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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
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Universidade Federal de Santa Maria

ESTIMADORES DE FREQUENCIA APLICADOS A SISTEMAS
ELETRICOS DE POTENCIA
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A estimacédo de frequéncia € um problema muito estudado em diversas areas, dentre
elas a dos sistemas elétricos de poténcia. Inumeras metodologias foram propostas para esse
fim, sendo que a maioria delas apresenta bom desempenho quando o sinal ndo esté distorcido
por componentes harmdnicas ou ruidos. Este trabalho propfe duas novas metodologias
fundamentadas em Redes Neurais Artificiais, de modo a estimar a frequéncia. Elas utilizam a
transformada de Clarck para gerar um fasor que representa o sinal trifasico do sistema. Na
primeira metodologia, esse fasor € normalizado e alimenta a Rede Neural de Regressao
Generalizada, que faz a ponderacdo dos valores. Ao final, obtém-se um fasor em que ruidos e
harmonicas sdo atenuados. A saida da rede neural é, entdo, utilizada para o célculo da
frequéncia do sistema elétrico. A segunda metodologia utiliza a Rede Neural Linear
Adaptativa. Neste trabalho, também sdo testadas, para uso em sistemas elétricos de poténcia,
diversas metodologias propostas em outras areas de conhecimento, tais como radar, sonar,
comunicacdo, biomedicina e aviacdo. Sdo elas: Lavopa (proposta por Lavopa et al. 2007),
Quinn (proposta por Quinn, 1994), Jacobsen (proposta por Jacobsen e Kootsookos, 2007),
Candan (proposta por Candan, 2011), Macleod (proposta por Macleod, 1998), Aboutanios
(proposta por Aboutanios, 2004), Mulgrew (proposta por Aboutanios e Mulgrew, 2005),
Ferreira (proposta por Ferreira 2001) e DPLL (proposta por Sithamparanathan, 2008). Com
excecdo da DPLL, os demais métodos sdo fundamentados na transformada discreta de Fourier
e buscam encontrar o pico do espectro de frequéncias, para, entdo, encontrar a frequéncia
fundamental. As nove metodologias sdo comparadas juntamente com os métodos propostos e
as técnicas jA comumente usadas ou estudadas para sistemas elétricos. Os testes incluem
sinais com ruidos, harménicas, sub-harménicas, variacdes de frequéncia em degrau, rampa e
senoidal, variagdes de fase e tensdo em degrau. Os testes ainda incluem um sinal provindo de
simulacdo em que um bloco de carga é inserido e logo apds retirado do sistema. Ao final é
realizada uma comparacdo entre as técnicas, sendo possivel identificar as vantagens e
desvantagens de cada uma e, assim, indicar as melhores a serem usadas em sistemas elétricos
de poténcia.

Palavras-chave: Estimacdo de frequéncia, Sistema Elétrico de Poténcia, Rede Neural Linear
Adaptativa, Rede Neural de Regressdo Generalizada, Método de Fourier.
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The frequency estimation is a problem widely studied in many fields including electric
power systems. Several methods have been proposed for this purpose, and most of them
perform well when the signal is not distorted by harmonics or noises. This paper presents two
new methods based on Artificial Neural Networks for frequency estimation. Both use
Clarck’s transform to generate a phasor that represent the system’s signal. In the first
methodology this phasor is normalized and feeds the Generalized Regression Neural
Network, that ponders the values. At the end it’s obtained a phasor where noisy and
harmonics are attenuated. The neural network output is then used to calculate the electrical
system frequency. Otherwise, the second methodology uses the Adaptive Linear Neural
Network. This work tested also various methodologies of frequency estimation proposed in
other knowledge fields such as radar, sonar, communications, biomedicine and aviation
however with electrical power systems signals. These methods are: Lavopa (proposed by
Lavopa et al. 2007), Quinn (proposed by Quinn, 1994), Jacobsen (proposed by Jacobsen e
Kootsookos, 2007), Candan (proposed by Candan, 2011), Macleod (proposed by Macleod,
1998), Aboutanios (proposed by Aboutanios, 2004), Mulgrew (proposed by Aboutanios e
Mulgrew, 2005), Ferreira (proposed by Ferreira 2001) e DPLL (proposed by
Sithamparanathan, 2008). With the exception of DPLL the remaining methods are based on
the Discrete Fourier Transform and seek the spectrum frequency peak to than find the
fundamental frequency. The nine methodologies are compared with the proposed methods
and with the commonly techniques used or studied for electric power systems. Tests include
noisy signals, harmonics, sub-harmonics, frequency variations on step, ramp and sinusoidal,
also variations on voltage and phase are considered. The tests also include a simulated signal
where a load block is inserted and immediately after removed from the system. At the end a
comparison is made between the techniques, been able to point each technique advantage and
disadvantage trough the comparison identify the best methods to be applied on electrical
power systems.

Keywords: Frequency Estimation, Electric Power System, Neural Networks, Adaptive Linear
Neural Network, Generalized Regression Neural Network, Fourier’s Method
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1. INTRODUCAO

1.1. Consideracdes gerais

A estimacdo de frequéncia de sinais senoidais é um problema muito estudado, devido
as suas inumeras aplicacOes, tais como recuperacdo da onda portadora em sistemas de
comunicagdo, determinacdo da posicdo de um objeto em sistemas de radar ou sonar,
estimacdo da taxa de batimentos cardiacos (LIAO, 2011) e remocédo do efeito Doppler em
satélites (ABOUTANIOS, 2001).

Em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP), a frequéncia € um dos principais parametros
relacionados a qualidade da energia elétrica, de modo que diversas técnicas foram e ainda sao
propostas com o objetivo de determina-la. Contudo, as metodologias existentes conseguem
estimar a frequéncia com boa precisdo quando o sinal ndo apresenta distor¢des. No entanto,
com o0 aumento do uso da eletronica de poténcia e outras cargas ndo lineares, as distor¢cdes no
sinal de tensdo sdo comuns em sistemas elétricos.

A frequéncia dos sistemas elétricos de poténcia € constantemente corrigida por
reguladores de velocidade que alteram a poténcia produzida pelas turbinas, a fim de igualéa-la
a poténcia instantanea consumida. Dessa forma, sdo esperadas pequenas variacdes de
frequéncia em regime permanente, que refletem o desequilibrio entre geracdo e carga. Tendo
em vista que as frequéncias fora da nominal podem causar danos a diversos equipamentos, a
estimacao de frequéncia é empregada na anélise da qualidade da energia elétrica.

Durante situacfes de falta, a frequéncia pode variar varios Hz, o que pode afetar o

desempenho da protecdo dos Sistemas Elétricos de Poténcia.
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1.2. Objetivos

Com o objetivo de melhor acompanhar e analisar a frequéncia do SEP, este trabalho
visa a:
e propor novas metodologias de estimacao de frequéncia;
e apresentar metodologias para estimacdo de frequéncia utilizadas em outras areas
de processamento de sinais e analisar o comportamento no SEP;
e realizar um estudo comparativo entre as diversas metodologias, utilizando para

isso gréaficos e indices de desempenho.

1.3. Motivacao

Quando a integridade de um SEP esta em risco, a frequéncia do sistema pode sofrer
uma variacdo rapida e de grande amplitude, devido ao desequilibrio entre a geracdo e a carga
(HOU, 2008).

A operacdo de SEPs com frequéncia fora da nominal pode ser prejudicial a diversos
equipamentos do sistema elétrico, tais como banco de capacitores geradores, motores,
transformadores (Barbosa, 2008), e pode ainda ser prejudicial a sistemas de geracdo a vapor
em edicOes. Por esses motivos, o sistema usa o relé de sub ou sobrefrequéncia (ANSI 81), de
modo a gerar comandos corte de geracdo ou carga, a fim de evitar situacBes prejudiciais ao
SEP.

Durante situacdes de falta, pode ocorrer a separacdo elétrica de parte do sistema
interligado (formacdo de ilhas), a qual assume tensdes e frequéncias proprias. No momento da
reconexdo dessas ilhas ao sistema, as frequéncias ndo podem apresentar diferenca maior que
0,1%, conforme o padrdo IEEE 1547 (KATIRAEI, 2005). Assim, os algoritmos de estimacéo
de frequéncia devem apresentar uma precisdo suficientemente alta, a fim de rastrear essas
pequenas variagdes. A medicdo de frequéncia € ainda utilizada no despacho de carga e
restauracdo da frequéncia, de modo a garantir uma operacdo econdmica e confidvel do
sistema elétrico interligado. Dessa maneira, é necessario que os algoritmos para estimacao da
frequéncia tenham a convergéncia suficientemente rapida, a fim de rastrear essas variagoes.

Muitos métodos destinados a rastrear a frequéncia foram propostos, no entanto
nenhum se estabeleceu como definitivo. Apesar do vasto uso de técnicas simples, como a de

deteccdo da passagem por zero, publicagdes recentes mostram que a estimacéo da frequéncia
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é uma tarefa desafiadora, sendo que diferentes metodologias tém sido propostas a fim de
solucionar seus problemas (KUSLJEVIC, 2011, Regulski&Terzija, 2012.MAI, 2012).

1.4. Estado da arte

Um dos primeiros métodos propostos para a estimacdo de frequéncia foi o0 método de
deteccdo de passagem por zero. Muitos aprimoramentos e variaces foram sugeridos, a fim de
melhorar sua precisdo, tais como 0s propostos por Friedman (2004) e o apresentado por
Vainio e Ovaska (1995). Esses métodos sdo muito utilizados devido a sua simplicidade, o que
facilita a sua implementacdo. Para melhorar a precisdo, grandes janelas de tempos e pré-
filtragens devem ser usadas. Isso, porém, implica atrasos na resposta.

Blaabjerg et al. (2006) propuseram um método baseado em Phase-Locked Loop (PLL)
para sincronizacdo com a rede. Além da frequéncia, o0 método fornece ainda as informacoes
de amplitude e fase da componente fundamental. Em sistemas trifasicos, os PLLs sdo muito
utilizados como elementos de sincronizacdo. Uma desvantagem é a queda de desempenho
quando o sinal é contaminado com harménicas de baixa ordem e desequilibrios de tenséo.
Nesses casos, as estimativas de frequéncia apresentam oscilacbes consideraveis e,
consequentemente, erros ndo aceitaveis.

Algumas outras técnicas foram propostas para melhorar a precisdo do PLL, assim
como a resposta dindmica em casos de tensdes distorcidas. Nesse sentido, Karimi-Ghartemani
e Iravani (2003) propuseram um método que estima a frequéncia em aproximadamente cinco
ciclos da componente fundamental.

Um método que visa a minimizar os erros devido a desequilibrios de tenséo foi
proposto por Rodriguez et al. (2006), que é fundamentado em Frequency Locked Loop (FLL)
e é capaz de estimar a frequéncia em aproximadamente dois ciclos.

Um filtro adaptativo rejeita-faixa (Notch filter) foi proposto por Yazdani et al. (2009).
O método é composto por trés subfiltros rejeita-faixa. Cada subfiltro recebe uma fase do
sistema e fornece a componente fundamental e a fundamental defasada de noventa graus. O
valor real, juntamente com o estimado e o defasado de cada fase, é entdo utilizado para
computar a frequéncia. Os resultados das simula¢fes do autor mostraram que os métodos

propostos apresentam um tempo de convergéncia de aproximadamente trés ciclos.
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Fedele et al. (2009) propuseram um método que estima a frequéncia em um tempo de
aproximadamente 50 ms. O método usa um modelo que, segundo os autores, possibilita a
estimacdo de frequéncia sem nenhuma informacéo previa sobre o valor da frequéncia do sinal.

Roncero-Sanchez et al. (2009 ) propuseram um método fundamentado em equacdes
algébricas que estima a frequéncia a partir de trés amostras de tensdo, possibilitando sua
utilizacdo tanto em sistemas monofasicos quanto trifasicos. Um estagio de filtragem foi
adicionado para melhorar o desempenho do método, no que diz respeito a distorcdes
harmonicas. O algoritmo consegue estimar a frequéncia em um tempo de aproximadamente
30 ms.

Ghartemani, Bakhshai e Mojiri (2005) propuseram um algoritmo baseado em um filtro
adaptativo rejeita-faixa (Adaptative Notch Filter, ANF) para a estimacdo da frequéncia em
sistemas elétricos de poténcia. O filtro utilizado é adaptativo e de segunda ordem, que
alimenta uma equacdo diferencial ndo linear para atualizar a frequéncia. O método apresenta
um erro menor que 5 mHz para um sinal com relacdo sinal-ruido de 40 dB, no entanto o
método apresenta um tempo de convergéncia em torno de 50 ms.

Laphu (2011) propés um algoritmo de estimacdo de frequéncia com harménicas
amostrados assincronamente. A frequéncia é estimada a partir da diferenca de fase no domino
do tempo usando um ajuste de trés pontos em uma funcédo senoidal.

Zivanovic (2007) propos um filtro diferencial adaptativo para estimagéo instantanea da
frequéncia em sistemas elétricos de poténcia. A cada nova amostra, o filtro seleciona
automaticamente o tamanho da janela, de forma a maximizar a precisdo do método. Assim,
ele mantém janelas maiores quando o sinal esta em regime permanente (quando a frequéncia
ndo varia ou varia lentamente) e reduz o tamanho da janela quando em transitérios (durante
variacdes rapidas de frequéncia), a fim de aumentar a sua velocidade de convergéncia.

Um método foi proposto por Fane Virgilio (2007) com a finalidade de melhorar a
resposta dinamica dos estimadores de frequéncia fundamentados em fasores. Apesar de 0s
autores fazerem uma analise bastante elaborada em relagdo aos sinais com frequéncia
variante, ndo é analisada no artigo a resposta do método proposto para sinais com harmonicas
e ruidos.

Sorrentino e Carvalho (2010) compararam, em condicdes transitorias, trés dos
principais métodos de estimacéo de frequéncia. Foram avaliados os métodos de deteccdo da
passagem por zero, 0 ajuste de pontos para um sinal senoidal puro e o método baseado na
Transformada Discreta de Fourier, que mede a velocidade angular da componente

fundamental. Os autores destacam que, durante transitorios, 0s sinais nao sdo periodicos.
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Logo, ndo existe uma definicdo matemaética para a frequéncia. Eles também salientam a
necessidade da padronizagdo de respostas de estimadores de frequéncia durante transitorios.

Zadeh et al. (2010) propuseram um novo algoritmo para estimacdo de frequéncia,
amplitude e fase, fundamentado no filtro de Kalman. Apesar de utilizar o filtro de Kalman, a
estimacdo de frequéncia em seu estégio final é feita a partir da detec¢do da passagem do sinal
por zero. A fim de impedir multiplos cruzamentos por zero, os autores definem limites
maximos e minimos de amostras entre duas passagens consecutivas.

Uma comparacdo entre diversos estimadores de frequéncia é apresentada por Ramos e
Serra (2009). Os autores avaliam sete métodos derivados da transformada de Fourier,
transformada Wavelet, transformada Z, filtro de Kalman, ajustes para a funcdo seno e
algoritmo Music (Multiple Signal Classification). Eles concluiram que o método mais
promissor é 0 método que busca a interpolacdo do maximo do espectro através de dois pontos,
propostos por Schoukens, Pintelon e Hamme (1992).

Uma nova metodologia para estimacdo de frequéncia em sinais com alto teor de ruido
é proposta por Dash, Hasan e Panigrahi (2010). A técnica utiliza o filtro de Kalman unscented
em um modelo de sinal complexo. O filtro de Kalman unscented soluciona alguns problemas
do filtro de Kalman estendido, tais como dificuldades de implementacdo, pouca precisdo e
divergéncia de resultados normalmente gerados no processo de linearizagdo das fungdes nao
lineares inerentes aos modelos. O método faz boa estimativa da frequéncia do sinal, mesmo
em condicdes de alto teor de ruido, e é capaz de rastrear grandes variacdes de frequéncias se
mantendo estavel. No entanto, o overshoot e as oscilacdes nas respostas para sinais com
degraus de frequéncias sdo relevantes, o que implica atrasos na convergéncia.

Um método similar ao apresentado por Dash, Hasan e Panigrahi (2010) foi também
introduzido por Novanda et al. (2011). As respostas dos dois métodos se equiparam, sendo
gue o segundo apresenta um tempo de convergéncia de aproximadamente 100 ms para um
degrau de 5 Hz.

Terzija, Djuric e Kovacevic (1994) propuseram um novo método de estimacdo de
frequéncia voltado para aplicagdo em relés. O método trata a estimacgdo de frequéncia como
um problema de otimizacdo e usa 0 método de Newton para resolvé-lo. Segundo os autores,
em um degrau de 10 Hz, o método apresentou um erro maximo de 0,02 Hz e um tempo de
convergéncia de 40 ms.

Dash, Krishnanand e Padhee (2011) propuseram um novo método que busca estimar
as componentes fundamentais dos sinais de tensdo e corrente. O método utiliza um filtro

adaptativo recursivo de Gauss-Newton. Segundo os autores, ele € computacionalmente menos
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intenso que o método dos minimos quadrados, ou seja, 0 método necessita de um ndmero
menor de operacgdes para determinar a frequéncia.
Guang e Xiaoming (2011) propuseram um novo método de estimacdo de frequéncia
fundamentada na Transformada Discreta de Fourier (TDF) voltado para aplicacdo na pré-
sincronizagdo de inversores. Por ser fundamentado na transformada de Fourier, 0 método
apresenta imunidade as componentes harmdnicas. Segundo os autores, esse método reduz o
tempo computacional quando comparado ao método de Fourier classico. No entanto, o
algoritmo tem um tempo de convergéncia de trés ciclos quando sujeito a degrau de frequéncia
de 50 Hz para 50,5 Hz. Apesar de degraus de frequéncia ndo acontecerem em sistemas
elétricos de poténcia, esse teste é valido a fim de se observar o tempo de convergéncia do
método.
Buscando um algoritmo com boa performance em sinais com frequéncia variante e
com alto teor de ruido, Ruikun et al. (2009) propuseram quatro métodos adaptativos
fundamentados nos minimos quadrados. Os métodos se mostraram precisos, no entanto
apresentaram tempos de convergéncias entre 50 e 200 ms para um degrau de frequéncia de 60
para 59 Hz.
Recentemente, novos métodos tém sido apresentados, sendo estes:
e técnicas fundamentadas em algoritmos genéticos (SILVA, DELBEM e COURY,
2013);

e técnicas envolvendo minimos quadrados e Transformada Rapida de Fourier (MAI
etal., 2012);

e técnicas envolvendo filtros adaptativos e Transformada de Clarke (XIA e
MANDIC, 2012);

e técnicas hibridas compostas por séries de Taylor, Minimos Quadrados e
Transformada Discreta de Fourier (Rene Kezunovic, 2012);

e além das técnicas fundamentadas em Fourier, tais como Zeng e Teng (2011).

