realizar tais estimagdes.

Dentre as aplicacdes, dispbe-se, usualmente, da Transformada Discreta de Fourier (TDF).

Dado um sinal qualquer, inicialmente o sinal € amostrado, obtendo-se n pontos distintos.
Sendo assim, depois de realizada a amostragem do sinal, é possivel descrever 0s seus
componentes harménicos através da TDF, que é definida como (Haykin e Veen,1999):

X(e/®) = Ty _wx[nle” I (7

Em que:

w = Frequéncia angular; e
X[n] = n-ésimo ponto do sinal.

Como a amostragem do sinal € limitada para n distintos pontos, aplica-se a TDF aos pontos
amostrados, obtendo-se assim, os componentes harménicos do sinal em questdo. Obtidos 0s
componentes harménicos do sinal, podemos reconstrui-lo através de sua representagdao por uma
série de funcbes. Reconstruido o sinal, compara-se 0 mesmo com o sinal de referéncia e

conclui-se acerca da qualidade da estimacao.

3.2 A Transformada Rapida de Fourier (TRF)

Apesar de a aplicacdo da TDF ser uma ferramenta muito Util para a constru¢do do espectro

de frequéncia do sinal em analise, sua utilizacdo é restrita, pois a mesma requer um esforco
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computacional muito grande. Para minimizar este esforco, lan¢a-se mao da Transformada
Répida de Fourier (TRF, ou, do inglés, Fast Fourier Transform - FFT). A TRF € uma técnica
que possibilita aplicar a TDF de forma mais rapida, apresentando os mesmos resultados aos da
TDF(Pupin, 2010).

Conforme ja mencionado, é importante salientar que a aplicacdo da utilizacdo da TDF exige
um esforco computacional alto, com quantidade de operacdes da ordem de N2 Sendo assim,
para elevados valores de N, este tipo de ferramenta torna-se computacionalmente inviavel. Desta
forma, lanca-se mdo da TRF.

Seja a TDF de N pontos:

Hi= Xicoh; 6 (8)

Em que:

0 = eJ2m/N g g=J2m/N-
h; = nimero complexo; e
H;, = k-ésimo componente da TDF.

Seja N uma poténcia de 2, dado por N = 2™, em que n é um numero inteiro. Assim, 0
algoritmo da TRF reduz pela metade a TDF de N pontos, separando-a em componentes pares e
impares, em que cada um se transforma em uma TDF de N/2 pontos. Portanto, H; fica da

seguinte forma:

H, = HP™ 4 gkH™PY 9)
Em que:
N/2-1 i
HPY = ™ hy; (02 (10)
HY™P = S8 Thyi (0%) 0% (11)

Desta forma, divide-se a TDF de N pontos em duas TDF de N/2 pontos. Portanto, com a

. ~ . . . 2 N
aplicacdo deste algoritmo o esfor¢co computacional decai da ordem de N° para ;log2 N.

3.3 A Transformada Inversa de Fourier (TIF)

Aplica-se a TDF em um sinal senoidal distorcido a fim de calcular o valor de seus
componentes harménicos e encontrar os valores dos indices de distorcdo que o represente
adequadamente. Contudo, caso seja desejado representar o sinal a partir de seus contetdos
harménicos é necessério utilizar outro tipo de ferramenta. Para que 0 mesmo seja devidamente
representado, lanca-se mdo da Transformada Inversa de Fourier (TIF). A TIF retorna a
representacdo de um sinal no dominio da frequéncia para o dominio do tempo, conforme
(Haykin e Veen,1999):
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2mkn

x[n] = IDFT[X(k)] = S-SNZ3 X(k)e n (12)
Em que:
X[n] = n-ésimo valor do sinal;
X(k) = Valor do componente harmonico.
Desta forma, conhecido o espectro de frequéncia de um sinal qualquer, isto é, a
amplitude e a ordem de seus componentes harmdnicos, bem como o angulo associado a cada
harménico, pode-se representar o sinal no dominio do tempo através da equacdo (13).

Particularmente, para o caso de uma senoide distorcida, a equacao (13) fica:

x(n) = Y H; * sen(w * i+ n; + @) (13)
Em que:
H; = i-ésima magnitude do componente harmonico; e

@; = i-ésimo angulo do componente harmdnico.

3.4 A Transformada de Janela de Fourier (TJF)

A Transformada de Fourier (TF) decompde um sinal variante no tempo em componentes no
dominio da frequéncia, permitindo caracteriza-lo e descrevé-lo no dominio da frequéncia.
Contudo, a TF ndo é adequada para a analise de sinais ndo estacionarios, isto é, sinais cujas
caracteristicas estatisticas (média e variancia, por exemplo) variam ao longo do tempo (Mufioz,
2009). Neste contexto, como um sinal estacionario possui as mesmas caracteristicas de um sinal
periodico, diz-se que ambos sdo equivalentes. Desta forma, verifica-se que a TDF ndo é
adequada para a andlise de sinais periddicos, ou sinais que possuem transitdrios, que estdo
frequentemente presentes no SEP. A fim de contornar essa deficiéncia que a TDF possui, langa-
se mdo da Transformada de Fourier Janelada (TFJ), que consiste em dividir o sinal em
segmentos fixos e aplicar a TF a estes segmentos. Assim como a TDF, a TJF decompde um
sinal variante no tempo. Contudo a TJF o decomp8e em componentes no dominio do tempo e da
frequéncia, caracterizando de forma mais eficiente a evolu¢do no tempo de cada componente do

sinal (Coury, Oleskovicz e Souza 2005). A TJF de um sinal x[n] qualquer é dada por:
Xt(ej“’) = ¥ ot —n)xn)e/on (14)
Em que:
®= ZNL" é a frequéncia angular em radianos;

N = é o nimero de bandas de frequéncias; e
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o(n) = é a janela simétrica de tamanho L, sendo L<N se a reconstru¢do do sinal é

requerida.

Verifica-se que w(#-n) é a sequéncia de janelas que determinam a porg¢do de entrada do sinal
em analise para um periodo t particular. Pela anélise da equacao (17), conclui-se que a TJF é
uma funcdo de duas variaveis, essas sdo o tempo (t), que € discreto, e a frequéncia (w) que é
continua. Quando se fixa um determinado periodo t e faz-se —oo < n < o para a janela de
w(t —n)x(n), a TIF torna-se uma funcdo de somente uma variavel, o tempo (t). Ao tornar-se
funcdo de uma variavel, a transformada fica semelhante aquela aplicada a um sinal periddico,

amenizando a deficiéncia da TF.

Visto as ferramentas e parte do embasamento tedrico que € utilizado nesta pesquisa, 0
préximo capitulo contemplara a apresentacdo da ferramenta alternativa que é proposta para

analise dos sinais em tempo real, que sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA).
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4 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais baseadas na estrutura
neuroldgica do sistema nervoso, e que sdo capazes de aprender através da experiéncia
(exemplos).

Inicialmente, este modelo computacional fora direcionado a modelagem do neurénio
biolégico. Contudo, tais modelos sdo extremamente simplificados se comparados a estrutura
neural dos seres vivos, como relata HERTZ , Krough e Palmer (1991). Tal técnica tem sido
amplamente usada em vérias areas do conhecimento, devido a capacidade de aprendizado por
experiéncia, generalizag&o e auto-organizagdo, o que torna viavel muitas de suas aplicagoes.

O elemento basico de uma RNA é o neurdnio artificial, também denominado elemento de
processamento.

Um dos modelos mais utilizados para representa-lo é mostrado na Figura 1, conforme
apresenta BERNIERE et al (1994), e que é inspirado no modelo proposto por Warren
McCulloch & Walter Pitts em 1943.

y
o) —
Funcdo de
ativacao

Figura 1: Modelo esquematico de um neurdnio artificial.

O processamento do neur6nio é em geral um artificio simples, que possui um nimero de
sinais de entrada e saida. A cada sinal entrada (x;), associa-se um peso relativo (w;). Desta forma
o sinal de entrada total é a soma de todos os sinais de entrada com seus respectivos pesos. Se a
soma de todos os sinais de entrada com 0s seus respectivos pesos for maior que o que o limiar

especificado pelo bias, dizemos que o neurdnio esté ativo e produz um sinal de saida cujo valor
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sera considerado pela fungdo de ativagdo (), e, caso contrario, dizemos que o neurdnio ndo esta
ativo e o seu sinal de saida depende da aplicacao especifica.

Uma das principais caracteristicas de uma RNA ¢é o fato desta ser capaz de aprender através
de experiéncias. Assim, para que a RNA seja capaz de aprender é necessario que seja
apresentado modelos, ou exemplos. Para isto, faz-se uso de algoritmos de treinamento que
podem ser: treinamento supervisionado; treinamento ndo supervisionado; treinamento

supervisionado e ndo supervisionado; e treinamento por refor¢o (Hertz, Krough e Palmer 1991).