Existem ainda outras técnicas de estimacdo de frequéncia propostas para outras areas
do conhecimento, sobre as quais normalmente ndo se encontram publicacGes nas literaturas
especializadas em SEPs. Entre essas técnicas, existem muitas que buscam a determinacdo do
pico do espectro gerado pela TDF. Pode-se destacar a técnica de interpolacdo proposta por
Belega e Dallet (2008), além das técnicas de interpolacdo apresentadas por Liao (2011),

método de interpolacdo quadratica, método de interpolagdo da secante, método de Newton e
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método da bisseccdo. Nesta dissertacdo, serdo apresentados e avaliados diversos métodos de

estimacao de frequéncia, comuns em outras areas de conhecimento.

1.5. Estrutura do trabalho

No capitulo 2, é ressaltada a importancia da estimacdo de frequéncia para o sistema
elétrico, bem como as influéncias dos desvios de frequéncias em seus componentes. Nesse
capitulo, sdo ainda expostas as resolu¢des que regem o assunto e alguns relés comerciais sdo
apresentados. Por fim, € apresentada uma breve explicagdo de como é realizado o controle da
carga e frequéncia em SEPs.

No capitulo 3, é feita a apresentacdo de diversos métodos de estimacao de frequéncia,
entre eles alguns de uso comum em sistemas elétricos, outros de uso em outras areas, sendo
duas as metodologias propostas para esta pesquisa.

No capitulo 4, os métodos sdo testados para diversos tipos de sinais envolvendo
ruidos, harménicas, sub-harmonicas e sinais com frequéncia, tensdo e fase variante. Os
métodos sdo analisados e comparados através de sua resposta gréafica e indicadores de
desempenho.

No capitulo 5, sdo feitas algumas consideracdes e conclusGes sobre o trabalho e

algumas sugestdes de trabalhos futuros.



2. AFREQUENCIA E O SISTEMA ELETRICO DE POTENCIA

2.1. Consideragdes gerais

Neste capitulo, serd analisada a relacdo da frequéncia com o SEP, bem como a
importancia da sua estimacgdo para todo o sistema elétrico. Primeiramente, € realizada uma
breve introducdo sobre os desvios de frequéncia em SEPs. Em seguida, serd descrita a
influéncia desses desvios em alguns equipamentos dos sistemas elétricos, tais como relés e
turbinas a vapor. Nos itens seguintes, a padronizacdo da International Electrotechnical
Commission (IEC) para medidores de qualidade de energia elétrica e alguns relés comerciais
sdo apresentados.

Ainda neste capitulo, serdo expostas as resolu¢des que tratam dos niveis de frequéncia
em sistemas elétricos e, por fim, sera dada uma visdo global do controle da frequéncia em
SEPs.

2.2. Desvios de frequéncia em SEPs

Segundo Grimoni, Galvdo e Udaeta (2004), a energia de boa qualidade deve
basicamente apresentar tensdes e frequéncias constantes e forma de onda senoidal sem a
presenca de distor¢des harmonicas.

Com a interligacdo dos sistemas, as grandes variacfes de frequéncia sdo cada vez
menores. No sistema interligado brasileiro, as varia¢fes de frequéncia normalmente ficam em
torno de 0,02 Hz. No entanto, variagdes maiores podem acontecer devido a ocorréncia de
alguns fendmenos. Entre eles, pode-se destacar 0s curtos-circuitos, desligamento ou entrada
de grandes blocos de carga e conexdo ou desconexdo de uma grande fonte geradora
(DUGAN, 2003). Essas situacdes podem fazer com que os reguladores da velocidade das
maquinas primarias ndo sejam capazes de compensar as varia¢des de carga, podendo, assim,
causar prejuizos a qualidade da energia.

Segundo Barbosa (2008), a variacdo de frequéncia fora dos limites estabelecidos para
sua operacdo normal pode ser prejudicial a certos equipamentos conectados ao sistema, tais
como banco de capacitores, geradores, motores, transformadores, entre outros,

comprometendo, assim, a operacdo do SEP.
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No blackout ocorrido no dia 10 de novembro de 2009, em que uma falta em uma linha
de transmisséo de Itaipu resultou na perda de diversas linhas de transmisséo de Itaipu, pode-se
observar um aumento da frequéncia na regido Sul e um decréscimo na regido onde havia
déficit de geracdo. Na Figura 1, pode-se observar que a frequéncia medida na baixa tensdo da
Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul alcangou aproximadamente 63,5 Hz
em seu pico. Essa variacdo pode causar imprecisdes ou mesmo operacdes indevidas de relés

de protecdo do sistema elétrico.
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Figura 1 — Frequéncia durante blackout do dia 10 de novembro de 2009 (DECKER et al., 2010)
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2.2.1. Influéncia da variacdo de frequéncia nas medicdes e relés de protecédo

Atualmente, € cada vez maior a necessidade de se monitorar a qualidade da energia.
Para isso, é necessario um sistema de medicdo para as grandezas elétricas como frequéncia,
tensdo, corrente, poténcia, taxa de distorcdo harmonica, entre outras. A existéncia de um
sistema de medicdo de frequéncia eficaz é importante ndo apenas pela sua influéncia no SEP,
mas também devido a sua influéncia sobre as medi¢des das outras grandezas.

A frequéncia em um sistema de poténcia é normalmente estavel. Possui pequenas
variacdes dentro de uma faixa bastante estreita, no entanto grandes disturbios podem causar
grandes desequilibrios entre a geracdo e a carga, podendo gerar desvios de frequéncia
maiores.

Os relés sdo dispositivos utilizados a fim de efetuar a protecdo do sistema elétrico para
alguma situacdo adversa que possa ocorrer. Esses dispositivos analisam as variaveis do
sistema e, na ocorréncia de um fendmeno anormal, podem gerar comandos para a abertura de
disjuntores, a fim de resguardar a integridade da rede.

Relés microprocessados usam algoritmos numéricos para calcular fasores a partir dos
sinais de tensdo e correntes de entrada, tendo como referéncia a frequéncia nominal do
sistema ou uma frequéncia estimada previamente. Esses fasores sdo usados para conceber
diferentes tipos de protecdo, tais como sobrecorrente, diferencial e relés de distancia (Hou,
2008).

Bentley et al. (2008) analisaram o comportamento das variacdes de frequéncia em
estimadores de fasores fundamentados na Transformada Ré&pida de Fourier (TRF),
Transformada  Wavelet Continua, Transformada Wavelet Discreta e Redes Neurais
Artificiais. Os autores constataram a grande influéncia das variacBes de frequéncias na
precisdo dos métodos. A Figura 2 mostra os erros no célculo do valor RMS relativos ao
método da TRF. Pode-se perceber que, a medida que a frequéncia se desvia da nominal, 0s
erros na medicdo fasorial crescem em uma grande proporcdo. Por exemplo, para uma
frequéncia de 52 Hz, os erros aproximados na medicdo da componente fundamental, quinta
harmonica e sétima harménica sdo 4, 20 e 25%, respectivamente.

Segundo Costello e Zimmerman (2011), para cada 1 Hz de diferenca entre a frequéncia
real e de amostragem, ocorre uma oscilacédo (erro) de aproximadamente 2% nas medicOes de
amplitude e fase. Esses erros de céalculo nos fasores quando a frequéncia se desvia da nominal

poderédo causar imprecisoes nos elementos de protecdo que deles dependem.
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Para que a protecéo seja confidvel, os relés deveriam ser estaveis durante variagoes de
frequéncia, a fim de evitar operacOes indevidas ou falhas de operacdo. No entanto, cada
funcdo de protecdo reage de maneira diferente aos desvios de frequéncia. Diferentes projetos
dos elementos de protecdo também influenciam de maneira distinta nas respostas desses
elementos, durante as variacOes de frequéncia. Pode-se citar (HOU, 2008):

e 0 tipo de filtragem no sinal de entrada utilizada pelo relé para construir os fasores;

e se 0 algoritmo tem rastreadores de frequéncia que adaptam a frequéncia de

amostragem para a nova frequéncia do sistema;

e ametodologia pela qual o relé mede a frequéncia do sistema;

e 0s limites de velocidade do algoritmo em estimar a frequéncia;

e 0 tipo de memoria de polarizacdo que o relé de impedancia utiliza.
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Figura 2 — Efeitos do desvio de frequéncia usando a Transformada Rapida de
Fourier (BENTLEY et al., 2008)

Em agosto de 2003, 50 milhdes de pessoas ficaram sem energia elétrica em oito
estados norte-americanos e duas provincias canadenses. O interesse por rastreadores de
frequéncia aumentou quando os engenheiros de protecdo perceberam que muitos relés
operaram de forma errada durante os grandes desvios de frequéncia com altas taxas de
variacdo (BENMOUYAL e AVERSA, 2009).

Uma maneira de minimizar os efeitos causados pelos desvios de frequéncia é atraves
do controle da amostragem. Essas técnicas sdo conhecidas como amostragem adaptativa ou

rastreadores de frequéncia. Neste caso, a frequéncia estimada e a frequéncia de amostragem
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estdo relacionadas, gerando respostas indesejaveis durante transitorios, em que a frequéncia é

variante.

2.2.2. Influéncias em turbinas a vapor

As turbinas a vapor sdo compostas por varios tamanhos de palhetas, desde as muito
pequenas até as de alguns metros. Essas palhetas apresentam frequéncias de ressonancia
caracteristicas, conforme suas caracteristicas mecénicas. Para o bom funcionamento das
turbinas, as palhetas sdo projetadas de modo a ndo terem nenhuma frequéncia de ressonancia
coincidindo com a frequéncia nominal do SEP.

A frequéncia elétrica em um gerador sincrono € proporcional a rotacdo mecanica do
gerador e da turbina. Logo, quando ocorre uma variacao na frequéncia do SEP, significa que a
turbina sofreu uma mudancga de velocidade. Neste caso, a turbina pode padecer de algum dano
em seus componentes estruturais, geralmente nos anéis de consolidacdo e bandagens. A
ruptura de um desses componentes causa mudancgas no comportamento vibratorio da palheta,
que geralmente passa a ter a sua frequéncia de ressonancia préxima a de rotacdo da turbina.
Uma vez que tal situacdo é estabelecia, a turbina pode se danificar em condi¢Bes normais de
operacdo (KINDERMANN, 2008).

Kinderman (2008) ainda ressalta que os efeitos do desvio de frequéncia sobre as
turbinas a vapor sdo cumulativos. Os fabricantes das turbinas estabelecem limites de
operacdo, conforme mostra a Tabela 1.

Conforme o guia do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) para
protecdo de geradores em frequéncias fora da nominal (IEEE, Guide for Abnormal Frequency
Protection for Power Generating Plants), o estresse mecanico provocado por vibracoes
mecanicas em condicdes de ressonancia pode chegar a até 300 vezes 0 estresse causado em

uma situacao de operacao normal, fora da frequéncia de ressonancia.
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Tabela 1 — Limite de operacdo para turbinas Ansaldo

Tempo de operacao até falha Variagéo de frequéncia
Ilimitada +1,0Hz (59 a 61 Hz)
90 min +1,0al,4Hz(58.6a61.4Hz)
12 min +1,4a2,0Hz (58 a62 Hz)
10 min +2,0a3,0Hz (57 a63 Hz)

Fonte: Baptista (2003) apud Kindermann (2008).

Na Figura 3, pode-se observar o diagrama de Campbell para palhetas de uma turbina a
vapor. Pode-se perceber que a turbina ndo possui nenhuma frequéncia natural que coincida
com a velocidade nominal da turbina ou suas harménicas, no entanto pequenos desvios na
velocidade da turbina causam a ressonancia das paletas da turbina em alguma de suas

frequéncias naturais.
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Figura 3 — Diagrama de Campbell para palheta especifica (IEEE, 1993)
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2.3. Medicéo de frequéncia para qualidade da energia elétrica

A padronizagdo internacional IEC 61000-4-30 (2008), que trata dos métodos para

medicdo da qualidade da energia elétrica, divide os métodos de estimacdo em trés classes:

o Classe A: é usada onde se fazem necessarias medicOes precisas, por exemplo, em
aplicacdes contratuais, na verificagdo do cumprimento das normas, em disputas
etc.;

e Classe S: € usada em aplicacOes estatisticas, como em pesquisas ou avaliacdes da
qualidade de energia, onde possivelmente se tenha um subconjunto limitado de
parametros;

e Classe B: é usada em outras aplicacGes, para evitar tornar os medidores existentes
obsoletos.

Os estimadores de frequéncia sdo definidos em cada classe da seguinte forma:

e Classe “A”: a leitura de frequéncia deve ser obtida a cada 10 s. No intervalo de 10s, o
namero de ciclos pode ndo ser inteiro, uma vez que a frequéncia pode ndo ser
exatamente 50 ou 60 Hz. A frequéncia fundamental é definida como o numero de
ciclos inteiros no intervalo de 10 s, dividido pelo tempo cumulativo dos ciclos inteiros
do intervalo. Antes de cada estimacdo, as harmonicas e inter-harménicas devem ser
atenuadas, para evitar o efeito de maultiplas passagens por zero. O tempo de medicao
ndo deve conter sobreposicdo, sendo que os ciclos que sobreporem o intervalo de 10 s
devem ser descartados. Outras técnicas que fornecem resultados equivalentes também
séo aceitas;

e (lasse “S”: amesma da classe “A”;

e Classe “B”: o fabricante deve especificar o processo para a medicao de frequéncia.

As incertezas e a faixa de operagéo séo estabelecidas para cada uma das classes, como:

e (lasse “A”: as incertezas ndo podem ultrapassar = 10 mHz para uma faixa de medida
de 51 Hz ~ 69 Hz na frequéncia nominal de 60 Hz;

e Classe “S”: as incertezas ndo podem ultrapassar + 50 mHz para uma faixa de medida
de 51 Hz ~ 69 Hz na frequéncia nominal de 60 Hz;

e C(lasse “B”: o fabricante devera especificar a incerteza para uma faixa de medida de 51

Hz ~ 69 Hz na frequéncia nominal de 60 Hz.
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2.4. Relés comerciais

Atualmente, existem diversos relés voltados para a estimacdo da frequéncia e protecao
do sistema para frequéncias fora da nominal (ANSI 81) e para a taxa de variacdo da
frequéncia. O relé SEL-351S, da Schweitzer Engineering Laboratories, que recebeu
atualizagBes no ano de 2012, é voltado para a protecdo de alimentadores em sistemas de
distribuicdo. Ele oferece, entre outras funcdes, a protecdo de sub e sobrefrequéncia através de
seis niveis, que podem ser temporizados de modo a providenciarem o corte de geracdo ou
carga.

O SEL-351S opera em uma faixa de 40 a 65 Hz, sendo utilizado o algoritmo da
deteccdo da passagem por zero da tensao da fase “A”; alternativamente, ele pode usar a tenséo
da fase “B” ou “C” ¢ uma taxa de variacdo de frequéncia (df/dt) de até 20 Hz/s. Os elementos
de sub e sobrefrequéncia possuem uma resolucdo de 0,01 Hz e tempos de convergéncia para
uma variacdo em degrau de 40 ms para desvios de frequéncias menores que 0,3 Hz
(Schweitzer, 2012).

Outro relé comercial é o 7SG11 Argus 8, da Siemens, que utiliza o método de
estimacdo de frequéncia da TDF, que € aplicada para cada fase de entrada. A TDF extrai a
componente fundamental de cada sinal de entrada, filtrando ruidos e harménicos. As partes
real e imaginaria da saida da TDF sdo usadas para o calculo da fase do sinal de entrada, sendo
a frequéncia calculada a partir da taxa de variacdo angular. O relé apresenta quatro niveis que
podem ser configurados como relé de subfrequéncia com uma resolucéao de 0,01 Hz.

A série 630 da ABB apresenta o relé 81, com resolucdo de 0,01 Hz, precisdo de +
0,003 Hz e tempo de convergéncia menor que 190 ms. O método ndo necessita das tensdes de
linha para minimizar os efeitos das harmdnicas e utiliza as tensdes de fase. O elemento df/dt

apresenta uma precisdo de + 10 mHz/s e um tempo de inicio de 110 ms.
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2.5. Resolucdes e procedimentos
2.5.1. Operador Nacional do Sistema elétrico

O Operador Nacional do Sistema elétrico (ONS) possui um procedimento especifico
para a frequéncia do sistema elétrico nacional, apresentada no Procedimento de Rede,
Submédulo 25.6, Indicadores de Qualidade de Energia Elétrica — Frequéncia e Tensdo (ONS,
2010). Os indicadores de frequéncia estabelecidos pela ONS abrangem dois aspectos:
Desempenho da Frequéncia em regime Permanente (DFP) e Desempenho da Frequéncia
durante Disturbios (DFD).

2.5.1.1. Desempenho da Frequéncia em regime Permanente (DFP)

Segundo 0 ONS (2008), o DFP tem como objetivo:

e avaliar a capacidade e a eficiéncia do Sistema Interligado Nacional (SIN) em
responder as demandas do sistema elétrico, tais como variagdes de carga, variacdes
de geragdo e mudancas de topologia da rede, mantendo a frequéncia dentro dos
limites preestabelecidos;

o refletir a qualidade da operacéo, na coordenacao dos recursos de geragdo do SIN;

e avaliar a eficacia de resposta dos sistemas de Controle Automético de Geragdo
(CAG) em operacdo no periodo de apuragéo;

o refletir a qualidade dos diversos programas de operacao elaborados pelas areas de
planejamento da operacdo do ONS e agentes de operacéo.

O DFP, mostrado na equacao (1), € um indicador percentual que relaciona o nimero de

intervalos de dez minutos, em um dia, nos quais a frequéncia variou mais do que 0,4 Hz por

minuto.

DFP = (1 - 1%4) + 100 (1)

Onde n é o numero de intervalos de dez minutos considerando o total de 144
intervalos diarios nos quais a integral do mddulo do desvio de frequéncia (A) foi superior a
0,4 Hz.min.

Caso a integral da variagdo do modulo da frequéncia, mostrada na equacao (2), for

maior que 1 Hz por minuto, aquele periodo ndo deverad ser considerado, e 0 numero de
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periodos diarios (144) também devera ser subtraido do nimero de periodos em que isso

ocorreu.

A= f |Af(D)] . dt @)

Onde:
A = Integral do médulo do desvio da frequéncia a cada dez minutos em Hz.min;

Af = Desvio da frequéncia.

2.5.1.2. Desempenho da Frequéncia durante Distdrbios

O indice de Desempenho da Frequéncia durante Distarbios (DFD) tem como objetivo
avaliar as variagdes de frequéncia durante distdrbios no sistema elétrico. O Indicador DFD é
utilizado para avaliar o comportamento da frequéncia durante distdrbios no periodo de um ano
(ONS, 2010).