4.1 RNA de multiplas camadas

A arquitetura deste modelo de RNA de mdltiplas camadas (ou, da sigla em inglés MLP —
Multilayer Percepetron) é composta por neur6nios dispostos em camadas, sendo o sentido da
propagacao da informacéo da camada de entrada para a camada de saida, sem a realimentacéo
para as camadas anteriores, como mostra a Figura 2. Por este motivo, este tipo de rede neural é
também denominado rede de feedforward.

Neste tipo de arquitetura, a camada de entrada redistribui os dados associados a respectivos
pesos para a camada adjacente. As camadas intermediarias por sua vez produzem novos estagios
de ativacéo que séo transmitidos para a camada de saida, que ao receber os dados das camadas
intermediarias também produzem estagios de ativacdo; e estes ultimos serdo a saida final

fornecida pela rede (Oleskovicz, 2001).

Camada neural

xn
de saida
Camada de
entrada

— Fase forward

—<------- Fase backward
18 Camada neural 28 Camada neural

escondida escondida

Figura 2: Representacdo esquematica de uma rede MLP.
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Um dos algoritmos de treinamento mais utilizados para o treinamento deste tipo de
arquitetura de RNA ¢ conhecido como backpropagation, e pode ser aplicado a redes MLP com
no minimo uma camada intermediaria. O treinamento da rede por este algoritmo é divido em
dois passos distintos: o de propagacéo e o de retropropagacéo da informagéo.

O passo de propagagédo consiste em apresentar um padrdo conhecido para a rede e deixar
que a mesma compute os dados, camada ap6s camada, considerando certas funcGes de ativagdo
até chegar a saida. J& o passo de retropropaga¢do consiste em computar os dados recebidos na
camada de saida e atualizar os pesos associados a todas as conexdes da camada de saida para a
de entrada Hertz, Krough e Palmer (1991).

4.2 RNA de funcéo de base radial

Uma RNA de funcéo de base radial (ou, da sigla em inglés RBF — Radial Basis Function) é
qualquer rede que possui uma representacdo interna dos elementos de processamento da camada
intermedidria que sdo radialmente simétricos. Este tipo de RNA possui em geral duas camadas
(desconsiderando a camada de entrada). A primeira camada, em que o0s elementos de
processamento utilizam funcbes de bases radiais, agrupa os dados de entrada em clusters. O
objetivo principal desta camada ¢é separar padrdes de entrada ndo linearmente separaveis em um
conjunto de saidas linearmente separaveis. Vale salientar que esta camada utiliza uma fungao
gaussiana como funcdo de ativacdo, conforme pode ser visto na Figura 3. J& a segunda camada
classifica os padrBes recebidos da camada anterior. Esta camada normalmente possui como
funcéo de ativagdo, funcdes lineares (Oleskovicz, 2001).

Na maioria das vezes, para o treinamento das redes RBF é utilizado o treinamento hibrido,
que consiste em dois estagios. No primeiro estagio, € determinado o nimero de funces radiais
e seus parametros através de métodos ndo supervisionados. Este primeiro estagio pode ser
realizado através de duas abordagens distintas. Na primeira abordagem, os padrbes de
treinamento séo distribuidos de maneira representativa para o problema considerado, de forma
gue 0s mesmos sejam capazes de capturar as principais caracteristicas do problema. Na segunda
abordagem sédo aplicadas técnicas de clustering. Como ja comentado anteriormente, este tipo de
arquitetura de rede é capaz de separar entradas ndo linearmente separaveis em um conjunto de
saidas linearmente separaveis. Devido a este comportamento, para o segundo estagio de
treinamento ajusta-se os pesos das unidades de saida através de modelos lineares, uma vez que o
problema a ser solucionado reduz-se entdo a um problema linear. Para o ajuste dos pesos desta
camada, diversos métodos tém sido aplicados, como o da Regra Delta e a Decomposi¢do em
Valores Singulares (Silva, Spatti e Flauzino 2010).

Para que o treinamento deste tipo de rede neural seja realizado no software MATLAB, faz-

se necessaria a definicdo de alguns parametros, assim como todos os tipo de redes neurais.Como
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este tipo de RNA ndo necessita da definicio da quantidade de neurbnios na camada
intermediéria, pois esta arquitetura adiciona um novo neurénio a cada época de treinamento, é
preciso que outros pardmetros sejam definidos. O primeiro deles é o critério de convergéncia do
treinamento, que representa um valor de erro, que uma vez atingido, cessara o treinamento. O
outro parametro é a constante de spread, que representa a largura da base da fungdo de base
radial, que é utilizada neste tipo de arquitetura de rede.

Jaussiana
ul?| gl B
linear
(2)]| o2 /
X4 gaussiana v y1
X (1) )| ol (2)¥" -8
2 _WL ulh| gl W;: 2 finear
2 2 /
) gaussian ufiz} g::iz y”‘z
Camada de
Entrada A Camada Neural
uﬂ1 gﬂi de Saida

Camada Neural
Intermediaria

Figura 3: Representacdo de uma rede RBF.

As arquiteturas apresentadas

Cada um dos dois tipos de arquitetura apresentados é em geral recomendado para aplicacbes
em especifico, buscando os melhores resultados para o problema, e observando as vantagens e
desvantagens de cada aplicacdo. Para a estimagdo dos componentes harménicos, ambas as
arquiteturas podem ser utilizadas apresentando bons resultados (He et al, 2006).

A utilizacdo da arquitetura MLP se mostra muito boa devido a sua habilidade de extrair
dados com precisao para a identificacdo de equipamentos (assinaturas harmonicas), e ao fato de
sua utilizacdo ndo requerer grande esfor¢co computacional. Este tipo de arquitetura fora usado
para calcular o conteido harmdnico apresentando bons resultados, conforme apresentam
Kanegae (2010) e He et al (2006).

A arquitetura do tipo RBF também pode ser usada para calcular os componentes
harménicos, apresentando resultados tdo bons quanto & arquitetura MLP. Alguns destes
resultados podem ser encontrados em He et al(2006). Devido aos bons resultados observados na
literatura correlata, para esta pesquisa, as redes do tipo RBF serdo utilizadas para a estimagéo

dos conteudos harménicos e comparacéo com os resultados fornecidos pela TF.
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A escolha da arquitetura

As redes RBF muito se assemelham as redes MLP no que diz respeito a dois tipos de
aplicacOes, pois ambas em geral apresentam bons resultados para o problema de classificacdo
(reconhecimento) de padrdes e aproximacao de funcdes (Silva, Spatti e Flauzino, 2010).

Uma vez que se deseja calcular o espectro de frequéncia de um sinal desejado, a aplicacdo
se reduz ao problema de aproximacao de funcdo, pois a entrada para a RNA é um sinal qualquer
e se aplica uma funcdo que retorna o contetdo harménico do sinal em questao.

Apesar de ambas as arquiteturas serem aplicaveis a esta situacao, a rede RBF apresenta certa
vantagem com relacdo a MLP, pois a rede RBF é capaz de realizar esta aproximag¢do com um
namero reduzido de padrbes (exemplos) necessarios para o processo de treinamento (Silva,
Spatti e Flauzino, 2010). Tal caracteristica faz que este tipo de arquitetura seja melhor aplicavel
quando o banco de dados para a realizagdo do treinamento e do teste apresenta um ndmero
reduzido de casos.

No entanto, para o contexto deste trabalho, existem muitas situagdes que podem gerar e
representar as possiveis distor¢cdes e combinagGes harmdnicas passiveis de ocorréncia em um
SEP. Logo, a criacdo de um banco de dados que represente fielmente todas as situagfes de
interesse em um SEP, pode tornar-se invidvel devido a complexidade de obtengdo e da
quantidade de possiveis casos. Sendo assim, € dificil encontrar um banco de dados
representativo que possa ser usado para realizar o devido treinamento da RNA, vindo a garantir

uma adequada generalizacdo para todas as situacdes de interesse.
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5 O sistemaem tempo real

Com o intuito de embarcar a RNA avaliada neste trabalho em um sistema que permitisse
realizar a estimacdo dos componentes harmdnicos em tempo real, optou-se pela utilizacdo de
uma biblioteca e hardware conforme encontrados em Monaro (2013). O uso de tais ferramentas
possibilitou que a rede neural fosse embarcada em um sistema que faca 0 seu uso em tempo
real. Sendo assim, nas proximas se¢des deste capitulo, concentram-se explanag¢Ges da biblioteca

e do hardware que foram utilizados para as simulacdes em tempo real.