Tabela 2 — Limites de frequéncia para transitorios

Desempenho Tempo acumulado maximo de exposic¢do a desvios de
frequéncia(s) durante um ano
f>66Hz 0
63,5Hz < f <66,0Hz 30,0
62,5Hz < f <63,5Hz 150,0
60,5Hz < f < 62,5Hz 270,0
585Hz<f <595Hz 390,0
575Hz < f <585 Hz 45,0
56,5Hz < f <575Hz 15,0
f <565H 0

Fonte: ONS (2010).
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2.5.2. Agéncia Nacional de Energia Elétrica

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel) define no Procedimento de
Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (Prodist), no Mddulo 8 —
Qualidade da Energia Elétrica, procedimentos relativos a qualidade da energia elétrica.

Esses procedimentos devem ser observados por consumidores com instalagdes
conectadas a qualquer classe de distribuigdo, ou seja, produtores de energia, distribuidoras,
agentes importadores e exportadores de energia elétrica, transmissoras e o Operador Nacional

do Sistema.

Segundo o Prodist (ANEEL, 2012), o sistema de distribuicdo e as instalacbes de
geracdo conectadas a ele devem, em condicdes normais de operacdo e em regime permanente,
operar dentro dos limites de frequéncia situados entre 59,9 e 60,1 Hz.

As instalagdes de geragdo conectadas ao sistema de distribuicdo devem garantir que a
frequéncia retorne para a faixa de 59,5 a 60,5 Hz, no prazo de trinta segundos apds sair dessa
faixa, quando de distarbios no sistema de distribuicdo, para permitir a recuperacdo do
equilibrio carga-geracéo.

Havendo necessidade de corte de geracdo ou de carga para permitir a recuperacao do
equilibrio carga-geracdo, durante os distirbios no sistema de distribuicdo, a frequéncia:

a. ndo pode exceder 66 Hz, ou ser inferior a 56,5 Hz em condic¢des extremas;

b. pode permanecer acima de 62 Hz por no maximo trinta segundos e acima de

63,5 Hz por no maximo dez segundos;
C. pode permanecer abaixo de 58,5 Hz por no maximo dez segundos e abaixo de

57,5 Hz por no maximo cinco segundos.

2.6. Controle carga-frequéncia

Nos estudos envolvendo sistemas de poténcia, normalmente considera-se que a
frequéncia é constante (60 Hz). No entanto, ela esta sujeita a pequenas variagdes. Assim, €
necessario um sistema de controle de geracdo que restabeleca a condi¢do normal de operacao.

Quando uma carga é inserida no sistema, na usina geradora, esta € primeiramente
suprida pela inércia das massas girantes, o que implica a diminuicdo da velocidade da

maquina primaria e, consequentemente, dos geradores.
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Se nenhuma acdo de controle for tomada, um novo ponto de equilibrio podera ser
atingido, pois, com o decréscimo da frequéncia, também ocorre a diminuicdo da poténcia das
cargas, indicando, assim, a tendéncia do sistema de se autorregular (VIEIRA Filho, 1984).

Essa capacidade de o sistema atingir um novo ponto de equilibrio € dada pelo

coeficiente de amortecimento do sistema (D), conforme (3).

_ APy

D=—r (3)

Onde APy € a variacdo da carga demandada e Af a variagdo da frequéncia.

A Figura 4 ilustra uma situacdo de variacao da frequéncia através da variacao de carga.
Pode-se notar que o sistema se encontra em uma condi¢cdo de operacdo com frequéncia fcl e
poténcia Pcl. O acréscimo de carga (APc) provoca uma redugdo na frequéncia (Af), levando o
sistema a uma nova condicéo de operacdo com frequéncia fc2 e poténcia Pc2.

f(Hz)

jrf_“-1

fCE

P (MW)

Figura 4 — Curva representativa da variacdo da carga com a

frequéncia

Em um sistema de grande porte, a variacdo da carga pode ser bastante grande. Por
outro lado, o valor do coeficiente de amortecimento costuma ser relativamente baixo, o que
pode causar variaces de frequéncia que extrapolariam facilmente os limites estabelecidos
pelos 6rgdos reguladores, conforme o item 2.5.

Dessa maneira, € essencial que o controle automatico da geragdo possa compensar as

variacdes de carga, de maneira a manter o sistema elétrico na frequéncia nominal.
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2.6.1. Regulacéo primaria

A regulagdo priméria consiste na atuagdo dos reguladores de velocidades, a fim de
recuperar a frequéncia nominal do sistema elétrico de poténcia. Para entender melhor esse
conceito, faz-se analogia com o regulador de velocidade de esferas. Os reguladores de
velocidade apresentam diferentes caracteristicas com relagdo & resposta em regime
permanente ap0s a varia¢do de carga. Na Figura 5, pode-se observar um regulador is6crono
(sem queda). As esferas ligadas ao ponto B giram na velocidade da turbina, sendo que as
forcas centripetas s@o proporcionais as velocidades de rotacdo, fazendo com que, assim, esse
ponto seja excursionado. Existe uma velocidade que corresponde a frequéncia nominal do
sistema elétrico de poténcia, onde a valvula estd fechada. Na eventualidade de um aumento de
carga, a tendéncia das esferas é de elevarem-se deslocando o émbolo no sentido de aumentar
o fluxo na turbina. Apesar de bastante simples, esse regulador apresenta uma baixa

estabilidade, motivo pelo qual ele ndo é utilizado.

ADMISSAO
DA TURBINA

=N
-,

m
-
- ABRE

FECHA —u=

/, %2
.f 2 L L v
/
A
GLEO SOB A SIS
PRESSAO — ~ 777 »
7 7 7 7
A v

Figura 5 — Regulador primério do tipo isdcrono

A Figura 6 apresenta um regulador com queda de velocidade. Esse regulador apresenta
uma realimentagdo que o torna mais estavel. Na suposicdo de uma queda da frequéncia,
havera, como no caso do regulador is6crono, uma elevacdo do ponto B que causard um
deslocamento do émbolo no sentido de abrir mais a valvula de admisséo da turbina. O ponto

“H” tende a abaixar, fazendo com que o0 ponto “E” volte & posi¢do inicial. Nesse momento, o
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servo mecanismo deixa de atuar, fazendo com que o equilibrio ocorra antes de o sistema

atingir a frequéncia nominal.
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Figura 6 — Regulador primario com queda de velocidade

Se ndo for tomada nenhuma providéncia, o sistema permanecerd com a frequéncia fora
da nominal, o que é inaceitavel. Dessa maneira, a fim de conduzir a frequéncia do sistema até
o valor nominal é que surge a regulacdo secundaria das unidades geradoras. A regulacédo
secundéria consiste em elevar ou rebaixar o ponto “A”, de modo a atingir a frequéncia
nominal. A acdo automatica da unidade geradora fundamenta-se em medir a frequéncia da
unidade a cada instante e compara-la com o desvio padrdo. A diferenca entre a frequéncia da
unidade e a frequéncia padrdo é convertida em um sinal que € injetado no sentido de fazer a
atuacdo (VIEIRA FILHO, 1984).

Muitos reldgios elétricos, bem como as instalacfes de um sistema interligado, podem
usar o sinal de tensdo como referéncia para marcar a hora. Entretanto, devido a lentiddo do
controle secundario, os desvios de frequéncia se acumulam durante o tempo, fazendo com que
a frequéncia média fique diferente dos 60 Hz. O erro de tempo é um metodo de avaliacéo e
ajuste da frequéncia, sendo proporcional a integral do desvio de frequéncia. Uma vez
determinado o erro de tempo, pode ser definido um desvio de frequéncia que sera introduzido
no sistema propositalmente, a fim de corrigi-lo a zero (VIEIRA FILHO 1984).

Como a frequéncia esta sempre oscilando em torno do valor desejavel, e essas
oscilacdes refletem as variagdes de poténcias e vice-versa, uma variavel muito utilizada no

controle automatico de geracdo é o Erro de Controle de Area (ECA), a qual possibilita
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controlar os intercdmbios de frequéncia entre areas. Os controles de area podem ser (ONS,
2009):
e controle de intercdmbio e frequéncia: a filosofia basica dessa modalidade de operacéao

é que cada area de controle deve observar suas proprias varia¢fes de carga;

e controle em frequéncia constante: a &rea de controle absorve as varia¢es de carga do
sistema, para manter a frequéncia constante, e ndo executa o controle de intercambio;
e controle em intercAmbio constante: a area de controle mantém o intercdmbio constante

e ndo executa controle de frequéncia.

Na ocorréncia de subfrequéncias ou de grande taxa de variacdo de frequéncia, pode ser
necessario o alivio de carga de forma automatica ou manual. O procedimento de
desligamentos de blocos de carga é chamado de Esquema Regional de Alivio de Carga (Erac).

O desligamento manual de carga também pode ser realizado caso a frequéncia
permaneca em um valor igual ou inferior a 59,8 Hz por mais de 10 min ou, em casos de
contingéncia, onde as cargas rejeitadas pelo Erac ndo forem suficientes para reestabelecer a
frequéncia a seu valor nominal (ONS, 2010).

2.7. Consideragdes finais

Este capitulo abordou a relacdo entre a frequéncia e o sistema elétrico de poténcia.
Destacou-se a importancia deste estudo para o aprimoramento da confiabilidade e da
qualidade da energia entregue aos consumidores. Alguns estudos, tais como o apresentado por
HOU (2007) e BENTLEY et al. (2008), mostraram que podem ocorrer erros no calculo dos
fasores de tensdo e de corrente, devido as variacdes de frequéncia da rede. Em um sistema
elétrico de poténcia, muitos relés usam os fasores de tensdo ou corrente da rede para
determinar a ocorréncia de curtos-circuitos, sobre ou subfrequéncia, sobre ou subtenséo,
podendo estes estar sujeitos a erros de operacao.

Por fim, as variacfes de frequéncia deterioram a qualidade da energia elétrica, causando
mau funcionamento, diminuic¢do da eficiéncia ou até mesmo a falha de varios equipamentos

ou cargas consumidoras e até mesmo do proprio sistema elétrico.



3. METODOS PARA A ESTIMACAO DA FREQUENCIA

3.1. Considerac0es gerais

Neste capitulo, serdo apresentadas varias técnicas de estimacdo de frequéncia que
normalmente sdo estudadas ou usadas em sistemas elétricos de poténcia, tais como Deteccéo
de Passagem por Zero, Método de Fourier, Prony, Kalman e PLL. S&o ainda apresentadas,
nos itens 3.11 a 3.19, diversas técnicas que ja sdo amplamente discutidas em outras areas de
processamento de sinais, tais como aviacdo, biomedicina, radar e sonar. Ao final, sdo
propostas duas novas metodologias de estimacdo de frequéncia, fundamentadas em redes
neurais artificiais.

Muitas técnicas de estimacdo de frequéncia utilizam as tensdes das trés fases (Va, Vp € V¢),
definidas conforme as equacbes (4), onde V, fung € t correspondem, respectivamente, a

amplitude do sinal, a frequéncia fundamental e ao tempo.

v,(t) = V*sen(2mffyq. t)
2T
vp(t) = V x sen (21‘[fﬁmd. t+ ?) 4)

2T
v.(t) = V*sen <Z1Tffund. t— ?)

Em alguns casos, é necessaria a representacdo fasorial das tensdes, podendo-se fazer uso

da transformada de Clark (a-pB) expressa na equagéo (5).
V(1) = var + jvpt )

Onde:

109 Valt
Vg(t)] f l £ _d [ng (6)
Onde:

V representa a amplitude da tensdo em volts;

frung representa a frequéncia fundamental em Hz;
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t representa o tempo em segundos.

3.2. Método para estimacéao de frequéncia fundamentado na Detec¢do da Passagem
do Sinal por Zero (DPSZ)

Essa técnica fundamenta-se na medicdo do intervalo de tempo entre duas passagens do
sinal de tensdo por zero e relaciona a frequéncia (f) ao periodo (T). O instante de interseccao
com 0 eixo das abscissas (tzc) é obtido através da interpolagdo linear entre as duas amostras
vizinhas a passagem por zero, conforme observado na equacéo (7). A frequéncia é calculada
pela equacdo (8) a cada nova passagem por zero. Durante o periodo entre duas intersecces,

assume-se que a frequéncia € igual a do ultimo instante calculado.

t, V.-t V..
t,,= lek-Vk k-L )
k™ Vi1

1

2 * (tpzatual — tpzanterior)

fie 8)

Onde:

Vi e tx correspondem, respectivamente, a tensdo monofasica em voltz e ao tempo em
segundos no instante k (instante da amostra que sucede a passagem por zero);

tw.1 € 0 tempo no instante k-1, em segundos (instante da amostra que antecede a
passagem por zero);

tpzatwal € O tempo da ultima passagem por zero, em segundos;

tpzanterior € O tempo da passagem por zero anterior, em segundos.

3.3. Ajuste de Pontos para um Sinal Senoidal Puro (APSSP)

O método avaliado por Sorrentino e Carvalho (2010) utiliza relagdes trigonométricas
para encontrar o valor da frequéncia. A técnica utiliza trés amostras de tensdo consecutivas
(Vi, Vk—1, V). Conhecendo-se o intervalo de amostragem (At), pode-se obter a frequéncia

através da equacéo (9):

1
2. At

Vk— 2 + Vk)

ccos
arcc ( Vs

(9)

fk=
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Onde:
V| é a tensdo amostrada no instante k em volts;

At é o intervalo de amostragem.

3.4. Método hibrido de estimacéo de frequéncia

O método hibrido de estimacdo de frequéncia, proposto por Aghazadeh (2005),
combina duas técnicas tradicionais para, entdo, compor uma metodologia com melhor
resposta em regime permanente e transitério. Essa metodologia serd identificada nesta
dissertacdo como Método de Aghazadeh (M. Aghazadeh). Ela combina as técnicas de
Deteccdo da Passagem por Zero (item 3.2) e de Ajuste de Pontos para um Sinal Senoidal Puro
(item 3.3).

A precisdo da deteccdo da passagem por zero pode ser influenciada por distorcdes
harmonicas e ruidos gaussianos. Para minimizar esses erros, pode-se usar a média das

frequéncias dos ultimos trés ciclos do sinal, dada pela equacéo (10).

fo=7 (10)

Onde T, corresponde a soma dos trés ultimos periodos analisados.

O uso da equacdo (10) proporciona maior imunidade para distor¢bes no sinal em
consideracdo. No entanto, é menos sensivel as variacdes de frequéncias. Por esse motivo, é
proposto o uso de f; (frequéncia obtida da passagem por zero de um ciclo) ou f, (frequéncia

obtida da passagem por zero de trés ciclos), conforme condicdo expressa em (11).

Se:

If2 — fil <Thy
Entdo:

fo=12

Sendo:

fo=h

(11)
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Onde Thy é o valor limitador para o erro maximo provocado pelo efeito de ruidos e
harmonicas.

Através de tentativa e erro, Aghazadeh (2005) identificou que um valor apropriado
para o Thl é 0,01 Hz. Isso significa que qualquer diferenca de frequéncia (|f, — f;|) maior do
que 0,01 Hz ¢ identificada como uma variacdo de frequéncia do sistema elétrico que €
calculada através de f;, proporcionando uma estimativa mais rapida. Em regime permanente, a
diferenca entre as duas estimativas é pequena, gerada apenas por ruidos e harménicas. Logo, a
frequéncia é calculada pela equacdo (10), proporcionando uma estimativa mais precisa em
regime permanente.

O algoritmo de deteccdo de passagem por zero € razoavelmente preciso, mas causa
atrasos na estimagdo da frequéncia. O segundo algoritmo de APSSP, fundamentado em
relacfes trigonomeétricas, é rapido, mas impreciso na presenca de ruidos e harménicas. Para
conciliar a precisdo e a velocidade dos dois algoritmos em um Unico, as condicdes

apresentadas em (12) devem ser respeitadas.

Se:

fapsspn-1) T fapsspen—2) + fapssp(n-3)
3

— faey| <Th,

Entdo:

12

fi m) = fAPSSP(n) (12)
Senao:

f(n) = fO(n)

Onde  fapsspn) fapsspn—1) fapssp(n—2) € fapssp(n—3)  representam as  Ultimas
estimativas de frequéncia calculadas pelo método de APSSP.

A estimacdo da frequéncia oriunda da metodologia proposta por Aghazadeh (2005) é
obtida sempre que a media de fapssp(n-1), fapssp(n-2) fapsspn-3) MeNOs f3,y for menor do
que Th2. Caso contrario, 0 método entende que a resposta é imprecisa e opta pela resposta
obtida pelo método de deteccdo da passagem do sinal por zero. Segundo Aghazadeh (2005),
um valor bom para Th2 é 0,05 Hz, pois, em sistemas elétricos, valores maiores que este sao

normalmente produzidos por grandes distor¢des harmonicas ou ruidos.
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3.5. Forma monofasica do método derivado da transformada de Fourier proposto
por Phadke

Proposta por Phadke et al. (1983), essa técnica € uma derivada da TDF e tem como
objetivo medir o desvio de frequéncia em relacdo a frequéncia nominal do SEP. Logo, para
se saber a frequéncia absoluta do sistema, deve-se somar a frequéncia nominal do SEP ao
desvio encontrado. No decorrer desta dissertacdo, essa técnica sera identificada como Método
de Phadke (M. Phadke).

Para um instante “k”, o valor de X® pode ser calculado por meio da equagéo (13):

j1

X0 — xk-1) 4
V2

2 2 k-
< Vet = Vide T (13)

Onde:
N é o tamanho da janela;

V\ € a tensdo amostrada no instante k.

Percebe-se que, se a tensdo amostrada for puramente senoidal, com amplitude e
frequéncia constantes, entdo xy,x sera igual a x,. Logo, o vetor X(® sera igual ao vetor
X&) Isso significa que, quando a frequéncia for igual & nominal do sistema, o resultado
sera o vetor X estacionado no plano complexo. Caso o sinal amostrado possuir um desvio de
frequéncia (Af) positivo, o vetor X girara no sentido anti-horario com frequéncia (Af) e vice-
versa.

Esse método pode ser estendido para a forma trifasica. No entanto, essa aplicacdo nao foi
objeto de analise.

O desvio de frequéncia € calculado pela equacéo (14).

i‘bk - lI',k—l (14)

Af =
2T At

Onde:

Passo = 1/famostragem (15)
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Xk — Xg-1)

Xk + Xx-1) (16)

Y = 2.arctan

Onde:

At € o intervalo de amostragem.

3.6. Método fundamentado na transformada de Fourier

Essa técnica mede a velocidade angular dos fasores de tensdo. Fundamentada na
Transformada Discreta de Fourier (TDF), faz uso das amostras da janela para calcular um
fasor que as representa no instante “k”. A transformada de Fourier ¢ aplicada sobre uma
janela de dados de tamanho N, igual ao nimero de amostras por ciclo da frequéncia nominal
do sistema (LOBOS e REZMER, 1997).

O fasor no instante “k” ¢ dado de acordo com a equagéo (17):

Z| o

N-—-1
Ge=2 ) Venyar €000 a7
n=0

Onde:

At é o intervalo de amostragem;

w € a frequéncia angular fundamental;

Vk+n—N+1 € @ tensdo amostrada;

k é o instante de tempo.

O valor de Gy ¢é calculado para cada nova amostra de tensdo inserida na janela de
dados, enquanto a primeira amostra dessa janela € descartada. Apoés a filtragem das amostras
através da TDF, procede-se ao célculo da velocidade angular instantanea do fasor.

Para isso, calcula-se o argumento dos fasores, conforme a equacéo (18).

arg[Gy] = arctan <11;2§28> (18)

Onde:

Im(Gy) representa a parte imaginaria de Gy;
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Re(Gy) representa a parte real de Gy,.
A frequéncia angular é dada pela diferenca angular entre dois fasores consecutivos,

divididos pelo periodo de amostragem, através da equacao (19).

o _ arglGip] — arg[Gy] (19)
k= 2nT
Essa técnica serd identificada no decorrer desta dissertagdo como Método de Fourier

Tradicional (M. Fourier Tradicional).

3.7. Método de Fourier Polinomial (método de Begovic)

Visando a minimizar os efeitos dos erros causados por ruidos, Begovic (1992) propds
uma técnica fundamentada na Transformada Discreta de Fourier, combinada a um método de
ajuste polinomial.

Essa técnica sera identificada no decorrer desta dissertacdo como Método de Begovic
(M. Begovic).

Sendo Va, Vb e Vc as tensdes amostradas das fases A, B e C, a transformada de

Fourier para cada fase é dada de acordo com as equacdes em (20).

N-1
_ 2 T
Vag =5 2, Vaien-nr €977
n=0
N-1
_ 2 oTn
Vb =5 2, VPien-N+1 € (20)
n=0
N-1
2 -
Ve =15 2, Veren-n1 €977
n=0

A partir dos fasores Vay, Vbye Vcy, o fasor de sequéncia positiva ¢ determinado por
(21).

m = %k + a%k + aZWk (21)
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O angulo &,é dado pelo argumento de V;, de acordo com a equagdo (22).

_ _(Im(V))
— — 1 1 ]
8k = arg[V;] = tan <Re(V1)> +nm (22)
Os angulos 6, sdo dispostos em uma janela Dy, conforme (23).
D =1[0 41 0tz O keml (23)

A equagdo (24) representa o polindbmio que interpola os valores da janela Dy. Essa
equacdo é obtida por Minimos Quadrados.

8 = ap + ast + at? ..at! (24)
Onde | é a ordem do polinémio.

Derivando a equacdo (24), chega-se a expressdo (25), que caracteriza a frequéncia do

sinal.

1 dé 1
k = ﬂd—tk = o (a1 + 2a,t ...laltl‘l) (25)

Begovic (1992) propds o uso da TDF sobre um ciclo, M igual a 40 e | igual a 3.

3.8. Técnica fundamentada no Método de Prony (método de Lobos)

Proposta por Lobos e Rezmer (1997), essa técnica filtra a componente fundamental da
tensdo através da Transformada Discreta de Fourier (TDF), conforme a equacdo (26). Pode
ser utilizada a janela de Hamming, expressa na equacéo (27), ou a de Blackman, expressa na
equacdo (28). Essas janelas ddo pesos diferentes a cada amostra processada pelo filtro de
Fourier, buscando melhorar o seu desempenho para valores de frequéncia fora da nominal.

No decorrer desta dissertacdo, essa técnica serd identificada como Método de Lobos
(M. Lobos).

N-1
2
8= ) Vicenxe1 COS T (26)

n=0
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2Tn

wy = 0,54 — 0,46 cos N_1 27)

2Tn 41tn
+ 0,08 cos

wg = 0,42 - 0,5 cos N_1 N_1 (28)

Onde Vi representa a tensdo amostrada no instante k.

A tensdo amostrada e filtrada, gy, é usada para determinar a frequéncia, conforme a

equacéo (29).

1 -1 m;%(gm—l + gm+1)2 (29)
2

%2% gm (Bm-1 * 8m+1)

Lobos e Rezmer (1997) apresentaram testes como diversos valores de M e N, com
base nos resultados obtidos pelos autores, e testes realizados envolvendo sinais com ruidos e
variacoes de frequéncia. Neste trabalho, o valor de M foi ajustado em 15 e o valor de N foi

considerado igual ao nimero de amostras por ciclo.

3.9. Método da Autocorrelagdo para estimacao de frequéncia

Um método de estimacdo da frequéncia fundamentado na autocorrelacdo do sinal foi
proposto por Kocaman et al. (2010), sendo aqui identificado como M. Autocorrelacdo. A
fungdo Autocorrelacdo de um sinal representa a dependéncia entre os valores da entrada em
um determinado instante com as de outro, imediatamente posterior. Essa funcdo possui as
mesmas caracteristicas de frequéncia em relacdo ao sinal original e pode ser utilizada para
estimacdo da frequéncia elétrica do sinal de entrada. Dois tipos de funcdo Autocorrelacdo sao
normalmente usados, a inclinada, dada pela equacéo (30), e a ndo inclinada, dada pela equacéo
(31). Neste trabalho, foi utilizada a autocorrelacdo ndo inclinada.

N-m+1

1
ACFy(n) = N——m Z Yn¥Yn+m-1 (30)
n=
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N-m+1

1
ACFy(n):N z Yn¥Yn+m-1 31)

n=1

Onde:

N € o nimero total de amostras analisadas;

m € o tamanho da janela de dados;

Yy, € a amostra atual.

Nas equacdes (30) e (31), o subindice n+m-1 indica a posi¢do da amostra dentro da
janela de dados. Nesse subindice, m =1, 2, ..., N, de modo gue todas as amostras da janela
sejam incluidas nos célculos.

A Figura 7 mostra a fun¢do Autocorrelagdo inclinada para um sinal senoidal.

Uma funcdo Autocorrelacdo é periddica sempre que o sinal analisado for periddico.
Observa-se, na Figura 7, que 0s picos se repetem em intervalos que correspondem ao numero
de amostras por ciclo do sinal amostrado. A frequéncia elétrica é obtida através da contagem

do numero de amostras entre dois picos consecutivos, conforme a equacéo (32).

_ fAmostragem (32)
Amostras,, — Amostras,_;

o
B

~Ficos 1

Magnitude
o o o o o
ra (58] = m o

[
s

1000 1500 2000 2500 3000
Armostras

Figura 7 — Autocorrelagdo inclinada de um sinal senoidal
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3.10. Ajuste de pontos para um sinal senoidal utilizando Minimos Quadrados (método
de Abdollahi)

O método apresentado por Abdollahi e Matinfar (2011) apresenta quatro metodologias
fundamentadas no Método dos Minimos Quadrados, sendo estas implementadas em duas
formas monofasicas e duas trifasicas. As formas trifasicas e monofésicas foram simplificadas,
a fim de reduzir o esforco computacional, para uma forma utilizavel quando os desvios de
frequéncia sdo pequenos. Durante o desenvolvimento desta dissertacdo, as quatro
metodologias propostas por Abdollahi e Matinfar (2011) foram testadas para sinais com
ruidos e harménicas. De acordo com os resultados obtidos pelos autores, verificou-se uma
maior precisdo da forma trifasica ndo simplificada. A forma trifasica sera identificada nesta
dissertacdo simplesmente como Método de Abdollahi (M. Abdollahi). As amostras de tensdo
de cada fase genérica “i” podem ser distribuidas em janelas conforme a equagéo (33).

Vik-M) Vik—M+1

Vik = aViT( = (33)

+ _
v Vik —

Vik—M—l]

Vi(k+M) Vik+M+1 VikeM-1
Para um sinal trifasico, sdo definidos os vetores dados em (33) para cada uma das
- v+ - y+ - +
fases (Vi Vi Vi Vo Vaio Vaio Vako Vai € Vag).

A frequéncia pode ser dada pela equacéo (34):

3 3
f _Vj"
f= %:gemacos <z Vik (v;( lk) / z(zv&vjk)> (34)
i= i=1

i=1

3.11. Método de detec¢ao de pico proposto por Lavopa

O método fundamentado na Transformada Discreta de Fourier proposto por Lavopa et
al. (2007) utiliza o espectro de frequéncias gerado pela Transformada Discreta de Fourier
(TDF) para determinar a frequéncia fundamental (frq) do sistema elétrico. Essa frequéncia é
determinada atraves da localizacdo do ponto de méxima amplitude do espectro. Esse método

sera identificado no decorrer desta dissertacdo como Método de Lavopa (M. Lavopa).
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O método aplica a TDF sobre o fasor v,g, equacdo (5), e utiliza a janela de Hamming,
a fim de minimizar os efeitos do vazamento espectral. Esse vazamento ocorre pelo
truncamento no dominio do tempo, quando o sinal é analisado.

Devido ao espectro de frequéncia da TDF ser discreto, seu ponto de maxima amplitude
pode ndo coincidir com aquele obtido para o sinal original, que é continuo. Em outras
palavras, a frequéncia do espectro discreto (fmax), que produz a componente de méaxima
amplitude (Amax), ndo coincide com o valor da frequéncia fundamental. As metodologias
analisadas por este artigo buscam determinar a frequéncia fundamental pela adicdo de um
fator de correcdo A a frnax. O valor de A é estimado a partir de (Amax) € suas componentes

adjacentes superior e inferior.

A TDF é dada por (35).
N-1
V.2 (k) = Z T2 (n)e J2mkn/N
aﬁ( ) L aﬁ( ) (35)

k=0,1,2,3 ... N-1

Onde N é o nimero de amostras analisadas.

Nesse tipo de anéalise de frequéncia, é preferivel que o vazamento espectral ocorra em
um pequeno intervalo de frequéncias, pois, se ocorrer em um intervalo grande, podera gerar
interferéncia por componentes harmdénicas, ocasionando grandes erros na estimativa,
conforme descrito em Lavopa et al. (2007).

Apos ser determinada a maxima amplitude Ans € Suas componentes adjacentes

superior e inferior, Amax+1 € Amax-1, respectivamente, pode-se obter A de acordo com (36):

1.5 = df = Améx (Améx—1 - Améx+1)

A(t) = 36
( ) (Améx + Améx—l)(AméX + Améx+1) ( )
Onde df é dado por (37).
1 1 f
df = = =2 (37)
Tops N=*T, N
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A janela observada (Tops) deve ser um multiplo inteiro do periodo da fundamental, o
qual é inversamente relacionado com a resolucdo de frequéncia (df). Em (37), f, refere-se a

frequéncia de amostragem.

3.12. Método proposto por Quinn

O método de estimacdo de frequéncia por interpolacdo dos coeficientes de Fourier
proposto por Quinn (1994) apresenta um erro eficaz na ordem de N 2. Sera identificado, no
decorrer desta dissertacdo, como Método de Quinn (M. Quinn).

Uma vez determinados Amax, Amac1 € Ama+1 através da TDF aplicada ao sinal de

tensdo de uma das fases, tem-se:

Amax—
a; = Real( T 1)

Améx

A -
a, = Real( max+1)

Améx

aq

"=

a;

%="U-a

Se:s,>0e8, >0

Entao:

ey = Emit o (38)

Onde kmax corresponde ao valor de k que gera a maior amplitude no espectro das

frequéncias.
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3.13. Método proposto por Jacobsen

O método proposto por Jacobsen e Kootsookos (2007) é fundamentado em uma
interpolacdo parabolica e busca minimizar o erro médio. A frequéncia fundamental é estimada
através de (38), onde 6 é dado de acordo com a expressdo descrita em (39). Essas pequenas
mudancas buscam melhorar ainda mais o desempenho da estimacao de frequéncia, feita com
0 auxilio da TDF aplicada a uma das fases, em situa¢fes que envolvam ruido nos sinais de
entrada. Esse método sera identificado simplesmente como Método de Jacobsen (M.

Jacobsen).

Améx+1 - Améx—l )

0= —Real(
2Améx - Améx—l + Améx+1

(39)

3.14. Método proposto por Candan

Candan (2011) propés um fator de correcdo ao método de Jacobsen, a fim de
proporcionar uma resposta com menor erro estatico. Segundo o autor, esse termo de correcéo
é especialmente importante para valores médios e pequenos de N. Tal metodologia € descrita
pelas equacgdes (38) e (40). Esse método serd identificado simplesmente como Método de
Candan (M. Candan).

5= tan(ﬂ/N) R Amax+1 — Amax—-1 ) (40)

eal (
T[/N 2Améx - Améx—l + Améx+1

3.15. Método proposto por Macleod

Segundo Macleod (1998), mesmo no pior caso (6 igual a 0.5), mais de 85% da energia
do espectro de uma senoide se encontra nas trés maiores componentes do espectro (Amax,
Amax-1, Amax+1). POr essa razdo, o método de estimacao de frequéncia proposto por Macleod
(1998) utiliza somente as referidas componentes. O valor de 6 pode ser obtido de acordo com

(41). Esse método sera identificado simplesmente como Método de Macleod (M. Macleod).
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J1+8y2—1 41)

6= Iy

Onde vy ¢ obtido conforme (42):

_ Real (Améx—lA;néx - Améx+1A’;néx)
Real(2|Amsx|?* + Amax—1Amax T Amax+18max)

max max

14 (42)

3.16. Meétodo proposto por Aboutanios

O algoritmo proposto por Aboutanios (2004) é iterativo e se fundamenta em
bisseccbes do espectro de modo a detectar o seu pico. Esta metodologia sera identificada no
decorrer desta dissertacdo como Metodo de Aboutanious (M. Aboutanios). Apo6s determinar
o0s valores de Amax, Amax-1 € Amax+1, aS amplitudes de cada fasor sdo avaliadas, a fim de se
verificar o intervalo de frequéncia em que se encontra o pico do espectro. O método segue 0
algoritmo a seguir.

Y, = IAméx—llz’YO = IAméXIZ’Yl = IAméX+1|2
A= 0.75
SerY, >Y 4
Ent&o:

_j2nn(8+1—2A) 2

Yo, = | X020 Vap (e N es=6+1—-A

Senao:

_j217:n(6—1+2A) 2

Yy = (200 Tapg(n)e N e6=6—-1+A

Para Q iterac0es:
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2mnd |2

— N—-1>2— _f2mmd —
YO - Zn:o Vap (n)e N eA= A/Z

SerY, >Y 4
Entao:
Y_1 - Y0e6 =6+A

Senao:
Y1:Y0e6:6_A

Fim Para.

Conforme proposto por Aboutanios (2004), o numero de iteracdes Q é igual a dez.
Uma vez determinado o valor de §, a frequéncia pode ser obtida empregando a
equacéo (43).

Fy =" (43)

Onde:
f, € a frequéncia de amostragem em Hz;

N é o niumero de amostras por ciclo da fundamental (60 Hz).

3.17. Método proposto por Aboutanios e Mulgrew

Aboutanios e Mulgrew (2005) apresentaram um novo algoritmo para detecgédo do pico
do espectro gerado pela transformada discreta de Fourier. Esse algoritmo sera identificado no
decorrer desta dissertacdo como Método de Mulgrew (M. Mulgrew). Nesse método, a
transformada de Fourier é aplicada conforme (35). Uma vez detectado o pico do espectro, m é
feito igual a k para o valor de k que produz o pico maximo:

m=Kk
6o=0 (44)
Paraide 1 até Q:
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s . Si+p+m
X(p) = Z m(n)e_JZ”"IT
n=0
p=%0,5

8; = 6i_1 + h(6i-1)

(45)

Onde:

1|Xs0,5] = [X=os]
h(8;_;) = = —~ :
Ot = 2 s + Xl (46)
Fim Para

+6

£(t) = (mN—)fa (47)

Onde:

f, é a frequéncia de amostragem;

N € o nimero de amostras por ciclo da fundamental (60 Hz).

Aboutanios e Mulgrew (2005) propuseram o uso de duas iteracdes por estimativa de

frequéncia.

3.18. Meétodo proposto por Ferreira

O algoritmo proposto por Ferreira (2001), que serd identificado nesta dissertacdo como
Método de Ferreira (M. Ferreira), foi desenvolvido com o intuito de estimar a frequéncia de
sinais de audio. A fim de determinar o espectro de frequéncias, o algoritmo de Ferreira aplica
a TDF impar (do inglés odd-DFT) sobre um sinal V/(n), equacdo (48). Ferreira (2001) prop6s

ainda o uso da janela h(n) dada pela equacao (49).

N-1
_ —jz—n(k+1)n _
v, (K) = Z V(nh(n)e U Kk =01,23 ..N—1
n=0 (48)
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1
h(n)=sin(n+§), 0<n<N-1 (49)

Determinado o espectro de frequéncias, 6 e a frequéncia sdo dados pelas equacoes (50)

e (51), respectivamente.

, (s )

6= Earctan | T N
\1 + 2 (|Améx—1|)G ( )

Amax+1

f(t) = w (51)

Onde:

G é ajustado para 27,4/20 (FERREIRA, 2001);

f, é a frequéncia de amostragem;

N é o numero de amostras por ciclo da fundamental (60 Hz);

V é a tensdo amostrada.

3.19. Métodos fundamentados em um laco fechado de fase digital (DPLL)

O método proposto por Sithamparanathan (2008) utiliza um PLL Digital para estimar
a frequéncia de um sinal complexo. O lagco contém um detector de erro de fase que consiste
em um multiplicador complexo e uma funcdo arcotangente; um filtro, representado pela
funcdo de transferéncia D(z) dada pela equagdo; e um Oscilador Controlado Numérico
(OCN), que é equivalente ao oscilador controlado por tensdo dado por V(z), conforme a
equacéo (53).

O sinal complexo recebido (r[n]) é multiplicado pela saida sintetizada do oscilador
controlado numerico, gerando o erro de fase (e[n]). O erro sera a entrada de uma fungéo
arcotangente que estima a diferenca de fase entre o sinal recebido e o sinal local. O erro de

fase, entdo, passa pelo filtro e pelo acumulador de fase. O valor da fase do sinal é, entéo,
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utilizado para sintetizar o sinal local completando a malha,

rn] . e[n]

| X

arctan() Lm} D(2)

¢¢[n]
§(0] Vi
© < om @
Figura 8 — Digital PLL (Sithamparanathan, 2008)
D _ az
(Z) - 7 — (1 _ a) (52)
k
— 53
V@) = (53)
Onde:
_ 4k (54)
ATkt 2kt 2
K I+N
= 55
() = 5— ATZ of () (55
TL:

r é o sinal complexo de entrada;

AT € o intervalo de amostragem.