5.1 A biblioteca OpenRelay

Construida e implementada para fins de utilizacdo de algoritmos para relés digitais, a
biblioteca OpenRelay foi desenvolvida para concentrar todas as fun¢Ges necessérias para o
funcionamento de um relé digital. Devido a grande parte das fungdes de protecdo possuir
implementacdo semelhante, a utilizagdo de programacdo orientada a objetos foi utilizada na
construgdo da biblioteca, pois este tipo de programagdo diminui o tempo de desenvolvimento e
facilita a manutencgdo da biblioteca. A biblioteca foi desenvolvida com o objetivo de realizagdo
em teste embarcados, que possibilitassem a aplicabilidade em campo das técnicas de protegdo
desenvolvidas (Monaro, 2013). Como o uso de aplicacGes em sistemas embarcados necessitam
de placas de alto desenvolvimento tecnolégico, optou-se em desenvolver tal biblioteca pelo uso
de placas de processadores comuns que comportassem a utilizacdo de sistemas operacionais em
tempo real. Para que tais requisitos fossem satisfeitos, e para que o tempo de desenvolvimento
da biblioteca ndo fosse muito grande, optou-se em usar o sistema operacional Linux modificado
por meio do Real-Time Application Interface (RTAI) para funcionar em tempo real (Monaro,
2013).

5.2 Organizacao da biblioteca

Quando construida, a biblioteca OpenRelay foi estruturada sobre sete classes distintas. As
setes classes distintas sdo Relay, Acquisition, Measure, Logic, Protection, Display e SaveData
sendo que cada uma dessas classes é dedicada a uma funcionalidade especifica. A Figura 4
mostra as relagdes entre as classes.

Como o objetivo deste trabalho nédo esta direcionado ao estudo ou aplicacdes relacionadas a
protecdo de sistemas elétricos de poténcia, nem todas as classes foram utilizadas. Sendo assim,

esta secdo explicara apenas as classes que foram incorporadas nesta pesquisa.
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Figura 4: Organizacdo da biblioteca Relay.

5.2.1 Classe Relay

O fluxo de execucdo do programa é controlado pela classe Relay. Através do uso desta
classe que se define os componentes do relé que se deseja implementar. Inicialmente, define-se
0 tipo de aquisicdo dos dados (Hardware ou File). Em seguida, de acordo com as classes que o
usuario deseja executar, povoam-se as listas. Estas listas sdo:

» MeasureList: Lista de execucdo das instancias da classe Measure e suas subclasses.

» ProtectionList: Lista de execucdo das instancias da classe Protection e suas
subclasses.

» LogicList: Lista de execucdo das instancias da classe Logic e suas subclasses.

» OscillographyList: Lista de execucdo das instancias da classe Oscillography.

E importante frisar que todas as classes mées possuem um método chamado Run(), sendo
que este método contém o algoritmo de execucdo de cada classe. Portanto, a cada passo de
execucdo a classe Relay executa 0 método Run() da classe Acquisition e depois os métodos
Run() de cada instancia armazenada nas listas de execucdo (instancia citadas anteriormente).
Quando todos os itens das listas forem varridos, o programa aguarda uma interrupgao de tempo
para recomecar 0 processo. A geracdo de tal interrupcdo é feita por uma fungéo especifica do
RTAI. Por fim, vale salientar que esta classe pode ser executada como dois tipos de threads, de
alta e baixa prioridade. A execugdo como thread de alta prioridade é para aplicacfes que exijam
a execucdo da biblioteca em tempo real, enquanto a execucdo de baixa prioridade € para

execucOes que demandem operacdes que sejam inviaveis para aplicagdes em tempo real.

5.2.2 Classe Channel

Esta classe foi implementada com o intuito de realizar a troca de informacdes no relé, isto é,
a recepcdo e transmissdo de informacOes a respeito de sinais. Para esta troca de informacdes,

criou-se um buffer (regido temporaria da memoria para leitura e escrita de dados) circular. Esta



25

denominacdo se deve ao fato de que o preenchimento deste buffer é feito de forma circular, isto
é, um circulo em que depois de preenchido uma vez, preenche-se 0s mesmo com novos dados
nas mesmas posi¢cbes de memdrias. Como uma forma de entender tal buffer, vejamos um
exemplo. Seja um buffer de tamanho N. Suponhamos entdo que o buffer esteja com todas as
suas posicfes completas. Assim, quando uma nova amostra for adquirida, a amostra que
ocupava a posi¢do 1 passard a ocupar a posicao 2, a que ocupava a posicao 2 passa a ocupar a
posicdo 3 e assim por diante. A antiga amostra da posi¢do N é descartada e uma nova amostra é
inserida na posicdo 1. Os tipos de sinais armazenados nesta classe podem ser analGgicos,
complexos ou digitais. Os canais de informagdo podem ser do tipo entrada, nos quais seu
contetdo provém de um arquivo, ou do tipo pacote de dados recebido via placa de rede, ou
saida, atribuindo os seus contelldos a um arquivo ou pacote de dados. Existem também os canais
internos, que servem para o0 armazenamento de informacdes utilizadas internamente pelas outras

classes, sem comunica(;c”)es externas.

5.2.3 Classe Acquisition

Esta classe foi criada com o propoésito de se realizar a aquisi¢do dos valores de corrente e
tensdo necessarios para as funces de monitoramento e prote¢do as quais o relé foi programado.
Desta forma, na OpenRelay, a aquisicdo de dados foi dividida em dois grandes grupos:
aquisicao por arquivo (FileAcquisition) e PAD (Hardware Acquisition). Depois da aquisicao, 0s
dados serdo tratados sempre da mesma forma, seja a aquisicdo feita por arquivo ou por

hardware. A taxa de amostragem € escolhida pelo usuéario, para ambos os métodos.

5.2.3.1 FileAcquisition

Este tipo de aquisicdo de dados é feita através de arquivo. Para isso, a rotina realiza a
abertura do arquivo e verifica se 0 arquivo estad no formato correto. Em seguida, a rotina verifica
a taxa de amostragem do arquivo de entrada e realiza a amostragem. Ap6s a reamostragem é
aplicada uma filtragem por meio de um filtro Butterworth de segunda ordem, com frequéncia de
corte igual a metade da frequéncia de amostragem. Depois de amostrado o sinal, a rotina
armazena os dados em um buffer. E importante salientar que nesta classe cada canal do tipo
externo de entrada é associado a uma coluna do arquivo de entrada. O programa € encerrado

quando a ultima posicédo do buffer é lida.

5.2.3.2 HardwareAcquisition

Neste tipo de aquisicdo de dados as etapas de condicionamento dos sinais e filtragem anti-
aliasing sdo realizados pelos filtros analdgicos do sistema de condicionamento pré-existente.

Nesta classe, o0 método acessa a PAD e realiza a leitura das entradas associadas aos canais
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externos de entrada e depois escreve na saida da PAD o valor contido nos canais externos de
saida. Os canais associados a aquisi¢ao estdo agrupados em quatro conjuntos:

» Entrada e saida analdgica; e

» Entrada e saida digital.

Um fator importante a ser destacado neste tipo de aquisi¢cdo € o atraso intrinseco ao tempo
de conversdo do Conversor Analdgico Digital (CAD) e do Conversor Digital Analogico (CDA)
da PAD. Este atraso causa uma defasagem angular entre os valores lidos. Entretanto, como o
tempo de conversdo dos conversores é pequeno, esta compensacao de defasagem angular ndo é
realizada. Neste tipo de aquisi¢cdo de dados o programa é executado até que o usuério decida

encerra-lo.

5.2.4 Classe Oscilography

A classe oscilografia € uma classe que tem o objetivo de registrar e realizar a medicao de
grandezas elétrica ao longo do tempo. Uma vez que é adotada a uma taxa adequada de
amostragem, esta classe permite a biblioteca registrar fendmenos de origem eletromagnética. A
oscilografia consiste em realizar o registro dos sinais envolvidos no processo, isto é, gravar 0s
sinais de entrada e/ou saida em arquivo.

Como a gravacao de dados em arquivo é uma etapa de demanda muito tempo de execucao,
a classe Oscilography ¢é executada em duas etapas distintas:

A primeira, que possui alta prioridade, trata do monitoramento do canal digital e dispara o
inicio da oscilografia. A segunda etapa consiste na criagdo de um thread de baixa prioridade que

tem como objetivo transferir os dados em memdria para o disco de armazenamento.

5.2.5 Classe Measure

Esta classe foi criada para a realizacdo de calculos de medidas derivadas a partir dos valores
instantaneos de tensdo e/ou corrente. Dentre estas medidas derivadas, ressalta-se: poténcia,
frequéncia e fasor. Alguns dos tipos de medicOes que esta classe é capaz de realizar sdo: Valor

eficaz, transformada discreta de Fourier, soma, subtracdo, derivada, integral, etc.

5.25.1 Subclasse RBF

Esta subclasse foi uma classe criada para atender a necessidade deste trabalho, enquanto
todas as outras subclasses j& estavam previamente disponiveis para uso. Como esta é uma
subclasse da classe Measure, 0 objetivo principal da subclasse € realizar a estimagdo/medicao
do contetdo harmdnico (DHIs) de um sinal previamente obtido pelo uso dos métodos
FileAcquisition ou HardwareAcquisition. Para o célculo das DHIs do sinal em questdo, esta

subclasse faz o0 uso das matrizes de pesos e bias da rede neural previamente treinada com 0s
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métodos de treinamento que serdo descritos no préximo capitulo. O algoritmo presente na RBF
prepara o sinal de entrada devidamente, e em seguida, realiza as operac¢fes pertinentes com o
sinal e as matrizes da rede, com o intuito de gerar a saida da rede neural. Maiores explicacdes
sobre o algoritmo desta classe serdo abordadas no proximo capitulo.

E importante salientar que o uso da biblioteca OpenRelay se deu através do uso das classes
que compde esta biblioteca, isto é, utilizando-se as classes Relay, Channel, Acquisiton,
Oscilography e Measure.

5.3 Ocubo PC104

Uma vez explicada a biblioteca OpenRelay, sera apresentada a plataforma em que a
biblioteca foi embarcada. O cubo PC104 é uma plataforma desenvolvida com o intuito de
avaliar o algoritmo de protegdo proposto no trabalho realizado por Monaro (2013). Conforme
anteriormente colocado, o conjunto de hardware é capaz de executar, com baixa laténcia,
algoritmos de protecao.

PC104 ou PC/104 é um padrdo de placa para computadores industriais controlados pelo
PC104 Embedded Consortium (PC/104 Consortium) que define um padrdo de formato e de
barramento. PC/104 é destinado para aplica¢fes de computacdo embarcada em que se depende
de uma aquisicdo de dados confidveis em ambientes externos. A Figura 5 representa uma visdo

esquematica do Cubo PC104.
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Figura 5: Representacdo esquematica da plataforma PC104.
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54 ORTDS

O RTDS® é uma espécie de plataforma computacional que combina hardware e software
especializados (dedicados) & propiciar simula¢fes em tempo real. O RTDS é um simulador de
sistemas elétricos de poténcia digital capaz de funcionar continuamente em tempo real. Este
realiza simulagdes de transitorios eletromagnéticos de SEP com passo de integracdo de 50us.
Devido a tal velocidade de processamento e hardware dedicado, é possivel obter e reproduzir
com fidelidade as condices reais de um sistema elétrico de poténcia. Em consequéncia de tais
caracteristicas, o RTDS foi utilizado para os fins desta pesquisa (Monaro, 2013).

O RTDS é capaz de executar simula¢es em lago fechado, o que possibilita que 0 mesmo
seja utilizado para o teste e avaliagdo de algoritmos de protecdo e qualidade da energia elétrica,
que é o caso deste trabalho. E importante frisar que o RTDS envia sinais elétricos entre +10V
em suas saidas analdgicas, que representam as grandezas elétricas do SEP que estd sendo
simulado. Desta forma, pode ser necessario amplificar ou atenuar o sinal caso seja necessario se

trabalhar em faixas diferentes da oriunda do RTDS.

55 Comunicacédo RTDS e PC104

Objetivando realizar o célculo das distor¢cbes harmoénicas em tempo real, realizou-se a
integracdo entre os hardwares do PC104 e o RTDS. Para isto, conectou-se uma das saidas
analégicas do RTDS no cubo PC104, de forma que o resultado apds a simulacdo realizada no
software do RTDS fornecesse um sinal analdgico entre +10V para o cubo. Apos o sinal ser
recebido pelo PC104, o mesmo inicia a sua etapa de execucgdo, isto &, ele é responsavel por
inicializar as classes utilizadas durante o processamento do sinal e realizar os devidos calculos
dentro de cada classe. Para que o PC104 pudesse estimar os harmdnicos corretamente, foi
executada a subclasse RBF, citada anteriormente.

Sendo assim, o sinal é recebido pelo PC104, as classes sdo inicializadas e entdo a etapa de
estimacédo das distor¢cGes harmonicas € iniciada. O sinal recebido pelo cubo, oriundo do RTDS,
é processado pelo mesmo, para que as distor¢des harmonicas sejam estimadas. E valido ressaltar
gue o sinal analdgico é normalizado pelo algoritmo executado pela subclasse RBF do cubo, de

forma que o sinal fique entre £1V, objetivando ndo saturar as entradas da rede neural.
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6 Procedimento experimental

Uma vez apresentados os conceitos que foram utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho, esta secdo é destinada a explanacdo das simulac@es que foram realizadas para se
concluir acerca da utilizacdo de redes neurais artificiais como uma forma eficiente de utilizacao
de medicéo de distor¢do harmonica em tempo real.

O procedimento experimental deste trabalho foi dividido em duas partes distintas, para que
o desenvolvimento fosse melhor estruturado. Essas fases sdo:

» Experimentos off-line: Experimentos realizados por simulacdes, isto é, todos 0s
experimentos que nao foram executados em tempo real.
» Experimentos on-line: Experimentos realizados no cubo, isto é, todos os
experimentos que foram realizados em tempo real.
Desta maneira, este capitulo do trabalho se concentrara em explicar ambas as partes, detalhando

minuciosamente o procedimento adotado em cada etapa.

6.1 Experimentos off-line

Os experimentos que foram realizados off-line refletem todo o embasamento que deu
suporte para que 0s experimentos on-line ocorressem, pois caso as simulagdes off-line ndo
pudessem ser realizados, o procedimento on-line também néo poderia ser realizado.

O procedimento de simulagbes off-line se iniciou com a andlise e aplicagdo do conceito da
TDF em sinais gerados a partir do software Aternative Transients Program (ATP). Para isto,
contou-se com 20 formas de ondas distintas geradas via o software ATP, e em seguida, a partir
de programacdo em MATLAB, criou-se um algoritmo que fosse capaz de calcular a TDF dos
sinais em questdo. Depois de transformado para o dominio da frequéncia, os indices de
distorgdo harmdnica foram quantizados para inicial analise dos sinais em questao.

Em seguida, a partir dos mesmos 20 sinais gerados pelo software ATP e pelo contetdo
harménico de tais sinais, encontrados na etapa anterior, criou-se um algoritmo que fosse capaz
de realizar a TIF de um contetdo espectral qualquer. Assim, as ondas geradas a partir do ATP e
as geradas pela aplicacdo da TIF puderam ser devidamente comparadas para validacdo das
ferramentas da TF. Apo6s tal validacdo, com base em consulta bibliografica, encontrou-se
conteidos espectrais de formas de ondas frequentemente encontradas no SEP, como fornos a
arcos, residéncias brasileiras de médio consumo e reatores de tiristor compensado. Assim, a
partir destes contetdos espectrais aplicou-se a TIF, alterando algumas caracteristicas do sinal,
como a quantidade de ciclos do sinal e a taxa de amostragem (quantidade de pontos por ciclo).
Com esta alteracdo das caracteristicas do sinal, langou-se mao da TFJ, com o intuito de validar

tal ferramenta como eficiente para analise espectral de sinais.
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Realizados tais procedimentos com o uso da TF, passa entdo a etapa de estimacao via 0 uso

de redes neurais artificiais. Esta fase do trabalho é iniciada com o treinamento da rede RBF.

6.1.1 Metodologia de treinamento

Para que a RNA-RBF pudesse ser devidamente treinada, foi necessario adotar uma
metodologia de treinamento condizente com o tipo de arquitetura utilizada, a fim de se obter
resultados coerentes aqueles fornecidos pela aplicagdo da TDF (via TRF). Como para a
estimacdo dos componentes harménicos foi utilizada a arquitetura RBF, como ja dito
anteriormente, o tipo de treinamento deve se adequar a arquitetura deste tipo de rede.

6.1.1.1 O banco de dados gerado

Como é de conhecimento, para que a utilizacdo da RNA seja efetiva, é necessario utilizar
um banco de dados que seja representativo do processo em estudo. No entanto, para o contexto
desta pesquisa, existem muitas situacdes que podem gerar e representar as possiveis distor¢oes e
combinagdes harménicas passiveis de ocorréncia em um SEP. Logo, a criacdo de um banco de
dados que represente fielmente todas as situacfes de interesse em um SEP, pode tornar-se
invidvel devido a complexidade de obtengdo e da quantidade de possiveis casos. Sendo assim, é
dificil encontrar um banco de dados representativo que possa ser usado para realizar o devido
treinamento da RNA, vindo a garantir uma adequada generalizacdo para todas as situagdes de
interesse. Assim, para o estudo em questdo um banco de dados foi gerado baseado nas
recomendacdes do no PRODIST (2012).

De acordo com o PRODIST, o indice de distor¢do harménica em um ponto de acoplamento
comum (PAC — ponto de ligagdo do fornecimento da energia da concessiondria com um
consumidor em especifico) deve ser no maximo de 10% para a DHT para niveis de tensdo
menor que 1 kV, com valores de DHI especificos para cada componente harmonico. Sendo
assim, é pertinente realizar o treinamento da rede para que a mesma possa descrever o conteido
harménico de sinais que estejam de acordo com as normas do PRODIST, ou que sejam

préximos aos valores maximos permitidos para cada ordem harménica em especifico.