Sithamparanathan (2008) analisou vérias escolhas para os parametros k e N para certos
valores de frequéncias de amostragem.

Valores de k maiores aumentam a velocidade de convergéncia do método, no entanto
também o tornam mais sensivel a ruidos. Neste trabalho, foram definidos novos valores de k
para as frequéncias de amostragem analisadas. Através de tentativas e erros envolvendo sinais
com uma relacgdo sinal-ruido de 40 dB, e frequéncia variante, foram definidos os valores de k
apresentados na Tabela 3. Os valores de k estabelecidos visam a obter um método preciso sem

prejudicar muito o tempo de convergéncia.
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Tabela 3 — Parametros utilizados para cada frequéncia de amostragem do PLL

Famostragem k N
960 0,3 48
1920 01 96
3840 0,1 192
5760 01 288
7680 01 384
15360 0,05 768

3.20. Meétodo fundamentado na transformada discreta de Fourier

O método proposto por Wang e Sun (2004) é derivado do método de Fourier
tradicional e busca minimizar o vazamento espectral causado pela amostragem né&o
sincronizada com a componente de frequéncia fundamental. Esse algoritmo sera identificado
nesta dissertacdo como Método de Wang (M. Wang). O método calcula recursivamente
fatores de correcdo que minimizam os erros gerados quando a frequéncia se desvia da
nominal.

O algoritmo é composto de alguns passos:

Passo 1: calculo do numero de amostras por ciclo da fundamental (N) e, em seguida,
das equac0es (56), (57), (58) e (59).

M=N (56)
K = T
(N sin (Z*Tn)) (57)
_ 2nM _
Ke=—y—=2r (58)
w(N —1)
K=" (59)

Os parametros M, K, K3 e K4 devem ser calculados previamente, ndo gerando, assim,

esforgo computacional desnecessario.
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Passo 2: calculo recursivo da TDF.
j2m j2m
Xt =(V(N)+V(0)enN +X"en (60)
Passo 3: estimacdo da frequéncia.
21
K, = sin (W — 2<p2m> (61)

_ (Pom — P1m) — K3

A 62
K; + K(K; — Ky) (2
(1+A4)
f — fAmostragem (63)
N
Passo 4: atualizacdo dos parametros M e Kg,
= 64
M = Arredondar (1 n A/l) (64)
2nM
K, = —— 65
3=y (65)

Onde:

f, € a frequéncia de amostragem em Hz;

N € o nimero de amostras por ciclo da fundamental (60 Hz);
V ¢ a tensdo amostrada em voltz;

@1m € 0 angulo de fase no instante k;

@2m € 0 angulo de fase no instante k-M.

3.21. Método fundamentado no filtro de Kalman estendido (Método de Kalman
Pradhan)

Dash, Pradhan e Panda (1999) propuseram um estimador fundamentado no filtro de
Kalman estendido para um sinal complexo. Dessa maneira, 0 método (M. Kalman Pradhan)
utiliza a transformada aff expressa nas equacdes (5) e (6) para obter um fasor que represente

as trés fases. Um espaco de estados ndo linear é obtido para esse sinal complexo, e o filtro de
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Kalman é usado para calcular o verdadeiro estado das vardveis. Como a frequéncia é
modelada como uma das varidveis do vetor de estados, tem-se um estimador de frequéncia.

Pode-se modelar o sinal por variareis de estados de acordo com as equaces (66) e (67).

x1 (k) = e/®AT = cos(wAT) + jsen(wAT)

: (66)
X (k) — Ae}(kaT+¢)
Onde:
AT ¢ o intervalo de amostragem,;
A é a amplitude;
¢ € 0 angulo de fase.
As equacOes em (66) podem ser escritas conforme as equacdes (67) e (68).
x(k + 1) = F(x(k)) (67)
y(k) = Hx(k) + n(k) (68)
Onde:
Fx(k) = [x(1)  x(1) *x(2)] (69)
x(k) = [x(1)  x(2)] (70)
H=[0 1] (71)

Pode-se aplicar o filtro estendido de Kalman sobre as equacdes (67) e (68) obtendo-se,

assim, as equacoes (72) a (77).

2(k/k) = 2(k/k — 1) + K (k) (y (k) — H2(k/k — 1) (72)
2(k +1/k) = F(&(k/k)) (73)
K(k) = P(k/k — )H'T[HP(k/k — DH'T + R] (74)

P(k/k) =P(k/k —1) — K(k)HP(k/k — 1) (75)
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Pk +1/k) = Fy(k)P(k/k — DFT (k) (76)
Onde:
_8F(x) 1 0
R0 =5 s acem) (77
A frequéncia estimada é dada pela equacéo (78).
fk) = sin~[imag(%; (k))] (78)

2TAT

O valor da covariancia do ruido (R) é sugerido por Dash, Pradhan e Panda (1999)
como igual a um. O valor inicial da matriz de covariancia é importante, pois esta diretamente
ligado com a convergéncia do método. Os autores especificam que é apropriado que 0S
valores da diagonal principal devem ser maiores que um. A fim de garantir uma rapida
inicializagdo do algoritmo, foram testados diversos valores, sendo constatado que valores
muito altos tendem a causar um grande overshoot na resposta e valores muito baixos podem
causar a nao convergéncia do método. A matriz de covariancia utilizada nesta dissertacéo €

dada pela equacéo (79).
s . _[10 0
PO=[y 1 (79)

Onde AT é o intervalo de amostragem.

3.22. Método fundamentado no filtro de Kalman estendido (Método Kalman Dash)

O método apresentado por Dash et al. (2000) (M. Kalman Dash) também é
fundamentado no filtro de Kalman estendido. No entanto, difere-se do método apresentado
em 3.21 pela utilizagdo do sinal de apenas uma das fases. O método n&o considera, no

modelo, ruidos ou harmdnicas, conforme se pode observar na equacéo (80).

z(k) = a;sin(kw; Tg + &) (80)
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Onde:

a; é a amplitude do sinal;

o1 € a frequéncia em rad/s frequéncia;
¢, é a fase do sinal;

T é o intervalo de amostragem.

O sinal representado pela equacdo (80) pode ser escrito em uma forma complexa

autorregressiva conforme a equacao (81).

a é 0 8 a
[uk+1] - a 1 [uk] (81)
Uk 41 0 0 —flug
a
Onde:
o = exp(jor,T) (82)
U = a;exp(jw,kTs + joq) (83)
u = arexp(—jw kT — jdq) (84)
A equacéo (81) pode ser representada como:
Xie+1 = f(Xk) (85)
Ye+1 = Hxy (86)
Sendo:
a
x(k) = [uk+1]
Ugey1 (87)
(88)

a
£ = l“uﬂ
@



Capitulo 3 - Métodos para a Estimacdo da Frequéncia 58

H=[0 05 —=0,5] (89)

Linearizando o sistema apresentado e aplicando o filtro estendido de Kalman, tem-se:

2(k/k) = ®(k/k — 1) + K(k)(y(k) — H&(k/k — 1) (90)
2(k + 1/k) = F(R(k/k)) (91)
K(k) = P(k/k — DH'T[HP(k/k — DHT +1] (92)
P(k/k) =P(k/k —1) — K(k)HP(k/k — 1) (93)
P(k+1/k) = F(k)P(k/k — 1DF(k)*T (94)
Onde:
1 0 0
R e O )
22 (D) R/ (D)

Conforme Dash et al. (2000), o problema com todos os filtros de Kalman é o reinicio
da matriz de covariancia. Depois da convergéncia inicial, o ganho Ky e a matriz de
covariancia Py se tornam muito pequenos. Consequentemente, quando ocorre uma alteracdo
em um dos parametros (amplitude, frequéncia e fase), a matriz de covariancia deve ser
reiniciada para rastrear essas variagdes. Para reiniciar a matriz de covariancia, a magnitude do
erro é tomada como base, conforme a Figura 9. Cada vez que o erro excede um determinado
nivel pré-estabelecido (Eai), uma variavel de sinalizacdo € feita igual a um; quando o valor
cai abaixo de Epaixo, a variavel de sinalizacdo ¢ feita igual a zero; quando a variavel é igual a
um, a matriz de covariancia é reiniciada. O meétodo foi testado para sinais contendo ruidos e
harmonicas, estabelecendo através de tentativas e erros os valores para as variaveis de
sinalizacdo: Eao € ajustado a 3,5% da amplitude do sinal e Epaixo € ajustado igual a 1% da
amplitude do sinal. Valores menores melhoram a velocidade de convergéncia, no entanto
podem provocar o reinicio frequente da matriz de covariancia, gerando transitorios

desnecessarios. A escolha da matriz de covariancia inicial deve levar em conta que valores
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maiores tendem a gerar uma convergéncia mais rapida, no entanto também podem gerar
overshoot e erros maiores durante o processo de convergéncia. Dessa maneira, a matriz de
covariancia utilizada para um sinal de amplitude igual a um é igual a uma matriz identidade

vezes dez.

Variavel de

Sinalizacéo

1
R A

Ebaixo Ealto
|
Erro

Y 0 -

Figura 9 — Condigdes para reinicio da matriz de

covariancia
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3.23. Método fundamentado na rede Grnn

A primeira metodologia proposta nesta dissertacdo é fundamentada nas Redes Neurais
de Regressdo Generalizada (do inglés Generalized Regression Neural Networks, GRNN). A
rede Neural funciona com um filtro, que atenua as harmonicas e os ruidos, proporcionando a
estimativa de um fasor com baixos erros. Esse fasor € utilizado para estimar a frequéncia do
sinal original. A Figura 10 mostra 0 modo como a metodologia de estimagédo de frequéncia

proposta funciona. Cada parte desse esquema serd visto com mais detalhes nos itens

seguintes.
'
]
m :Vk-l
Vary
W Rede Neur?I de Vi 1 . Vi i
— Regressao 1 +>—> f = asin|( imag | — -
. \\77 2 At Vk—l
Generalizada
JVBry

LW=[Va VB] Vaf Vﬁt

Normalizagdo
Vat VBf

Transformada

ap

Vay ka VCk

Figura 10 — Esquema do funcionamento do método GRNN
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3.23.1. A transformada de Clarke

O sinal de um SEP trifasico pode ser descrito na forma discreta pela equacéo (96).

v,(K) = V*sen(2 1 frynq kK At)

2m
Vp (k) =V *xsen (2 T ffund k At + ?> (96)

21
v.(k) = V=sen (2 T frung K At — ?>

Onde:

V é a amplitude das tensdes das fases do sistema elétrico;
At € o intervalo de amostragem;

frung € @ frequéncia fundamental do sistema elétrico;

“k” representa a amostra no tempo.

As fases do sistema elétrico estdo defasadas em 120 graus umas das outras. Esse sinal
pode ser escrito na forma complexa mostrada na equacdo (97). Para se determinar a
componente real e a imaginaria, faz-se uso da transformada de Clarke, também conhecida

como Transformada a-p expressa na equagao (98).

V(K) = v + jvpk (97)
Onde:
1]
e “2 ([
[ve00] = f [ [ _£‘ o %8)

3.23.2. A normalizacéo

Na Figura 10, pode-se perceber que as tensdes das fases passam pela transformada e,
em seguida, sdo normalizadas conforme as equacdes (99) e (100). A normalizacdo do fasor
auxiliara na reducdo dos efeitos na estimativa de frequéncia de ruidos, harmonicas,

afundamentos ou sobretensdes nas fases.
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V(Xk

Voy = ——

= Voo + VBl (%9)
VB

VB, = ———M 100

P = Ve + VBl (100)

3.23.3. A Rede Neural de Regressdo Generalizada

A fim de minimizar os efeitos de ruidos e harménicas, é utilizada uma rede neural de
regressdo generalizada. A rede faz a estimativa do fasor instantaneo da tensdo (V,) com base
na janela de fasores calculados previamente pela transformada af.

A Rede Neural de Regressdo Generalizada (do inglés Generalized Regression Neural
Networks, GRNN) é formada por duas camadas de neurdnios contendo seus vetores de pesos,
conforme pode-se observar na Figura 11. Os pesos da primeira camada (IW), chamada
camada de base radial, sdo dados pelo vetor expresso pela equagéo (101).

IW=[123..m]T (101)

A rede Neural também é formada por uma segunda camada de neurdnios, chamada
camada linear. Seus pesos sdo compostos por dois vetores colunaVae VB que formam a

matriz de pesos da rede LW dada pela equacdo (102).

LW = [Va V] (102)

Onde:

Vo = [Vagom1Voeemaz - Vau]”

VB = [VBr-m+1VBk-m+2 - VBiI" (103)

Dessa forma, a rede dispensa a fase de treinamento, uma vez que o conjunto de dados
fornecidos a rede é diretamente transformado em pesos.

A primeira camada, chamada de camada de base radial, calcula a distancia entre a
entrada (m) e o vetor de pesos (IW). O vetor de diferenca € multiplicado elemento a elemento
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pelo bias. O bias (b) é obtido através do Spread, conforme a equacéo (104).

b = 0,8326/Spread (104)

O Spread é um parametro gque controla o quanto a rede generaliza em torno dos pontos
de entrada. Ele informa basicamente a distancia que a entrada deve ter do vetor de pesos para
que a saida da primeira camada dada pela equacdo (105) seja 0,5.

Al = o1 (105)

A saida da primeira camada (a®) é multiplicada pelos pesos da camada de saida (LW),

1 .
”. Foram testados diversos valores para “m” e

normalizados pela soma dos elementos de “a
para o Spread perante sinais com ruidos e com variagdes de frequéncia em degrau.

Os valores de “m” implicam o tamanho da janela utilizada. Durante os testes
envolvendo sinais com ruido, percebeu-se que a resposta ndo melhorou significativamente
para valores maiores que o correspondente a meio ciclo da fundamental. Dessa maneira, 0
valor de “m” adotado nesta dissertacdo corresponde a meio ciclo da fundamental.

O Spread esta relacionado com a influéncia de cada amostra da janela de dados na
estimativa gerada pela rede. Valores maiores fazem com que as amostras da janela tenham
influéncia semelhante na estimativa da rede Neural, melhorando a precisdo do método quando
este é contaminado por ruidos e harmdnicas. Valores menores fazem com que as Gltimas
amostras tenham uma influéncia maior, melhorando o tempo de convergéncia. Assim sendo, 0
Spread foi ajustado em 30, o que significa que as Ultimas trinta amostras da janela analisada
tém peso igual ou maior que 0,5.

Apbs a multiplicacdo pelos pesos da camada de saida “a'”

, € multiplicado por uma
funcdo de transferéncia linear, obtendo-se, assim, na saida, valores estimados para as

componentes alfa e beta para o instante “k”, chamados de Vary e Vfry.
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Entrada Camada Base Radial Camada Linear

A A
N /

QxR W
* LW
ldist] ~NQX1  m A *

Rx1 ><* » j\ .* nprod > // > Saida

— Qx1 Qx1 Qx1

R lap D!
Qx1

Figura 11 — Rede Neural de Regresséo Generalizada

3.23.4. A estimacdo da frequéncia

A rede é calculada para um instante k, e suas estimativas Var; e V1, sdo usadas para

computar V;,, dado pela equacédo (106).

Vk = Vark + jVﬁTk (106)

Considerando que o sinal apresentado por (106) é um sinal complexo sem harménicas

ou ruidos na equacéo (107).

Vi = V x el@miatkte) (107)

Onde V, f, At e ¢ sao, respectivamente, a amplitude, a frequéncia, o intervalo de

amostragem e a fase do sinal. Para um instante k-1, tém-se a equagéo (108).

Vi_y = V + @At (K-1)+0) (108)

Reescrevendo (108), tem-se (109):

Vi_y = V # el@mfatke@)g—jzmat (109)
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3.24.

Substituindo (107) em (109), tém-se (110).
Vi = Ve 12miat (110)
A parte imaginaria da equacgdo (110) é dada pela equacao (111).
imag(Vx_,) = imag(Vy) * sen(2 mfAt) (111)

Isolando-se a frequéncia, pode-se chegar a equacédo (112).

1 Vi
f = in| i —_— 112
k =5 —pcasin <1mag <Vk—1 )) (112)

Onde:
At é o intervalo de amostragem;
imag representa a parte imaginéria.

Método fundamentado na rede Adaline.

O segundo método proposto nesta dissertacdo € bastante semelhante ao método

apresentado na secdo anterior, sendo que, em vez de utilizar um GRNN, utiliza-se uma Rede

Adaptativa Linear (Adaline, do inglés Adaptive Linear Network). O método Adaline é

apresentado na Figura 12.
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:Vk-l

Vaury
L 1 (Y fi
ADALINE \jj_> fe = > g asin| imag E -

jVBry
Vaf VBf

Normalizagao

Transformada

afp

Vag ka Vg

Figura 12 — Esquema do funcionamento do método Adaline

3.24.1. A Rede Linear Adaptativa

A rede Adaline é uma rede que tem o seu aprendizado fundamentado em Minimos
Quadrados. Essa regra de aprendizado foi inicialmente proposta por Widrow (1975) e tem a
capacidade de se adaptar as novas condicGes de operacao.

A caixa que representa a rede Adaline na Figura 12 é apresentada mais
detalhadamente na Figura 13, em que € feita a analise para uma rede com apenas uma entrada
p(K). Essa entrada representa as componentes a ou 3 na Figura 12.

O sinal a ser estimado p(k) entra pelo lado esquerdo e, juntamente com os valores
prévios p(k-1), p(k-2),..., p(k-N), € multiplicado por seus respectivos pesos e somado
juntamente com o bias, obtendo-se, assim, o valor n(k). Esse valor passa através de uma
funcdo de transferéncia linear, obtendo-se, assim, a estimativa a(k). A estimativa €, entéo,
comparada com o valor real, obtendo-se um erro que serd empregado na atualizacdo dos pesos

para as proximas amostras processadas.
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p(k) pdy(K)
C

Atraso
p(k-1)

pda(K)

Atraso

p(k-2)

k
n( )> Y, a(k) i*j e(k)

v
Atraso

p(k-N)

Ajuste de pesos G

pdn(k)
Figura 13 — Rede Linear Adaptativa

3.24.1.1. O treinamento da Rede Linear Adaptativa

O aprendizado da rede acontece a cada nova amostra que chega até ela, através do
Método dos Minimos Quadrados, conforme as equagdes (118) e (119). O método visa a

minimizar o erro quadratico médio, dado pela equacdo (113), através do ajuste de “W” ¢ “b”.

1% 1%
eam = Nkz e k)’ =N;(pd1<k> - a())’ (113

Onde N é o tamanho da janela analisada.
O Método dos Minimos Quadrados atualiza “W” com incrementos na dire¢do

contréria ao gradiente do erro, conforme (114).

Wk + 1) = WK) — a V(K) (114)

Onde:
a € um parametro que controla a estabilidade e a taxa de aprendizado do método;
V(Kk) é o gradiente da superficie do erro no ponto k.

Sendo a superficie do erro uma funcdo quadratica, a superficie é dada por parabolas,
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dessa maneira havera apenas um minimo global. O gradiente instantaneo do erro é dado por
(115).

de(k)?
B ae(k)z B OWO(k)
V() = - ae(k)z (115)
L’)WN(k)J

Sendo o quadrado do erro dado por (116), tém-se (117).

e(k)? = (pd, (k) — W(k)"pd, y (k) — b(k))? (116)

de?

Wk+1) = W(K) —«a W (117)
Desenvolvendo a derivada do erro, pode-se chegar a (118).
Wk +1) = WK) + 2ae(®)pk)T (118)
Realizando-se 0 mesmo processo para o bias, pode-se chegar a (119).
b(k + 1) = b(k) + 2ae(k) (119)

Dessa maneira, a rede se adapta as variaces que podem ocorrer no sinal provindo do
sistema. Nesta dissertacdo, o valor de N utilizado corresponde ao nimero de amostras em um
ciclo da fundamental. Valores diferentes de N podem ser utilizados a fim de melhorar a
precisdo ou o tempo de convergéncia. Quando ocorre o aumento de “N”, hd uma tendéncia em
melhorar a precisdo do método, no entanto o efeito contrario ocorre em relagdo ao tempo de
convergéncia.

Durante os testes nesta dissertacdo, a taxa de aprendizado («) foi igual a 1x10™. A
relacdo da taxa de aprendizado com a precisdo e velocidade de convergéncia € o contrario do
que ocorre com relagdo a “N”. Valores menores tendem a melhorar a precisdo do método apds

a convergéncia, no entanto aumentam o tempo gasto pelo método até atingi-la.
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3.25. Consideracdes finais

Neste capitulo, foram apresentadas as formulacBes de diversas metodologias
destinadas a estimar a frequéncia. Muitas das técnicas mostradas ndo sdo amplamente
utilizadas em sistemas elétricos de poténcia (Lavopa, Quinn, Jacobsen, Candan, Macleod,
Aboutanios, Mulgrew, Ferreira e DPLL). Foram ainda propostas duas técnicas de estimacgao
de frequéncia fundamentadas em redes neurais artificiais.

As metodologias propostas fazem uso da transformada de Clarke para obter um fasor a
partir das tensdes das fases. Em seguida, realizam a normaliza¢do para minimizar os efeitos
de afundamento de tensao, ruidos e harménicas. Apds, é empregada uma rede neural, a fim de
realizar uma estimativa do fasor de entrada, minimizando, assim, ruidos e harménicas que
podem gerar imprecisdes no fasor obtido. Por fim, a frequéncia é estimada com base na
relacdo entre dois fasores existentes. As técnicas diferem entre si devido ao tipo de rede
utilizada, ou seja, a Rede Neural de Regressdo Generalizada e a Rede Linear Adaptativa.

Todas as técnicas apresentadas neste capitulo foram implementadas no Matlab® e
serdo motivo de pesquisa e teste de desempenho, cujos resultados serdo mostrados no capitulo
4,



4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Consideracdes gerais

Esta secdo contempla os testes e critérios utilizados para avaliar o desempenho dos
algoritmos abordados no capitulo 3. Durante os testes, serdo consideradas diversas
possibilidades, de modo a favorecer uma andlise sobre a resposta dos algoritmos quanto a
imunidade a ruidos, harménicas, sub-harménicas, oscilacdo de poténcia, variagdes de tensdo,
frequéncia e fase. Além disso, ira se testar a velocidade de convergéncia e exatiddo das
técnicas em diferentes frequéncias de amostragens, a fim de se verificar suas funcionalidades
nas diferentes frequéncias.

Inicialmente, os métodos foram testados para um sinal senoidal sem distor¢oes
amostrado a 960 Hz. No caso seguinte, foram testados sinais com diversas quantidades de
ruidos, amostrados a 5.760 e 15.360 Hz. Em seguida, foram testados sinais com variacdo de
frequéncia em degrau amostrado também a 5.760 Hz. Os sinais com harménicas (Caso 1V)
foram testados em diversas nas frequéncias de amostragens 960, 1.920, 3.840, 5.760, 7.680,
15.360. No Caso V, testaram-se sinais com sub-harmonicas amostrados a 960 Hz. Nos casos
VI e VII, foram realizados testes para um sinal com variacdo de frequéncia em rampa e
senoidal, respectivamente, com frequéncia de amostragem de 7.680 Hz. Um sinal amostrado a
3.840 Hz contendo variacOes de fase em degrau foi testado no caso VIII. No caso IX, foi
testado um sinal com variacdo de amplitude em degrau amostrado a 1.920 Hz. No caso X, foi
realizada a simulacdo em um sistema-teste no software DIGSILENT®.

Os métodos serdo empregados para estimar a frequéncia do sinal obtido, que é
amostrado a 1.920 Hz, verificando, assim, a empregabilidade dos métodos.

Para facilitar a analise, sdo utilizados indicadores de desempenho que serdo
apresentados no item 4.2.

Com o objetivo de eliminar parte dos ruidos presentes nos sinais de tensdo,
normalmente os relés comerciais utilizam filtros. Nesta dissertacdo, serad utilizado um filtro
Butterworth de segunda ordem com frequéncia de corte de 200 Hz, para tratar os sinais de
entrada dos algoritmos utilizados para estimar a frequéncia.

Para tratar a saida dos métodos, utiliza-se ainda uma pdés-filtragem, amenizando,

assim, as oscilacbes inerentes aos metodos ou provocadas por componentes harmonicas e



Capitulo 4 - Resultados e Discussdes 71

ruidos. Essa pos-filtragem foi realizada por meio de um filtro Butterworth de segunda ordem

com frequéncia de corte de 15 Hz.

4.2.  Indices de desempenho

4.2.1. Tempo de acomodacéo

O tempo de acomodagdo, ou convergéncia, corresponde ao tempo entre a ocorréncia
de um evento e a estabilizacdo da frequéncia dentro de uma determinada faixa proxima ao
valor final. Durante os estudos realizados, adotou-se + 0,083% (50 mHz) em relacdo a
referéncia como limite para o critério de convergéncia. A convergéncia é atingida quando o

sinal se mantém dentro da faixa especificada por um tempo superior a 100 ms.

4.2.2. Erro médio quadratico em regime permanente

O desempenho de um algoritmo para estimacdo de frequéncia pode ser bem avaliado
através de indices que apresentem o erro quadratico (BENMOUYAL, 1995). Por apresentar
maior independéncia com relacdo ao tamanho do intervalo analisado, o indicador usado neste

estudo é o erro quadratico médio, descrito na equacéo (120).

1 Tr
ID = (festimada - freferencia)2 dt (120)
Tr—To To

Onde T, é o instante em que a frequéncia estimada (fostimaga) €Ntra em regime
permanente, ou seja, 0 instante em que a frequéncia se encontra dentro de uma faixa de *

0,083% (50 mHz) em relacéo a referéncia.

4.2.3. Sobre-elevacdo (Overshoot)

Ap0s a ocorréncia de um evento, os erros dos métodos de estimacdo de frequéncia
tendem a serem maiores do que os reais. Esse indicador de desempenho mostra a maxima
ultrapassagem percentual da frequéncia medida ap0ds a ocorréncia de um evento, em relacao a
frequéncia medida depois de transcorrido um tempo bastante grande (tempo infinito, f.,).

A sobre-elevacdo, dada em (121), aponta a capacidade da técnica de estimacdo de
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frequéncia em responder a um estimulo sem apresentar oscilaces na resposta.

f—f,
Afzwlo

Onde max se refere ao maximo, apos a intersec¢do do valor estimado da frequéncia com o

0 (121)

valor da frequéncia em regime permanente.

4.3. Caso I: sinal sem alteracdes na forma de onda

O primeiro teste considera um sinal de 60 Hz, sem ruidos ou harmdnicas. Pode-se
observar, nas figuras 14, 15, 16 e 17, as respostas dos métodos quando o sinal é amostrado em
uma frequéncia de 960 Hz, sendo que os métodos conseguem estimar a frequéncia de maneira
precisa. O método Adaline apresenta oscilagcdes na resposta, que sdo inerentes ao método de
aprendizado da rede neural utilizada e podem ser facilmente removidas com o uso da pos-

filtragem, conforme podera ser constatado no decorrer deste capitulo.
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Figura 14 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal sem alterages na forma de onda amostrado a 960 Hz
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Figura 15 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal sem alterages na forma de onda amostrado a 960 Hz
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Figura 16 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal sem alterages na forma de onda amostrado a 960 Hz
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Figura 17 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal sem alterages na forma de onda amostrado a 960 Hz
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4.4. Caso ll: sinal com ruido

Os métodos de estimacdo de frequéncia podem ser bastante sensiveis a interferéncias
provenientes de ruidos e harmonicas. Por outro lado, os ruidos estdo presentes em todo o
sistema elétrico e, muitas vezes, sdo gerados na propria amostragem do sinal ou em
equipamentos ao seu redor. Nas figuras 19, 20, 21 e 22, pode-se observar o desempenho dos
métodos quando submetidos a um sinal contendo uma relacdo sinal-ruido de 40 dB
amostrados a uma frequéncia de 15.360 Hz.

A relacdo sinal-ruido (do inglés Signal-to-Noise Rate, SNR) é dada pela equacao
(122).

Ac;
SNRdB == 20 10g10 ( Stnal ) (122)
Ruido

Conforme Milenko et al. (2008), a relacao sinal-ruido em SEPs é normalmente maior
que 50 dB. A fim de testar os métodos com a situacdo mais critica, 0s métodos sdo testados
para uma SNR de 40 dB.

Nas figuras 19b, 19c e 20d, percebe-se que os métodos APSSP, Aghazadeh e
Abdollahi sdo fortemente influenciados por ruidos. O método de Kalman proposto por Dash
teve alguns pontos em que sua matriz de covariancia foi reiniciada indevidamente, causando,
assim, grandes erros na sua estimativa.

Os métodos propostos apresentaram erros de aproximadamente 2 Hz paraa GRNN e 3
Hz para a rede Adaline, o que € aceitavel considerando que ndo houve nenhuma pré-filtragem
do sinal.

Quando a SNR € reduzida para 20 dB, os métodos pioram sua precisdo
significativamente, sendo que em alguns ocorrem efeitos extremos, como no método de DPSZ
e no de Dash. O primeiro sofre grandes imprecisdes, devido a multiplas passagens do sinal
por zero, enquanto o segundo perde a capacidade de estimar a frequéncia, como se pode
observar na figura 18.

A fim de melhorar a precisdo dos métodos de estimacdo de frequéncia, os relés
comerciais realizam uma pré-filtragem do sinal e, muitas vezes, fazem uso de uma pos-
filtragem. Pode-se observar nas figuras 23, 24, 25 e 26 a resposta dos métodos quando
submetidos ao mesmo sinal das figuras 19, 20, 21 e 22, mas com 0 uso de uma pré e pos-
filtragem utilizando filtros Butterworth.

Como era de se esperar, 0s metodos apresentaram melhoria significativa em suas

respostas depois da utilizacdo dos filtros. Os métodos fundamentados em redes neurais



Capitulo 4 - Resultados e Discussdes 78

apresentaram erro maximo de aproximadamente 20 mHz. No entanto, como se sabe, a
utilizacdo de filtros piora o tempo de convergéncia dos métodos. Dessa forma, a melhoria da
estimativa em regime permanente deve ser confrontada com a alteracdo na velocidade de
convergéncia do método. Para facilitar a analise, é apresentado, na Tabela 4, o erro quadréatico
meédio de cada método.

Pode-se perceber que os métodos fundamentados no filtro de Kalman apresentam o
menor Erro Médio Quadratico entre as metodologias estudadas. O método de Dash apresentou
um erro de aproximadamente 1,5x10%°Hz2 e o de Pradham, 2,5x10"®°Hz2, com a utilizag&o
dos filtros apresentados no item 4.1. O método DPLL apresentou excelentes resultados para
esse teste, tendo um erro muito préximo ao dos filtros de Kalman, conforme se pode observar
na Tabela 4. Destacam-se também os métodos de Aboutanios, Mulgrew, Quinn e Lavopa com
um EQMum pouco superior.

Nas figuras 27 e 28, sdo mostrados os resultados de sinais contaminados com ruidos
de vérias amplitudes. Nesse teste, foi realizada a pré-filtragem, de modo a minimizar os ruidos
nas entradas dos métodos, e uma pos-filtragem na saida, conforme descrito no item 4.1. Os
sinais sdo amostrados em 5.760 Hz. Pode-se perceber, nessas figuras, que alguns métodos nédo
apresentam um ou Varios pontos. A auséncia desses pontos refere-se a métodos que néo
atingiram o critério de convergéncia adotado. De maneira geral, as metodologias que se
destacaram sdo as fundamentadas no Filtro de Kalman e DPLL. Outros métodos, tais como 0s
fundamentados na deteccdo do pico do espectro de Fourier e a metodologia proposta

fundamentada na GRNN, também conseguiram estimar a frequéncia satisfatoriamente.

4

¥ 10 . .
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Figura 18 — Respostas para uma SNR de 20 dB e frequéncia de amostragem de 5.760 Hz
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As metodologias propostas apresentaram bons resultados com a utilizacdo do filtro

Butterworth na saida dos estimadores. No caso da GRNN, essa filtragem reduz as oscilagdes

causadas pelos ruidos e, no caso da Adaline, as oscilagfes inerentes ao método.

Tabela 4 — Erro Quadratico Médio de um sinal de frequéncia 59,5 Hz amostrado a 5.760 Hz e com relac&o sinal-

ruido de 40 dB

) Com pos- Com preé- Com pré e pos-

Método Sem filtro
filtragem filtragem filtragem
DPSZ Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. 2,17E-04
APSSP Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Aghazadeh Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Phadke Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Fourier Trad. Né&o Conv. 1,41E-04 Né&o Conv. 1,40E-04
Begovic N&o Conv. 2,27E-05 N&o Conv. 2,30E-05
Lobos H Né&o Conv. 1,76E-04 Né&o Conv. 1,64E-04
Lobos B Né&o Conv. 4,39E-04 Né&o Conv. 3,19E-04
Autocorrelagéo Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Abdollahi Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. 9,73E-05
Lavopa 1,05E-04 4,45E-05 1,04E-04 4,37E-05
Quinn 8,46E-05 3,47E-05 8,47E-05 3,43E-05
Jacobsen 2,39E-04 7,71E-05 2,39E-04 7,86E-05
Candan 2,39E-04 7,72E-05 2,39E-04 7,86E-05
Macleod 2,85E-04 7,65E-05 2,85E-04 7,80E-05
Aboutanios 2,87E-05 2,35E-05 3,18E-05 2,44E-05
Mulgrew 3,17E-05 3,01E-05 3,24E-05 3,00E-05
Ferreira Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
DPLL 6,26E-05 2,30E-05 5,24E-05 2,28E-05
Wang 2,43E-04 9,57E-05 2,89E-04 9,32E-05
Kalman Pradhan 3,76E-05 2,51E-05 4,89E-05 2,52E-05
Kalman Dash 2,65E-05 5,25E-05 2,10E-05 1,55E-05
GRNN Né&o Conv. 7,92E-05 Né&o Conv. 7,65E-05
Adaline Né&o Conv. 9,12E-05 Né&o Conv. 8,96E-05
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Figura 21— Respostas dos métodos para um sinal senoidal com SNR de 40 dB
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Figura 23 — Respostas filtradas dos métodos para um sinal senoidal com SNR de 40 dB
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Figura 24 — Respostas filtradas dos métodos para um sinal senoidal com SNR de 40 dB
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Figura 25 — Respostas filtradas dos métodos para um sinal senoidal com SNR de 40 dB
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Figura 26 — Respostas filtradas dos métodos para um sinal senoidal com SNR de 40 dB
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4.5. Caso Il sinal com variacao de frequéncia em degrau

VariacOes de frequéncia podem ocorrer no sistema de energia elétrica. Dessa maneira,
a fim de determinar a velocidade dos métodos de estimacdo de frequéncia, utiliza-se um sinal
com variacdo de frequéncia em degrau. As variacGes de frequéncia em um sistema elétrico de
poténcia normalmente ocorrem de forma relativamente suave, ndo ocorrendo variagdes em
degrau, entretanto esse teste € importante por se tratar de uma situacdo extrema em que se
pode analisar a convergéncia de cada metodo.

Nas figuras 29, 30, 31 e 32, pode-se observar as respostas dos métodos para um sinal
com uma variagdo de frequéncia de 0,5 Hz, amostrado a 5.760 Hz. De maneira geral, os
métodos conseguem rastrear as variaces de frequéncia satisfatoriamente. O método de
Phadke, o de Fourier Tradicional e o da Autocorrelacdo apresentam oscilagdes. Dessa forma,
esses métodos necessitam de amostragem adaptativa ou de uma pds-filtragem para minimizar
os erros. No caso do método fundamentado na rede neural Adaline, a oscilagdo inerente ao
método é neutralizada com o uso de filtros na saida do estimador.

Conforme apresentado no item 4.4, muitos métodos necessitam de filtros na entrada
e/ou na saida, a fim de minimizar os erros causados por eventos que prejudiquem a qualidade
do sinal. Devem ser observados os tempos de convergéncia desses métodos apds a insercdo
dos filtros, a fim de ndo comprometer seu desempenho durante transitorios.

Os tempos de convergéncia das metodologias estdo expressos na Tabela 5.

O método de APSSP foi o método mais rapido ao estimar a frequéncia do sinal,
apresentando um tempo de convergéncia de apenas 0,3 ms, seguido pelo método de
Aghazadeh, que apresentou um tempo de convergéncia de 0,9 ms.