Para a criacdo do banco de dados, foi adotada a seguinte estratégia: Do segundo até o
décimo terceiro harmonico, adotou-se a DHI sobre a forma de onda em analise, como sendo 0;
7,5; ou 15% para cada ordem harmoénica, realizando-se entdo todas as combinagdes possiveis
por estes valores. Devido a este tipo de variagdo, originaram-se 3** combinacdes distintas para a
formacdo do conjunto de dados, 0 que tornou este procedimento computacionalmente inviavel,

devido a exploséo (complexidade) combinatdria gerada.

Sendo assim, adotou-se uma metodologia alternativa para representar todas as combinacgdes

e ainda permitir um répido e correto aprendizado por parte da RNA-RBF.
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Neste sentido, utilizou-se de dois conjuntos de treinamentos distintos: um conjunto de
treinamento para uma RNA-RBF responséavel pelos harménicos de ordem par, e outro para a
RNA-RBF responsavel pelos de ordem impar.

Com a adogéo deste procedimento, reduziu-se de 3" combinagdes (padrdes) distintas para
3° (729 combinacdes) o processo de treinamento da RNA-RBF de ordem par, e outros 3°
padrdes (729 combinagfes) para o treinamento da RNA-RBF de ordem impar, resultando no
total de 1.458 padrdes. Este valor final representa uma reducdo de 99,73% do numero de
padr@es inicialmente estipulados (3'9).

Vale ressaltar que este procedimento adotado para o processo de treinamento de duas RNA-
RBF, uma para os componentes pares (RNA-RBF par) e outra para os impares (RNA-RBF

impar), € uma das contribui¢des da metodologia proposta.

6.1.1.2 O processo de treinamento

Definido o banco de dados para a realizacéo de todo o processo via aplicacdo de RNA-RBF,
tem-se ent&o as etapas de treinamentos das duas arquiteturas.

A primeira rede treinada foi a rede responsavel pela estimagdo dos componentes
harménicos de ordem impar (RNA-RFB impar), isto ¢, todos os harmdnicos impares entre a

componente fundamental e a 13% ordem harmonica.

Para o processo de treinamento da RNA-RBF impar, os harmonicos de ordem par foram
considerados com amplitude zero, para que as respostas das redes pudessem ser uma simples
soma, enquanto que os harmdnicos de ordem impar foram combinados conforme descrito na
secdo anterior. Assim, dos 729 padrGes compilados, escolheu-se aleatoriamente 511
combinagdes. Vale frisar que o todo o processo de treinamento foi avaliado mediante as
variagdes no nimero de amostras consideradas por ciclo (32, 64 e 128), bem como o nimero de
ciclos dos sinais apresentados a RNA (entre 0,8 a 3 ciclos). A cada geracao das formas de onda,
variando-se 0 nimero de amostras por ciclo, e 0 nimero de ciclos utilizados, treinou-se uma
arquitetura de RNA-RBF, a fim de se encontrar a arquitetura que melhor respondesse aos casos
em questdo. Por fim, a arquitetura resultante, a qual forneceu as melhores respostas foi a RNA-
RBF que utilizou 32 amostras por ciclo dos sinais em analise, e um nimero de ciclos qualquer
entre 0.8 e 3.

Vale adiantar que esta variacdo do numero de ciclos necessarios para a metodologia via a
aplicacdo de RNA-RBF também é uma das vantagens desta abordagem quando comparada a
TJF.

6.1.1.3 O processo de treinamento da RNA-RBF par
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A metodologia aplicada para treinar a RNA-RBF par foi semelhante aquela aplicada a
RNA-RBF impar. Contudo, os harménicos considerados foram os da 2% até a 122 ordem. Para
este processo de treinamento, todos 0s harménicos impares foram considerados como zero, e 0S

harménicos pares com as combinacgdes resultantes das combinacdes ja comentadas.

6.1.1.4 Sintese das fases de treinamentos

De uma forma sucinta, a metodologia de treinamento utilizada para ambas as RNA-RBF

(par e impar) pode ser descrita como:

e Para cada RNA-RBF foram geradas 511 combinacGes (padrfes) distintas com um
namero de ciclos varidvel, contendo 32 amostras por ciclo. Tais formas de ondas foram
utilizadas como entrada das RNA-RBF;

e Escolhida uma arquitetura de RNA do tipo RBF, foi definida a constante de spread com
valor de 1.000, sendo o critério de convergéncia fixado em 10

e Deste processo, a rede resultante apresentou um nimero com diferentes neurénios na
camada intermediaria, pois de acordo com este tipo de arquitetura, os neurénios da
camada intermedidria sdo adicionados a medida que o treinamento da rede € realizado;

e Para acamada de saida resultaram 13 neurénios, cada um fornecendo uma resposta que

representa o nivel de DHI para cada harmonico considerado, seja este par ou impar.

6.1.1.5 O processo de teste e de validacdo das RNA-RBF par e impar

Uma vez treinadas as RNA-RBF, estas foram testadas e validadas. Os testes foram
realizados com as amostras ndo utilizadas na etapa de treinamento (218 distintos padrdes
restantes para as composicOes pares e 218 para as impares). Vale afirmar que os resultados
fornecidos por ambas as redes a partir da aplicagdo das formas de ondas testadas foram precisos

e praticamente iguais aos resultados esperados.

As RNA foram entdo validadas pelo céalculo do contelldo harmdnico de cargas que foram
utilizadas somente na primeira parte da pesquisa, a fim de comparar os resultados apresentados
pela RNA com os apresentados pela TF. Ou seja, cargas as quais séo totalmente distintas do
contexto para as quais as RNA foram treinadas e testadas até 0 momento. Estes resultados sdo
apresentados no item (a) (Validacao: Fase I) que segue.

Ainda como etapa de validagdo das redes, foi utilizado um banco de dados gerado e baseado
no trabalho de Céandido (2008). Os resultados decorrentes de tal validagdo serdo apresentados no
item (b) (Validacdo: Fase II).
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a) Validacéo: Fase |

Inicialmente, conforme proposto por esta pesquisa, aplicou-se as redes neurais treinadas as
formas de ondas que foram utilizadas na primeira parte desta pesquisa, isto €, para as formas de
ondas em que se foi utilizado o método da Transformada de Fourier e Transformada Inversa de
Fourier. Para que tal comparacdo fosse realizada, treinou-se as redes neurais com formas de
ondas de 1 ciclo de onda, com taxa de amostragem de 1920Hz. Os resultados encontrados para a
aplicacdo do método serdo mostrados na proxima segao.

b) Validagéo: Fase 11

Em seguida, gerou-se um banco de dados baseado no trabalho de Céandido (2008) para que
mais testes pudessem ser realizados com as redes neurais. Considerando o conteddo harménico
do forno a arco com valores médios, considerou-se a faixa de variagdo dos harménicos da 22 a 92
ordem, desconsiderando o componente harmdnico de 82 ordem, pois o trabalho ndo dispunha de
tal dado. Assim, considerou-se que 0s valores minimos e os maximos da faixa de valores
médios representaria uma variacdo de 100%. Assim, para todos os componentes harménicos,
aumentou-se a distor¢do harménica em 5%, gerando uma nova combinacdo. E importante frisar
gue nem todos os harménicos foram variados em 5% de uma s6 vez, mas afirma-se que todas
sofreram tal variacdo para a composigéo final do banco de dados. O procedimento foi repetido
até que se chegasse a variacdo de 100% para os harmoénicos, resultando em um total de 100
combinacdes distintas. E importante ressaltar que esta foi a metodologia adotada para a gerag&o
do banco de dados, sendo que os valores das combinagdes utilizadas podem ndo representar as
reais distorgdes harmonicas presentes no forno em campo.

Para cada uma das 100 combinacdes distintas, aplicou-se a Transformada inversa de Fourier
ao conteido espectral, com o intuito de se obter a forma de onda distorcida. E importante
ressaltar que as ondas geradas eram compostas de 1 ciclo de onda com taxa de amostragem de
1.920Hz (32 amostras por ciclo). Dispondo das 100 ondas distintas, as mesmas foram utilizadas
como entrada para as duas redes, objetivando o calculo da distorcdo harmdnica dos sinais em
questdo. Por fim, aplicaram-se as ondas as redes neurais, para todos os 100 casos distintos,

calculando-se o valor de DHI.

6.1.2 Transcricdo do algoritmo e validacéo final da rede
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Uma vez validada a rede neural, inicia-se entdo as etapas necessarias para o embargue da
rede neural no cubo PC104 para a estimagdo em tempo real. Como a linguagem de programacéo
que o cubo trabalha é o C++ (orientada a objetos), e o algoritmo desenvolvido foi em linguagem
MATLAB, o algoritmo de célculo de DHI via RNA-RBF teve que ser transcrito para a devida
linguagem de programagao entendida pelo cubo. E importante salientar que esta transcrigio de
codigo requereu uma série de adaptagdes, pois como o codigo deve ser executado em tempo
real, deve-se fazer com que o codigo seja 0 menor possivel e que contenha instrugdes que ndo
demandem muito tempo de execucdo, pois caso a execucdo do algoritmo ultrapasse o tempo
entre a captacdo de duas amostras o algoritmo deixa de ser executado em tempo real.

6.2 Experimentos on-line

Para que o codigo pudesse ser executado no cubo, criou-se uma subclasse na biblioteca
OpenRelay dentro da classe Measure. Esta classe foi denominada RBF e contém métodos que

permitem o calculo das distor¢cGes harmdnicas via redes neurais artificiais.

6.2.1 A subclasse RBF e as adaptac6es de codigo

Conforme dito anteriormente, a subclasse RBF foi criada para atender os objetivos deste
trabalho. Assim, os métodos que compde tal classe sdo 0os métodos necessarios para o célculo de
distor¢cdes harménicas via redes neurais artificiais. Tais métodos foram copiados e adaptados do
codigo desenvolvido em MATLAB.

Neste sentido, para que estas modificacbes e adaptacdes possam ficar claras, sera
inicialmente descrito o funcionamento do c6digo em MATLAB e depois comentado sobre as
modificag0es realizadas.

O cddigo desenvolvido em MATLAB foi baseado no uso do toolbox presente no proprio
software MATLAB, utilizando-se da funcdo NEWRB. Depois de realizado o treinamento com o
uso desta funcdo, cria-se uma rede neural RBF de duas camadas no workspace do MATLAB.
Para que a rede possa ser utilizada, basta entéo aplicar este elemento criado ao sinal de entrada.
Ao aplicar este elemento ao sinal de entrada, faz-se o seguinte procedimento:

e Calcula-se a distancia euclidiana entre cada ponto do sinal de entrada e cada linha
da matriz de peso da camada intermediaria da rede, somando-se o valor da distancia
entre cada ponto.

e Faz o produto da soma da distdncia euclidiana com a matriz bias da camada
intermediaria, resultando em um vetor que sera utilizado como entrada da segunda
camada.

e Cada elemento deste vetor € elevado ao quadrado e entdo se inverte o sinal do

nUmero em questao.
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e E realizado o exponencial de cada um desses elementos (e™™).
e Este vetor resultante € multiplicado matricialmente pela matriz de pesos da camada
de saida da rede e entdo somado a matriz bias da mesma camada também.

e O resultado desta Ultima camada representa os valores de distor¢do harménica
calculados pela rede neural.

As Figuras 6, 7, 8 e 9 ilustram os passos citados acima.
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Figura 6: Imagem representativa do algoritmo — Parte 1.
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Figura 7: Imagem representativa do algoritmo — Parte 2.
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Figura 9: Imagem representativa do algoritmo — Parte 4.

Apesar do fato deste calculo ser de simples implementacdo (uma linha de codigo) no
MATLAB, sua transcrigdo para a linguagem C++ requereu uma série de cuidados especiais, que
levaram a adaptac@es para seu uso em tempo real. E importante salientar que a maior parte
destas adaptacdes foi realizada para garantir que o tempo de execuc¢do do algoritmo fosse o
menor possivel.

A principal adaptacdo foi no tratamento do sinal em questdo, pois a rede sO € capaz de
realizar os calculos corretamente se a forma de onda estiver no formato correto ao entrar na rede
(esta caracteristica foi conferida a rede devido a forma com que se realizou o treinamento).
Assim, como o cubo faz a rotatividade das amostras no uso da classe Acquisiton, foi necessario
gue a forma de onda tivesse seus pontos rotacionados para que a mesma ficasse em uma forma
que a rede fosse capaz de entender. Esta rotacao foi feita baseada ha mudanca de sinal da forma
de onda. Como o treinamento da rede foi feito com todas as formas de ondas iniciando-se no

semi-ciclo positivo, as formas de onda tiverem seus pontos rotacionados para que fossem
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apresentadas para o algoritmo corretamente. Assim, a rotacéo foi feita para que o primeiro ponto
da forma de onda fosse positivo e o ultimo ponto fosse negativo. A Figura 10 representa o ponto
em que o sinal deve ser captado para insercdo no algoritmo, a fim de que o mesmo seja
executado corretamente.
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Figura 10: Pontos de inicio da analise do sinal.
Outra adaptacgdo realizada foi o retreinamento da rede em questdo, a fim de que a mesma
tivesse as dimensdes de suas matrizes de peso reduzidas, pois caso estas dimensdes fossem
muito grandes o tempo de execucdo do algoritmo ficaria impréprio para a aplicacdo em tempo

real, inviabilizando o uso do cubo.

6.2.2 Simulacéo via FileAcquisition

Depois de inserida a rede neural na plataforma PC104, foram realizados dois tipos de
simulagBes para a validacdo do método. A primeira delas foi via a utilizacdo do método
FileAcquisition, e a segunda via HardwareAcquisition. A simulagdo via FileAcquisition foi
feita com formas de ondas geradas a partir da aplicacdo da TIF em cargas ndo lineares
frequentemente encontradas no SEP. As formas de onda foram inseridas em um arquivo “.txt” e
entdo carregadas na execucgdo da subclasse RBF. As ondas foram geradas com 32 amostras por
ciclo (1.920 Hz de taxa de amostragem), considerando 1 ciclo de forma de onda, conforme
realizado no treinamento. Em seguida elas foram carregadas através da utilizagdo do método
FileAcquisition. Depois de carregadas as formas de onda, o0 método dentro da classe RBF é

executado normalmente.

6.2.3 Simulacdo via HardwareAcquisition

A simulagdo via HardwareAcquisiton foi realizada de maneira semelhante a feita via

FileAcquisition, com a Unica diferenca sendo a forma de aquisicdo de dados. Para a aquisi¢do
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destes dados, fez-se uso do conjunto software e hardware RTDS, presentes no laboratério de
sistemas de energia elétrica (LSEE).

Para que os experimentos fossem realizados com sucesso, utilizou-se um sistema simples
que representasse as distor¢fes harmonicas do forno a arco. Para isso, conectou-se a um
barramento uma fonte de harménicos, com amplitudes harmonicas iguais aquelas inseridas em
um sistema por um forno a arco. Ligou-se uma carga também a este barramento e se verificou a
forma de onda de tenséo neste barramento. O sistema foi entdo simulado no RTDS em conjunto
com o cubo, de forma que o cubo fizesse a aquisicdo desta forma de onda em tempo real. Apds
a aquisicdo da forma de onda pelo cubo, utiliza-se esta forma de onda como parametro de
entrada para a rede e executa-se a classe RBF normalmente, similarmente a simulagdo via
FileAcquisition.

Na sequéncia, tém-se os resultados obtidos ap6s a realizagdo das simulagdes anteriormente

apresentadas.
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7 Resultados experimentais

Apresentadas a maneira dos testes, experimentos e simulacGes realizadas, esta se¢édo

destina-se a apresentacdo dos resultados que foram obtidos ap6s tais procedimentos.

7.1 SimulacgGes off-line

Aplicado o algoritmo da TRF as 20 formas de onda aleatdrias geradas atraves do ATP, é
possivel encontrar os valores dos componentes harmonicos de cada onda em questdo. E ainda
com estes dados, pode-se calcular a Distor¢do Harménica Total (DHT), Distor¢do Harménica
Individual (DHI) e o Fator de Crista (FC) através das equacbes 1, 3 e 5 ja apresentadas. Os
valores de DHI, DHT e FC para as 20 formas de onda sdo mostrados na Tabela 2. Os resultados
foram obtidos através da aplicacdo da TRF aos sinais gerados no ATP. Pela tabela, verifica-se
que a primeira coluna se refere a qual forma de onda os indices foram calculados; a segunda
coluna ao fator de crista; a terceira a distorcdo harmonica total; e a ultima coluna, a distorcéo

harmdnica individual de cada ordem dos componentes harmonicos.