A técnica fundamentada da GRNN apresentou um dos menores tempos de
convergéncia entre os métodos analisados nesta dissertacdo. O método atingiu a convergéncia
em 5 ms, ou seja, aproximadamente um quarto de ciclo. Quando o filtro é utilizado na entrada
e na saida do método, o tempo de convergéncia foi de 32 ms, ou seja, aproximadamente o

tempo que a maioria dos demais métodos apresenta sem a utilizacdo de filtros.
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Tabela 5 — Tempo de convergéncia em segundos dos métodos quando submetidos a uma
variagdo de frequéncia em degrau de 0,5 Hz

] Com pos- Com pre- Com pré e pos-
Método Sem filtro
filtragem filtragem filtragem
DPSZ 0,0128 0,0373 0,0141 0,0385
APSSP 0,0003 0,0285 0,0026 0,0295
Aghazadeh 0,0009 0,0290 0,0062 0,0306
Phadke Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Fourier Trad. Né&o Conv. 0,0385 Né&o Conv. 0,0398
Begovic 0,0451 0,0620 0,0464 0,0632
Lobos H 0,0151 0,0382 0,0165 0,0394
Lobos B 0,0125 0,0378 0,0137 0,0392
Autocorrelagéo N&o Conv. N&o Conv. Nao Conv. N&o Conv.
Abdollahi 0,0019 0,0293 0,0040 0,0306
Lavopa 0,0342 0,0552 0,0354 0,0564
Quinn 0,0372 0,0566 0,0384 0,0578
Jacobsen 0,0382 0,0566 0,0394 0,0580
Candan 0,0382 0,0566 0,0394 0,0580
Macleod 0,0384 0,0566 0,0396 0,0580
Aboutanios 0,0411 0,0582 0,0424 0,0594
Ferreira Né&o Conv. N&o Conv Né&o Conv. Né&o Conv.
Mulgrew 0,0398 0,0582 0,0410 0,0594
DPLL 0,0465 0,0634 0,0477 0,0646
Wang 0,0274 0,0470 0,0286 0,0483
Kalman Pradhan 0,0413 0,0582 0,0427 0,0594
Kalman Dash 0,0163 0,0403 0,0174 0,0417
GRNN 0,0050 0,0311 0,0064 0,0323
Adaline Né&o Conv. 0,0606 Né&o Conv. 0,0623

A sobre-elevacdo pode ser muito prejudicial em aplicagdes que envolvem relés, pois
pode provocar erros, por exemplo, desligamentos desnecessarios de equipamentos. Assim, 0s
métodos tiveram suas sobre-elevagdes contabilizadas, que sdo expressas na Tabela 6.

A utilizacdo de filtros torna os valores de sobre-elevacdo dos métodos muito
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parecidos. No entanto, destacam-se os métodos de DPSZ, APSSP, Aghazadeh, Lobos,
Abdollahi, Lavopa e Quinn. Estes apresentaram erros nulos ou muito pequenos na auséncia de

filtros.

Tabela 6 — Sobre-elevacdo em Hertz dos métodos quando submetidos a uma variacdo de frequéncia em degrau

de 0,5 Hz

] Com pos- Com pre- Com pré e pos-

Método Sem filtro
filtragem filtragem filtragem
DPSZ 1,66E-04 2,00E-02 3,75E-04 2,00E-02
APSSP 0,00E+00 2,16E-02 4,35E-02 2,17E-02
Aghazadeh 0,00E+00 2,16E-02 2,42E-01 2,16E-02
Phadke Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Fourier Trad. Nao Conv. 2,70E-02 Nao Conv. 2,70E-02
Begovic 5,70E-03 1,04E-02 4,24E-03 1,04E-02
Lobos H 1,73E-11 2,06E-02 9,84E-04 2,05E-02
Lobos B 1,73E-11 2,10E-02 4,70E-04 2,10E-02
Autocorrelacéo N&o Conv. N&o Conv. Nao Conv. N&o Conv.
Abdollahi 0,00E+00 2,16E-02 1,45E-02 2,15E-02
Lavopa 6,24E-10 1,74E-02 4,21E-06 1,73E-02
Quinn 0,00E+00 1,51E-02 0,00E+00 1,50E-02
Jacobsen 1,44E-02 1,51E-02 1,44E-02 1,51E-02
Candan 1,44E-02 1,51E-02 1,44E-02 1,51E-02
Macleod 1,98E-02 1,52E-02 2,00E-02 1,52E-02
Aboutanios 2,93E-03 1,60E-02 2,93E-03 1,60E-02
Ferreira Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Néo Conv.
Mulgrew 2,53E-01 2,22E-01 2,53E-01 2,22E-01
DPLL 1,56E-03 1,09E-02 1,49E-03 1,09E-02
Wang 1,99E-03 1,74E-02 1,99E-03 1,73E-02
Kalman Pradhan 2,31E-02 2,97E-02 2,31E-02 2,96E-02
Kalman Dash 1,94E-01 2,17E-02 1,91E-01 2,17E-02
GRNN 4,49E-03 2,14E-02 2,94E-03 2,14E-02
Adaline Nao Conv. 7,35E-02 Nao Conv. 7,33E-02
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Figura 29 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com uma variagdo de frequéncia em degrau de 0,5 Hz
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Figura 30 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com uma variagdo de frequéncia em degrau de 0,5 Hz



Capitulo 4 - Resultados e Discussdes 94

BO.2 - - - B0.2 . .
— M Jacobsen — M Candan
g T g EI:I | 1
R = 898} |
[ o
3 <3
o o A961 |
[m - I_
& &
F i gg gt
9.2 : : : 292 : : :
0.4 04s 0B 07y 0g 0.4 05 OB 07 048
Tempo (5) Tempo (3)
a) b)
BO.2 - - B0.2 : .
— M Macleod — M Aboutanios
g EO : g ED |
= 598 = 538} |
] ]
::% <% |
= oHh o S9BF
(= [ I_
& i
M g4 M g4t
692 ' 9.2 ' ' '
0.4 0.5 0B 0.7 0.8 0.4 045 06 07y 0.8
Ternpo (s) Ternpo (5)
c) d)
BO.2 - - BO.2 . .
— M Mulgrew — MM Ferreira
g EI:I T g EI:I T
w 59.8 w 5981
[ | o
3 <3
= 586 | o A961
[ [ma
3 L 3
9.4 g4t
9.2 : : : 292 : : :
0.4 04a 0B 07y 08 04 045 OB o7 08
Tempo (5) Tempo (5)
€) f)

Figura 31 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com uma variagdo de frequéncia em degrau de 0,5 Hz
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Figura 32 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com uma variagdo de frequéncia em degrau de 0,5 Hz
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4.6. Caso IV: sinal com harmonicas

Os testes foram realizados para um sinal com Distorgdo harmonica Individual de
Tensdo (DIT), conforme os valores de referéncia para tensdes maiores que 69 kV e menores
ou iguais a 230 kV (ANEEL, 2012). Na Tabela 7, sdo apresentadas as respostas dos métodos
para um sinal de frequéncia fundamental de 60 Hz e contendo 1% de harmonica de segunda
ordem. Os métodos foram avaliados para sinais com diversas taxas de amostragem (de 16 a
256 amostras por ciclo da fundamental).

E notavel a superioridade dos métodos da Autocorrelagdo, dos fundamentados no filtro
de Kalman e dos fundamentados na transformada de Fourier. Pode-se perceber, por meio da
Tabela 7, que os algoritmos responderam de maneira semelhante para 16, 32, 64, 96, 128 e
256 amostras por ciclo.

Uma vez que os métodos fundamentados em Fourier tém desempenho semelhante para
sinais com harmonicas de frequéncia mais altas, pois apresentam ganho nulo para multiplas
da fundamental, nas proximas analises, ndo sera apresentado o desempenho dos métodos de
Phadke, Fourier Tradicional, Begovic, Lavopa, Quinn, Candan, Jacobsen, Macleod,
Aboutanios, Ferreira, Mulgrew e Wang. Sera ainda suprimida a analise do Método da
Autocorrelagéo.

Novos testes foram realizados aplicando um filtro Butterworth na entrada e outro na
saida dos métodos. Os testes contemplam harménicas de até 252 ordem, em amplitudes de
acordo com o aceitavel para redes de 69 até 230 kV segundo a Aneel (2012). As respostas sdo
apresentadas através do erro quadratico médio, por meio das tabelas 8, 9, 10, 11, 12 e 13. Elas
permitem perceber que o método de APSSP ndo converge para nenhum dos testes realizados.
A técnica de Aghazadeh também encontrou problemas para harmdnicas com varias ordens de
frequéncia.

O método de Deteccdo de Passagem do Sinal por Zero convergiu apos a filtragem, e
pdde-se perceber que é mais sensivel as harmonicas de ordem par.

O método da GRNN apresentou um erro ligeiramente superior para harmonicas de
segunda e terceira ordens. Considerando que as harménicas de ordem par sdo mais raras em
sistemas elétricos de poténcia, e as harmonicas de ordem multipla de trés, desde que
equilibradas, podem ser facilmente filtradas pela transformada de Clark, ou por um
transformador ligado em delta, esse erro um pouco superior ndo inviabiliza seu uso em
sistemas elétricos de poténcia.

A partir da harménica de quarta ordem, os erros das metodologias estdo relacionados
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basicamente ao transitério do conjunto filtros e método de estimagdo, pois praticamente a

resposta independe da ordem da harménica.

O método da Adaline apresentou erros praticamente constantes em todo o espectro de

frequéncias analisado.

Tabela 7 — Erro Quadratico Médio de sinal contaminado com 1% de harmdnica de segunda

ordem

Método 16 32 64 96 128 256
DPSZ N&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv.
APSSP N&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Aghazadeh N&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Phadke 2,19e-07 1,46E-06 1,10E-06 1,13E-06 1,15E-06  9,99E-07
Fourier Trad.  5,80E-08  2,13E-06 1,56E-06 1,04E-06 1,13E-06 1,13E-06
Begovic 2,39E-07 121E-06 2,31E-06 1,32E-06 1,15E-06 6,01E-07
Lobos H N&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Lobos B N&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv.

Autoco. 0 0 0 0 0 0

Abdollahi N&o Conv. Na&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Lavopa 525E-11 8,68E-10 2,02E-09 246E-09 2,70E-09  3,05E-09
Quinn 1,18E-06  8,34E-07 6,88E-07 6,06E-07 5,72E-07  4,98E-07
Jacobsen 1,42E-07 3,35E-07 4,28E-07 4,58E-07 4,72E-07  4,93E-07
Candan 1,42E-07 3,36E-07 4,29E-07 4,58E-07 4,72E-07  4,93E-07
Macleod 1,44E-07 3,54E-07 4,60E-07 4,94E-07 5,10E-07  5,35E-07
Aboutan. 6,84E-05 193E-04 2,31E-04 291E-04 2,38E-04 2,49E-04
Ferreira 1,38E-04  1,32E-04 1,31E-04 1,31E-04 1,31E-04 1,31E-04
Mulgrew 2,17E-06 1, 74E-06 159E-06 1,52E-06 1,50E-06 1,59E-06
DPLL 3,80E-06 6,23E-06 2,63E-06 1,62E-06 8,97E-07  9,30E-07
Wang 3,01E-07 1,27E-06 1,25E-06 1,21E-06 1,18E-06 1,30E-06
Pradhan 2,00E-05 3,66E-05 3,89E-05 1,38E-04 4,21E-04 6,55E+04
Dash 2,84E-05 297E-05 8,61E-06 1,52E-05 6,55E-06 1,80E-05
GRNN N&o Conv. Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Adaline N&o Conv. 4,59E-04 Na&o Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
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Tabela 8 — Erro Quadréatico Médio de sinais amostrados a 5.760 Hz com harménicas

Método 1%0rd. 2 2%0rd. 3 0,5%0rd. 4 2,5%0rd. 5
DPSZ 4,14E-04 1,32E-05 5,18E-05 1,32E-05
APSSP Néo Conv. Né&o Conv. Néo Conv. Né&o Conv.
Aghazadeh 9,21E-04 Né&o Conv. 6,77E-04 Né&o Conv.
Lobos H. 6,72E-05 9,66E-05 1,32E-05 1,81E-05
Lobos B. 1,04E-04 Nao Conv. 1,30E-05 1,35E-05
Abdollahi Nao Conv. Nao Conv. 4,55E-05 Nao Conv.
DPLL 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05
Kalman Pradhan 1,32E-05 1,33E-05 1,31E-05 1,31E-05
Kalman Dash 1,42E-05 Né&o Conv. 1,50E-05 1,24E-05
GRNN 4,43E-04 9,69E-05 1,28E-05 1,31E-05
Adaline 2,82E-05 2,79E-05 2,13E-05 2,20E-05

Tabela 9 — Erro Quadréatico Médio de sinais amostrados a 5.760 Hz com harménicas

Método 0,5%0rd. 6 2%0rd. 7 0,5%0rd. 8 1%0rd. 9
DPSZ 1,97E-05 1,32E-05 1,50E-05 1,32E-05
APSSP Néo Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Aghazadeh Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Lobos H. 1,32E-05 1,34E-05 1,32E-05 1,32E-05
Lobos B. 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05
Abdollahi 1,49E-05 2,24E-05 1,33E-05 2,58E-05
DPLL 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05
Kalman Pradhan 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05
Kalman Dash 5,90E-05 1,42E-05 1,50E-05 1,54E-05
GRNN 1,31E-05 1,32E-05 1,31E-05 1,31E-05
Adaline 2,12E-05 2,13E-05 2,12E-05 2,12E-05

Tabela 10 — Erro Quadratico Médio de sinais amostrados a 5.760 Hz com harmdnicas

Método 0,5%0rd. 10 1,5%0rd. 11  0,5%0rd. 12 1,5%0rd. 13
DPSZ 1,32E-05 1,32E-05 1,31E-05 1,32E-05
APSSP Néo Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Néo Conv.
Aghazadeh Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv.
Lobos H. 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05
Lobos B. 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05
Abdollahi 1,32E-05 3,09E-05 1,25E-05 1,31E-05
DPLL 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05
Kalman Pradhan 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,31E-05
Kalman Dash 1,52E-05 1,47E-05 1,50E-05 1,53E-05
GRNN 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Adaline 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05
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Tabela 11 — Erro Quadratico Médio de sinais amostrados a 5.760 Hz com harmdnicas
Metodo 0,5%0rd. 14 0,5%0rd. 15 0,5%0rd. 16 1%0rd. 17
DPSZ 1,38E-05 1,32E-05 1,28E-05 1,32E-05
APSSP Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Aghazadeh 4,72E-04 Né&o Conv. 6,09E-05 Né&o Conv.
Lobos H. 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05
Lobos B. 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05
Abdollahi 1,26E-05 1,26E-05 1,25E-05 1,31E-05
DPLL 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05
Kalman Pradhan 1,30E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Kalman Dash 1,52E-05 1,52E-05 1,53E-05 1,50E-05
GRNN 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Adaline 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05
Tabela 12 — Erro Quadratico Médio de sinais amostrados a 5.760 Hz com harmonicas
Meétodo 0,5%0rd. 18  1%0rd.19 0,5%0rd.20 1%0Ord. 21
DPSZ 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05
APSSP Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv. Nao Conv.
Aghazadeh 4,79E-05 Né&o Conv. 2,68E-04 Né&o Conv.
Lobos H. 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05
Lobos B. 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05
Abdollahi 1,30E-05 1,30E-05 1,25E-05 1,26E-05
DPLL 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05
Kalman Pradhan 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Kalman Dash 1,48E-05 1,52E-05 1,52E-05 1,52E-05
GRNN 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Adaline 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05

Tabela 13 — Erro Quadratico Médio de sinais amostrados a 5.760 Hz com harmdnicas

Método 0,5%0rd. 22 1%0rd. 23 0,5%0rd. 24 0,5%0rd. 25
DPSZ 1,33E-05 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05
APSSP Né&o Conv. Né&o Conv. Né&o Conv. Néo Conv.
Aghazadeh 4,60E-04 1,77E-03 4,69E-04 Né&o Conv.
Lobos H. 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05 1,32E-05
Lobos B. 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05 1,30E-05
Abdollahi 1,26E-05 1,26E-05 1,26E-05 1,25E-05
DPLL 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05 1,39E-05
Kalman Pradhan 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Kalman Dash 1,52E-05 1,53E-05 1,53E-05 1,48E-05
GRNN 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05 1,31E-05
Adaline 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05 2,12E-05
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4.7. Caso V: sinal com sub-harmonicas

As sub-harménicas séo bastante conhecidas por causar flutuacdo de tensdo, que se
manifesta pela cintilacdo luminosa. Nesta secdo, busca-se testar sua influéncia sobre os
algoritmos de estimacdo de frequéncia. Para isso, geraram-se sinais com 3% da fundamental
de frequéncia 30 Hz, amostrada a 960 Hz. As respostas dos métodos podem ser vistas nas
figuras 33, 34, 35 e 36.

Em geral, os métodos apresentam dificuldades em diferenciar sub-harmdnicas de
variacdo de frequéncia. As componentes sub-harménicas causam oscilacdes na resposta,
ultrapassando os limites definidos para a convergéncia. Uma vez que o erro quadratico médio
deve ser calculado ap6s a convergéncia da resposta, esse indice ndo é usado para avaliagcdo
desse caso.

Entre os métodos, destacam-se o da Autocorrelacdo, de Aboutanios, Mulgrew e

Pradhan, que apresentaram erros muito baixos para esse tipo de sinal.

4.8. Caso VI: sinal com variacao de frequéncia em rampa

Os métodos de estimacdo de frequéncia podem sofrer imprecisdes quando a frequéncia
estd variando. Dessa maneira, testaram-se 0s métodos para sinais com rampa de frequéncia,
com variacdo de 5 Hz/s. As frequéncias estimadas por cada uma das técnicas sdo apresentadas
nas figuras 37, 38, 39 e 40. Os testes foram realizados considerando um sinal pré-filtrado
amostrado a uma frequéncia de 7.680 Hz. As figuras apresentam as respostas dos métodos na
auséncia e na presenca de filtros na saida dos métodos.

De maneira geral, os métodos conseguem estimar a variagdo da frequéncia
satisfatoriamente. O método de Phadke ndo consegue rastrear a variagdo de frequéncia. O
método da Autocorrelacdo teve problemas em estimar a frequéncia devido a sua baixa
resolucdo. O método de Fourier Tradicional consegue rastrear a variacao da frequéncia, desde
que seja aplicada uma pos-filtragem na resposta.

A técnica de Ferreira ndo converge ao final da rampa de frequéncia, e 0 método de
Dash se mostrou lento, sendo necessarios varios reinicios da matriz de covariancia.

A metodologia proposta, que utiliza a rede Adaline, apresentou excelente resposta,
mesmo com a utilizagdo de poés-filtragem. O atraso provocado pelo método foi de

aproximadamente um ciclo. Esse tempo € menor do que o de outros métodos que nao utilizam
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pos-filtragem, tais como os métodos de Pradhan, Wang, DPLL, Lavopa, Quinn, Begovic,
Jacobsen, Candan, Macleod, Aboutanios e Mulgrew.

Outros métodos apresentaram boas respostas, tais como o método de Lobos, GRNN,
APSSP, Aghazadeh e Abdollahi.