Tabela 2: indices de distor¢io harmdnica.
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Tabela dos indices de distor¢cdao harmonica

DHI (%)
Forma de FC DHT (%) Componente harmonico
onda

12 (292 |32 (42 (52 |62 |72 |82
1 1,32 34,26 100 |10(26| 6 |19/ 0|1 | O
2 1,35 25,81 100 (10|16 4 |13 59| 0
3 1,24 33,69 100 | 6 29| 5|12 5|8 |0
4 1,28 34,23 100 | 5 (26| 6 |19(5 |7 |0
5 1,23 31,10 100 7 (24| 6 |16 1|7 |0
6 1,20 25,69 100 5 (2413|514 |3]|0
7 1,21 28,81 100 | 5 (24| 5|10| 2 |10| O
8 1,26 31,64 100 | 7 (25| 511713 |2 |0
9 1,25 30,69 100 | 8 (24| 6 |16/ 1| 3 | O
10 1,30 21,52 100 | 7 (12| 5 |12(1 (10| O
11 1,23 29,48 100 | 8 |25 7 5150
12 1,19 23,75 100 6 (216 |7 |1|1]|0
13 1,21 30,07 100 7 (264|919 ]|0
14 1,21 27,55 100 9 (2215|1213 |4 |0
15 1,23 32,31 100 9 (285191380
16 1,27 18,33 100 | 9 (12| 7 1/5]|0
17 1,26 25,81 100 7 (214|124 | 0| O
18 1,32 22,76 100 8 |16 4 |13(3 |2 |0
19 1,21 30,38 100 | 5 (244|165 |5 |0
20 1,38 24,41 100 (10|13 3 |17 2 | 5|0

Em seguida, aplicou-se a TIF ao contetido harménico de cargas ndo lineares frequentemente

encontradas no SEP e reaplicou-se a TRF, para validar o uso da TF para o célculo de distor¢ado

harménica. Os valores de distorcéo calculados sdo exatamente iguais aos valores esperados, pois

as formas de onda foram geradas pela aplicacdo da TIF. Os resultados para algumas cargas sdo

mostrados nas Tabelas 3,4 e 5.




Tabela 3: Assinatura harmdnica maxima de um forno a arco (Candido, 2008).

Forno a arco — Maximo
DHI (%) | DHI (%)
Frequéncia (Hz) | esperado | calculado
60 100 100
120 30 30
180 20 20
240 15 15
300 12 12
360 10 10
420 8 8
480 0 0
540 7 7

Tabela 4: Assinatura harménica média de um forno a arco (Céandido, 2008).

Forno a arco - Médio
DHI (%) | DHI (%)
Frequéncia (Hz) | esperado | calculado
60 100 100
120 6,5 6,5
180 9 9
240 4 4
300 6 6
360 2,5 2,5
420 4,5 4,5
480 0 0
540 3,5 3,5

Tabela 5: Assinatura harmonica de um Reator Controlado por Tiristor - TCR

(Arrillaga e Watson, 2003).

Reator controlado por tiristor
DHI (%) | DHI (%)
Frequéncia (Hz) | esperado | calculado
60 100 100
180 13,78 13,78
300 5,05 5,05
420 2,59 2,59
540 1,57 1,57
660 1,05 1,05
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Depois de verificados os resultados via a aplicacdo da TF, parte-se para a etapa do calculo
de distor¢Bes harmonicas via o uso das RNA. Conforme descrito no capitulo anterior, a RNA foi
treinada e em seguida realizado a sua validacdo, que foi divida em duas fases. A primeira fase
foi a validagdo da rede na Fase I, que consistiu em utilizar as formas de onda geradas pela
aplicacdo da TIF como entrada da RNA para a estimagdo do conteudo harménico da forma de
onda. A Tabela 6 mostra um quadro comparativo para a resposta via aplicacdo da TRF e RNA,
para as formas de ondas de 3 cargas, geradas com 1 ciclo de onda e taxa amostral de 1.920 Hz.

Tabela 6: Quadro comparativo entre TF e RNA.

Transf. de Fourier Redes neurais
H;:g:i'ca DHI(%) DHI(%)

Forno(Maximo) [ Forno(Médio) | RTC |Forno(Maximo) | Forno(Médio)| RTC
1 100 100 100 100,00 100,00 100,00
2 30 6,5 0 29,87 6,59 0,35
3 20 9 13,78 19,08 9,11 13,80
4 15 4 0 16,12 3,85 0,00
5 12 6 5,05 12,80 6,08 5,15
6 10 2,5 0 9,30 2,56 0,14
7 8 4,5 2,59 8,60 4,39 2,45
8 0 0 0 0,80 0,00 0,00
9 7 3,5 1,57 6,80 3,54 1,78
10 0 0 0 0,38 0,31 0,33
11 0 0 1,05 0,00 0,00 0,95
12 0 0 0 0,62 0,16 0,53
13 0 0 0 0,24 0 0

Apobs a primeira etapa de validacdo, passa-se para a Fase Il, que consistiu em realizar a
validacdo da rede para um conjuntos de formas de ondas geradas a partir de assinaturas
harménicas geradas baseadas no trabalho de Céndido (2008). Os resultados para 9 dessas
formas de onda sdo apresentados na Tabela 7. Vale frisar que as formas de onda foram geradas
com taxa amostral de 1920Hz e 1 ciclo de onda.

Em seguida, foi analisado o erro médio para a estimacgdo de todos os 100 casos. O célculo
foi feito tomando-se o valor absoluto da subtragdo do valor do componente harménico estimado
pelo valor esperado, e divido pelo valor esperado. O erro para cada ordem harménica foi
somado e entdo a média foi calculada. A Tabela 8 e 9 representam os valores de erro médio e

erro maximo.
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Tabela 7: Aplicacdo da rede para 3 casos distintos de 1 ciclo de onda.

Ordem Valores esperados | Valores estimados
Harménica Caso | Caso | Caso | Caso | Caso | Caso
1 2 3 1 2 3

1 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

2 4,75 | 6,25 | 8,75 | 4,85 | 6,38 | 8,98

3 6,5 | 7,8 | 10 | 6,52 | 7,88 |10,26

4 25138 |59 (254|399 6,42

5 3 56 | 99 (297|558 | 9,88

6 2,1 | 2,4 3 1208|226 2,62

7 33 |14,05| 59 |3,13|3,86| 5,66

8 0 0 0 |0,15|0,01| 0,40

9 23 305 5 |236/|3,11]| 5,19

Tabela 8: Erro relativo médio dos 100 casos gerados e analisados.

Erro relativo médio (%)

Ordem Harmonica
1| 2 3 4 5 6 7 9
227 |1,3(53(04(63| 4,49 | 2,7

Tabela 9: Erros relativos maximos dos 100 casos gerados e analisados.

Erro relativo maximo(%)

Ordem Harmonica
1 2 3 4 5 6 7 9
2,89 1289116 13| 5,61 | 4,4

Em seguida, modificou-se a configuragdo das formas de onda, com o intuito de verificar a
potencialidade do método aplicado. Para isto, modificou-se a quantidade de ciclos de onda,
transformando as formas de onda de 1 ciclo com taxa de amostragem de 1.920Hz para 0,8
ciclos, mantendo a mesma taxa de amostragem. Portanto, como a configuracdo da forma de
onda foi modificada, foi preciso mudar a configuracdo das redes neurais, 0 que,
consequentemente, implicou na necessidade de um novo treinamento. Assim, o treinamento foi
realizado novamente, seguindo as mesmas etapas de treinamento adotadas anteriormente.

As redes treinadas foram alimentadas pelas formas de ondas geradas pela aplicacdo da
Transformada Inversa de Fourier ao contetdo espectral do forno a arco na fase de maxima e do
reator de tiristor compensado, pois 0s contetidos espectrais de tais cargas ja eram previamente
conhecidos. O resultado da aplicacdo do sistema neural, ja considerando a resposta resultante da

composicdo da RNA-RBF par e da RNA-RBF impar, é mostrado na Tabela 10.
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Tabela 10: Resposta das RNA-RBF para 0.8 ciclos de onda.

Ordem Forno - Maximo RTC
Harmonica DHI (%) DHI (%)
1 100,00 100,00

2 26,79 0,00

3 12,27 13,70

4 8,76 0,00

5 9,38 5,44

6 7,71 0,00

7 6,55 2,48

8 0,00 0,00

9 8,82 1,51

10 0,00 0,00

11 0,00 1,04

7.2 Simulag6es on-line

Apos a validacdo do uso da RNA de maneira off-line, embarcaram-se ambas as redes no
cubo PC104 para que o calculo das distorcdes harmdnicas fosse realizado em tempo real. E
importante salientar que as redes embarcadas foram as mesmas utilizadas na etapa de simulagéo
offline Inicialmente a simulacéo foi feita através da utilizacdo da classe Acquistion, utilizando-se
o método fileAcquisiton. Os arquivos que foram utilizados nestas etapas continham as formas de
onda do forno a arco (valores méximos e médios) e o reator de tiristor compensado. E
importante salientar que outros arquivos sempre estiveram presentes na utilizagdo do método,
sendo que tais arquivos contém as matrizes de peso e bias para ambas as camadas das duas

RNAs. Os resultados da utilizagdo deste método séo representados na Tabela 11.



Tabela 11: Resposta das redes para as simulages via FileAcquisition.

Forno - Maximo | Forno - Médio RTC
Ordem Harmonica
DHI (%) DHI (%) DHI (%)
1 100 100 100
2 29,87 6,59 0,3
3 19,15 9,18 13,87
4 15,88 3,62 0,2
5 12,92 6,2 5,28
6 9,38 2,62 0,2
7 8,65 4,44 2,5
8 0,8 0,1 0,2
9 6,7 3,52 1,75
10 0,5 0,4 0,4
11 0,4 0,2 0,8
12 0,6 0,2 0,5
13 0,2 0,1 0,1
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Por fim, realizou-se a simulacdo via HardwareAcquisition para o sistema descrito no

capitulo anterior. A Tabela 12 representa estes resultados para o caso do forno a arco na fase

méaxima de distorgdes.

Tabela 12: Resultados para a simulagdo via HardwareAcquisition.

Forno - Maximo

Ordem Harmonica CZI:LI(:‘/;)O eIZpH;r(;/:JI)o
1 100 100
2 30,39 30
3 19,44 20
4 13,35 15
5 10,85 12
6 8,51 10
7 6,33 8
8 0,08 0
9 3,23 7

10 0,1 0
11 0,1 0
12 0,9 0
13 1,5 0
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7.3 Comentarios gerais sobre os resultados obtidos

Depois de aplicada a metodologia descrita no capitulo 6, obteve-se resultados que
evidenciaram a potencialidade da aplicacdo do método. Inicialmente, as redes foram aplicadas
as formas de ondas anteriormente analisadas com a Transformada de Fourier. A Tabela 6
representa um quadro comparativo da resposta da utilizacdo de ambos os métodos propostos por
esta pesquisa, ambos realizados off-line. Pela comparacdo dos valores presentes na tabela, é
possivel averiguar que a resposta fornecida pela rede é muito préxima a resposta fornecida pelo
uso da Transformada de Fourier, o que d& indicios da boa aplicagdo da metodologia.

Em seguida, analisando a Tabela 8, é possivel analisar o erro médio da resposta da rede para
a sua aplicagdo em formas de ondas desconhecidas. Os resultados demonstram que o maior dos
erros médios foi o de 6,3% para o 6° harmonico, o que reforca e evidencia 0 sucesso no
treinamento na rede. E ainda, a Tabela 8 reforga o potencial que o método possui, pois a rede
(par e impar) teve a capacidade de encontrar o contetdo harmdnico para formas de ondas que
continham menos de 1 ciclo de onda.

Analisando também o resultado obtido através das simulacfes em tempo real, verifica-se a
potencialidade do método, pois os resultados foram muito préximos a resposta via
Transformada de Fourier. E possivel ainda destacar a potencialidade da rede pelo sua execugéo
em tempo real via HardwareAcquistion responder com resultados precisos, 0 que nos da
indicios para a aplicacdo da metodologia para a medicdo de harménicos em tempo real para
grandes sistemas elétricos de poténcia, desde que a rede seja treinada de forma com um banco
de dados representativo.

Realizando ainda, uma Ultima analise de alguns resultados especificos, constata-se 0 sucesso
na metodologia de treinamento adotada, pois a rede foi treinada para valores méaximos de DHI
de 15%, e foi capaz de estimar valores de DHI proximos a 30%, que é o dobro de distor¢ao para
0 qual a rede foi inicialmente treinada.

E importante ressaltar que os bons resultados obtidos nesta pesquisam, devem-se

basicamente a metodologia de treinamento adotada.

7.4 A Transformada de Fourier versus Redes Neurais Artificiais

Visto os resultados obtidos através da aplicacdo da TF e RNA é possivel apresentar um
comparativo das vantagens e desvantagens de cada técnica, bem como a qualidade da resposta
obtida.

Transformada de Fourier

Vantagens: Baixo esforgco computacional, algoritmo de simples implementacdo, boa

qualidade na resposta.
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Desvantagens: A forma de onda devera ser periodica (TDF e TRF) e precisa de

nGmero de pontos de 2".

Redes Neurais Artificiais

Vantagens: Boa qualidade de resposta e pode ser aplicada para qualquer nimero de ciclos

de ondas (0,8 a 3 ciclos).

Desvantagens: Pode apresentar ma resposta se o treinamento ndo realizado (conduzido) de
forma adequada. Para a fase de treinamento, o processo apresenta alto esfor¢o computacional.

A construcdo de comentarios comparativos como estes pode auxiliar o usuario que deseja
quantizar os indices da distorcdo harmonica de um determinado sinal, pois como ha mais de
uma ferramenta em seu auxilio, 0 mesmo podera analisar as condi¢des da aplicacdo de ambas as
técnicas, optando por aquela que melhor se adeque ao seu problema. A validacdo de uma nova
técnica ao problema de quantizacdo de harmdnicos, como é o caso de RNA, abre novas frentes
de pesquisas no contexto da qualidade de energia, disponibilizando novas ferramentas para

monitoramento da mesma.

A possibilidade de realizar a medi¢do de harménicos por uma técnica distinta da usual (TF)
em tempo real abre campos para 0 desenvolvimento de novas ferramentas na analise de
distor¢cBes harménicas da qualidade da energia, pois a partir de novas técnicas pode-se obter

métodos que calculam o espectro harménico do sinal em intervalos de tempo menores.

Por fim, conclui-se que a utilizagdo de RNA é uma boa técnica para realizar a estimagdo de
componentes harménicos em um SD, pois a resposta fornecida através da utilizacdo desta

técnica, até o momento, mostrou-se condizente com o esperado.
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8 Conclusoes

Uma vez implementada a técnica alternativa para andlise e estimagdo do contetdo espectral
dos sinais em quest&o, é possivel se tirar conclusdes acerca do método. Analisando os resultados
verificados na Tabela 6 pode-se verificar que a aplicagcdo da RNA-RBF na estimacdo da
distor¢cdo harmonica é extremamente eficaz, pois os resultados fornecidos pelas redes sdo iguais
ou muito proximos as respostas da TFJ. Analisando-se ainda a Tabela 8,9 e 10 enfatiza-se ainda
mais a potencialidade do método, pois as redes responderam bem as formas de onda, uma vez
que o erro médio maximo foi de 6,3% para 0 6° harmdnico, enquanto que o erro maximo foi de
13% para o 6° harmdnico; e ainda, os valores de distor¢do harménica calculadas para formas de

onda com 0.8 ciclos sdo muito préximos aos valores esperados.

A vantagem da utilizagdo do modelo neural est4 no fato da mesma ser capaz de representar
adequadamente o espectro de frequéncia do sinal, ainda que o sinal ndo esteja representado por
um ciclo completo. A pequena desvantagem do método é que é necessario realizar o
treinamento da rede; e ainda, caso o treinamento nado seja feito de forma adequada os resultados
podem ndo ser bons. Ainda mais, a utilizagdo desta metodologia se restringe ao tipo de banco de
dados utilizado, portanto, a maneira com que o banco de dados é formado influencia

diretamente na qualidade da resposta.

Seguindo entdo para a etapa de estimagdo on-line, pode-se também verificar a
potencialidade da metodologia, pois o calculo das distor¢Ges foi feito via a utilizacdo do cubo
PC104 com precisdo semelhante a da metodologia off-line. Esta precisdo pode ser verificada nas
Tabelas 11 e 12. Através da analise das tabelas, verifica-se que os resultados sdo muito
préximos ou iguais aos resultados esperados, seja via utilizacdo da classe HardwareAcquisition
ou FileAcquisition. A validacdo desta metodologia como uma forma de analisar distor¢Bes
harménicas em tempo real abre frente para o desenvolvimento de novas pesquisas na area, pois
ela pode vir a substituir métodos comumente aplicados na pratica, e ainda superar algumas

limitagdes de outras metodologias.

Ao término deste trabalho, acredita-se que a metodologia de solucdo para o problema foi
corretamente aplicada, haja vista os bons resultados que foram obtidos na pesquisa. A obtencao
de tais resultados € decorrente da metodologia de treinamento na rede. Sendo assim, é plausivel
de se afirmar que a viabilidade de tal estudo é consequéncia de tal metodologia de treinamento,
de forma que é possivel melhorar ainda mais partes dos resultados obtidos, como a obten¢éo do
contetdo espectral de ordem harménicas superiores aos analisados nesta pesquisa, a analise de
formas de ondas com angulo de defasagem diferente de zero e a analise de formas de onda com

ciclos menores do que 0.5.
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De uma maneira geral, os resultados obtidos com o desenvolver desta pesquisa contribuiram
para a formacdo do aluno, pois com a pesquisa algumas habilidades foram necessitadas do
mesmo, desenvolvendo caracteristica que contribuem para a sua formag&o profissional. Alguns
temas foram estritamente abordados com o desenvolver da pesquisa. Dentre tais temas
destacam-se a programacdo em Matlab, uso de RNA, aplicacdo da TF, andlise de sinais,

gualidade da energia, programacdo em C++ e utilizacéo de software em tempo real.
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