4.9. Caso VII: sinal com variacgao senoidal de frequéncia

Os métodos foram ainda testados para um sinal em que a frequéncia varia de forma

senoidal, de acordo com a equacao (123). A frequéncia de amostragem utilizada é 7.680 Hz.

ft =60+ 0,5sen(2.m.3.t) (123)

As respostas obtidas por cada método estdo expostas nas figuras 41, 42, 43 e 44. Os
métodos da GRNN e Abdollahi apresentam excelentes respostas a esse tipo de sinal, sendo
estes 0s mais rapidos e precisos. Os métodos Adaline, APSSP e Aghazedeh também foram
rapidos, mas necessitam de filtros para eliminar oscilacGes nas respostas, 0 que 0s torna mais
lentos.

A técnica de Dash e a técnica de Phadke ndo conseguiram rastrear as variacdes de

frequéncia. Os demais métodos ndo se destacaram devido a baixa velocidade.
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Figura 33 — Respostas dos métodos para um sinal com sub-harmdnicas
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Figura 34 — Respostas dos métodos para um sinal com sub-harmdnicas
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Figura 35 — Respostas dos métodos para um sinal com sub-harmdnicas
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Figura 36 — Respostas dos métodos para um sinal com sub-harmdnicas
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Figura 37 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com variacao de frequéncia em rampa
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Figura 39 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com variacdo de frequéncia em rampa
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Figura 40 — Respostas dos métodos para um sinal senoidal com variacéo de frequéncia em rampa
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Figura 41 — Respostas dos métodos para um sinal com variacao senoidal de frequéncia
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Figura 42 — Respostas dos métodos para um sinal com variagdo senoidal de frequéncia
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Figura 43 — Respostas dos métodos para um sinal com variacao senoidal de frequéncia
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Figura 44 — Respostas dos métodos para um sinal com variagdo senoidal de frequéncia
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4.10. Caso VIII: sinal com degrau de fase

VariacGes de fase podem ocorrer em um sistema elétrico de poténcia devido a
chaveamentos de linhas de transmissdo, linhas de distribuicdo, banco de capacitores,
compensadores ou até mesmo grandes cargas. Os relés de frequéncia ndo devem atuar para
variacoes de fase. Dessa maneira, os algoritmos de estimagéo de frequéncia devem apresentar
a menor variacdo possivel perante uma mudancga de fase. Outra caracteristica que se espera de
um algoritmo de estimacdo de frequéncia € que, se houver um erro na estimativa, que este
erro permaneca na resposta por menor tempo possivel. Se o algoritmo identificar uma
frequéncia anormal, mas esta ndo exceder o tempo configurado no relé, o relé ndo gerara um
sinal de disparo ao disjuntor. Esse tempo é configuravel, no relé SEL-351S da Schweitzer
Engineering Laboratories, podendo-se configurar um atraso de dois a 16 ciclos da
fundamental.

Os métodos sdo testados para um sinal, amostrados em 64 amostras por ciclo com uma
variacdo de fase em um degrau de -10° no instante que a fase “a” tem fase igual a 90°. As
respostas podem ser vistas nas figuras 45, 46, 47 e 48.

A técnica de Aghazadeh destacou-se por apresentar o menor erro maximo, apos a
filtragem, e o menor tempo em que 0 erro permaneceu na resposta. Os métodos Begovic,
DPLL e Pradhan apresentaram 0s maiores tempos em que 0 erro permaneceu na resposta.

Quando a resposta sem filtragem ¢ analisada, destacam-se principalmente os métodos
de Kalman Pradham, DPLL, Aboutanios e Ferreira.

As demais metodologias tiveram respostas muito parecidas.
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Figura 45 — Respostas dos métodos para um sinal com degrau de fase de -10°
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Figura 46 — Respostas dos métodos para um sinal com degrau de fase de -10°
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Figura 47 — Respostas dos métodos para um sinal com degrau de fase de -10°
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Figura 48 — Respostas dos métodos para um sinal com degrau de fase de -10°
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4.11. Caso IX: sinal com variacdo de amplitude

Variagbes de amplitude sdo muito comuns em sistemas elétricos, principalmente
devidos a transitorios gerados por faltas ou chaveamentos. Muitos algoritmos podem ser
sensiveis a essas variacdes e, assim, gerar erros nas estimativas de frequéncia. Os testes foram
realizados para um sinal com uma variacdo em degrau de -10% da amplitude, amostrado a
uma frequéncia de 1.920 Hz. A variacdo de amplitude ocorre quando a tensdo da fase “A” ¢
maxima, ou seja, o angulo do fasor é 90 graus.

As técnicas de estimacdo de frequéncia de DPSZ, Begovic, Autocorrelacdo, Lavopa,
Aboutanios, Mulgrew, DPLL, Pradhan, GRNN e Adaline se destacaram nesse teste,
apresentando erros nulos ou muito pequenos. As respostas dos métodos podem ser vistas nas
figuras 49, 50, 51 e 52.
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4.12. Caso X: sinal obtido por simulagdo

A capacidade de rastreamento dos estimadores de frequéncia foi avaliada com base em
um sinal que melhor represente a entrada e saida de um bloco de carga em um SEP. Esse sinal
foi obtido por meio de simulacGes realizadas no software DIGSILENT®, e as estimativas da
frequéncia foram feitas no Matlab®. O sistema elétrico utilizado na simulacéo é mostrado na
Figura 53 e € composto por um gerador de 255 MVA, com 19 kV de tensdo nominal, cujos
dados sdo apresentados na Tabela 14. Os valores expressos em porcentagem se referem as
bases nominais do gerador. No gerador, foi utilizado o regulador de velocidade gov_IEEEG3
e o estabilizador de poténcia pss_BEPSS do DIgSILENT®.

Além do gerador, o sistema conta com um transformador elevador e uma linha de
transmissdo. O transformador possui relagdo de transformagdo 19/500 kV, ligado em A na
baixa tensdo e em Y na alta tensdo, com poténcia aparente de 250 MVA. Os demais dados sao
apresentados na Tabela 15, em que os dados apresentados em porcentagem se referem a base
nominal do transformador.

A linha de transmissdo tem 200 km de comprimento, e os dados sdo mostrados na
Tabela 16.

Tabela 14 — Dados do gerador

Descrigdo Valor Descrigdo Valor
S 255 MVA X2 20%
VL 19 kV Xd 16%
FP 0,8 X q 17%
Xd 201% X’d 21%
Xq 189% X’q 34%
X0 10%
T”do 0,023 s T’do 10,33 s
T”qo 0,036 s T’qo 1s

Nessa tabela, S é a poténcia aparente, VL é a tenséo de linha, FP é o fator de poténcia, Xd
¢ a reatancia de eixo direto, Xq € a reatancia de eixo em quadratura, X0 é a reatancia de
sequéncia zero, X2 ¢ a reatancia de sequéncia negativa, X’d ¢ a reatancia subtransitoria de

eixo direto, X”q é reatdncia subtransitoria de eixo em quadratura, X’d a reatancia transitoria
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de eixo direto, X’q a reatancia transitdria de eixo em quadratura e T”do, T”’qo, T’do e T’qo
sdo as constantes de amortecimento de eixo direto e em quadratura subtransitdria e transitoria,

respectivamente.

Tabela 15 — Dados do transformador

Descricao Valor
S 250 MVA
VL 19/500 kV
Vee+ 19%
XIR 60
Vce0 10%
Tens&o por tape 2,5%
Perdas a vazio 26 kW
Corrente a vazio 0,5%

Onde Vcc é a tensdo do ensaio de curto-circuito, e X/R é a relagdo entre a reatancia e a

resisténcia de sequéncia positiva.

Tabela 16 — Linha de transmissao

Descricao Valor
VL 500 kV
R+- 0,017Q/km
X+- 0,266 Q/km
RO 0,424 Q/km
X0 1,357 Q/km
B+- 5,097ps/km
BO 3,3097 ps/km

Em que VL ¢ a tensdo de linha, R+- € a resisténcia de sequéncia positiva e negativa,
X+- € a reatancia de sequéncia positiva e negativa, RO é a resisténcia de sequéncia zero, X0 é
a reatancia de sequéncia zero, B+- é a susceptancia de sequéncia positiva e negativa e B0 é a
susceptancia de sequéncia zero.

A simulacdo contempla o caso de entrada e saida subita de carga. No instante t = 400
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ms, um bloco de carga de 50 MV A é adicionado a carga ja existente no sistema (100 MVA) e,

apos 200 ms, o bloco adicional de carga é desligado. A estimagdo da frequéncia é feita no

sinal proveniente da barra 1 (Figura 53).

Barra 1

—— Barra 2

? Barra 3

Barra 4

Figura 53 — Sistema teste

O sinal é amostrado em 32 amostras por ciclo e, entdo, filtrado por um filtro
Butterworth de segunda ordem, com frequéncia de corte de 200 Hz.

Os transitorios de conexdo e desconexdo de cargas geram ruidos, harmdénicos e
afundamentos de tenséo que podem dificultar a estimacéo da frequéncia. Na Figura 54, pode-
se observar a medicao de frequéncia para o evento descrito anteriormente. Apos a conexao de

um bloco adicional de carga, a frequéncia do sinal diminui e volta a subir ap6s a desconexao

da carga.
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Figura 54 — Frequéncia medida na barra 1, pelo software DIgSILENT
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Os métodos, de maneira geral, estimam bem a frequéncia antes e depois das manobras
com a carga extra, conforme as figuras 55, 56, 57 e 58. O método da Autocorrelacéo, que ndo
possui resolucdo suficiente para essa taxa de amostragem, estima a frequéncia com preciséo
razoavel.

Durante o intervalo de tempo em que a carga € inserida e retirada do sistema-teste, 0s
métodos de APSSP, Aghazadeh, Begovic e Dash apresentaram oscilagfes bastante grandes,
mostrando-se bastante sensiveis a esse tipo de fendmeno, o que inviabiliza seu uso.

Conforme ja visto anteriormente, 0 método de Ferreira perde precisdo, conforme a
frequéncia se desvia da nominal.

Os metodos fundamentados em Fourier, a técnica de Pradhan e a DPLL apresentam
uma caracteristica de filtro e respostas menos oscilantes.

As duas técnicas propostas conseguem rastrear bem as variacdes de frequéncia, no
entanto necessitam de um filtro para o tratamento da saida dos métodos, a qual é apresentada
na figura 59.
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Capitulo 4 - Resultados e Discussdes 132

B0.5
B1.5
5 &1 @ Bl
B0.5
= =
o &0 o 505}
LGE] =
=, 505 =3
] bl
m 59 M 59f -
SBET —— GRNN || —— ADALINE
- - 58.5 - -
0 0.5 1 158 0 0.5 1 15
Tempo (s) Tempo (3)
€) f)

Figura 59 — Respostas filtradas dos métodos para o sinal de simulagéo

4.13. Consideracdes finais

Neste capitulo, foram expostos os resultados de diversos testes realizados com técnicas
de estimacdo de frequéncias comumente utilizadas em sistemas elétricos de poténcia e outras
provindas de &reas diversas, além de duas metodologias propostas.

Um dos métodos mais utilizados em sistemas elétricos, 0 método DPSZ, é um método
bastante simples. No entanto, é preciso somente para sinais com baixa quantidade de ruidos e
harménicas. Quando os ruidos ultrapassam certo valor, multiplas passagens por zero podem
ocorrer, 0 que implica erros muito grandes. Dessa forma, a precisdo do método estd
estreitamente ligada com a capacidade do filtro em remover tais distor¢fes no sinal de
entrada.

A técnica de APSSP é muito rapida e é de facil implementacdo. O método trabalha em
uma ampla faixa de frequéncias, conseguindo rastrear a frequéncia com apenas trés amostras
de tensdo de uma das fases. Apesar dessas qualidades, ele é muito sensivel a ruidos e
harmonicas, o que o torna pouco aplicavel.

O método de Aghazadeh ¢é do tipo hibrido e busca unir a precisdo do método de
deteccdo de passagem por zero em uma janela grande com a velocidade do método de
APSSP. Apesar dessas melhorias, a técnica ainda apresenta erros inaceitaveis para um
algoritmo de estimacao de frequéncia.

A técnica de Phadke apresenta boa imunidade a ruidos e harménicas, no entanto é

imprecisa para frequéncias fora da nominal devido a grande influéncia do vazamento
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espectral na sua resposta.

O método de Fourier Tradicional também é uma técnica utilizada em relés comerciais,
conforme item 2.4. Esse algoritmo é preciso mesmo na presenca de ruidos e harménicas, no
entanto necessita de amostragem adaptativa, a fim de minimizar os efeitos do vazamento
espectral, que ndo foi objeto de analise nesta dissertagéo.

A metodologia de Begovic mostrou melhorias em relacdo ao método de Fourier
Tradicional no que diz respeito a imunidade a ruidos e minimiza consideravelmente os efeitos
do vazamento espectral. No entanto, o método apresenta um tempo de convergéncia
relativamente grande (45 ms para um degrau de frequéncia de 0,5Hz sem a utilizagdo de
filtragem).

O método de Lobos utilizando a janela de Hamming ou Blackman apresentou
respostas bastante parecidas umas com as outras. O método apresenta precisdo e tempos de
convergéncia razoaveis, sendo em condi¢cdes de frequéncia fora da nominal um pouco
melhores que o0 método de Fourier Tradicional.

A técnica da Autocorrelacdo é precisa na presenca de ruidos, harmonicas e variagdo de
amplitude do sinal, no entanto apresenta baixa resolucdo para frequéncias de amostragem
usuais a sistemas elétricos de poténcia.

O método de Abdollahi é rapido, mas bastante sensivel a ruidos e harmonicas.

Os métodos de Lavopa, Quinn, Jacobsen, Candan, Macleod, Aboutanios e Mulgrew,
qgue buscam encontrar o pico do espectro da TDF, apresentam excelentes resultados na
presenca de harmonicas, mas sao relativamente lentos. Os métodos apresentam sensibilidade a
ruidos semelhantes, destacando-se o método Lavopa e o método Quinn. Lavopa é ainda
bastante robusto para as variacdes de amplitude do sinal, ao contrario do método de Quinn.
Mulgrew é muito preciso na presenca de ruidos e variagcdes de amplitude. Ferreira é impreciso
em aplicaces que envolvem os sistemas elétricos de poténcia.

O DPLL é preciso na presenca de ruidos, harmonicas e variacdo da amplitude do sinal,
no entanto seus tempos de convergéncia alcangam quase trés ciclos.

O método de Wang responde com boa precisdo mesmo na presenca de frequéncia fora
da nominal. O seu tempo de convergéncia fica em torno de pouco menos de dois ciclos.

O método de Kalman proposto por Pradhan é preciso na presenca de ruidos,
harmonicas e inter-harmdénicas, mas ndo responde bem aos transitorios e apresenta um grande
tempo de convergéncia.

O método de Dash é bastante instavel, podendo vir a divergir, na ocorréncia de

grandes ruidos ou alteragdes bruscas em algum dos parametros do sinal.
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A GRNN se mostrou bastante promissora nos testes executados. Conseguiu rastrear as
variacoes de frequéncias em degrau, rampa e senoidal apresentando um pequeno tempo de
convergéncia. Quando o sinal é distorcido por harmonicas ou ruidos, é necessario o uso de
filtros para minimizar os erros gerados. Mesmo com o uso desses filtros, 0 método atinge o
tempo de convergéncia proximo ou, muitas vezes, menor que os demais métodos. O método
apresenta, ainda, robustez para sinais com variagoes de tensao.

O meétodo da rede Adaline necessita de um filtro para tratar a frequéncia estimada,
uma vez que esta apresenta oscilacdes indesejaveis. O uso do filtro incrementa o tempo de
convergéncia para um sinal com variacdo em degrau de frequéncia, o que restringiria sua
aplicacdo. Quando foram executados testes com variacdo de frequéncia senoidal e em rampa,
0 método apresentou desempenho equivalente ou melhor que as demais técnicas.

A fim de apresentar de maneira mais clara os resultados dos métodos, geraram-se as
tabelas 17 e 18, em que os dez melhores métodos foram classificados. Foram atribuidos os
menores nimeros para 0s métodos que mais se destacaram em cada caso. Muitos métodos

tiveram respostas muito parecidas, sendo que, dessa maneira, apresentam o mesmo numero.
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Tabela 17 — Classificacdo dos resultados dos métodos de estimacao de frequéncia para cada
caso

Método Caso | Caso Il Caso Il Caso IV Caso V
DPSZ 1 6
APSSP 1
Aghazadeh 1 2
Phadke 1 7
Fourier Trad. 1 3
Begovic 1 8 8
Lobos H 1 7
Lobos B 1 5
Autocor. 1 1 3
Abdollahi 1 3
Lavopa 1 7 10 2 8
Quinn 1 6 10 8
Jacobsen 1 9 5 5
Candan 1 8 4 5
Macleod 1 6 5
Aboutanios 2 4
Mulgrew 1 3 1
Ferreira 1
DPLL 1 5 6
Wang 1 10 9 9 7
Kalman 2
Pradhan ! ‘
Kalman Dash 1 1 8
GRNN 1 4

Adaline
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Tabela 18 — Classificacdo dos resultados dos métodos de estimacao de frequéncia para cada
caso

Método Caso VI Caso VII Caso VIII Caso IX
DPSZ 5 1
APSSP 1 3
Aghazadeh 2 3
Phadke
Fourier Trad. 5
Begovic 5 1
Lobos H 5 2
Lobos B 5 2
Autocor. 6 1
Abdollahi 3 1
Lavopa 8 1
Quinn 8
Jacobsen 9 2
Candan 7 2
Macleod 10 2
Aboutanios 3 1
Mulgrew 1
Ferreira 4
DPLL 2 1
Wang 7 2
Kalman Pradhan 6 6 1 1
Kalman Dash 1
GRNN 4

Adaline 4 2




5. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1. Conclusdes

Esta dissertacdo mostrou a importancia da estimacdo de frequéncia para o bom
funcionamento de sistemas elétricos e para a qualidade da energia elétrica, podendo estar
relacionada com grandes perturbagdes, falha no fornecimento de energia elétrica, deterioracéo
de componentes elétricos e mecanicos do préprio sistema ou consumidores. Quanto a
legislacdo, esta estabelece que a frequéncia em regime ndo deve ultrapassar 0,1 Hz de desvio
em relacdo a nominal. Dessa forma, para atender a esses requisitos, € necessario um controle
carga-frequéncia bastante sensivel, que necessita de medidas de frequéncia, rapidas e precisas.

A fim de avaliar a eficiéncia dos algoritmos de estimacdo de frequéncia, diversas
técnicas tiveram que ser implementadas. Alguns desses métodos foram concebidos para uso
em sistemas elétricos de poténcia, outros para uso em outras areas de processamentos de
sinais, como 0s métodos de Lavopa, Quinn, Jacobsen, Candan, Macleod, Aboutanios,
Mulgrew, Ferreira e DPLL. Esta dissertacdo buscou avalia-los para uso em sistemas elétricos
de poténcia. Além disso, foram propostas duas metodologias fundamentadas em redes
neurais, ou seja, a GRNN e a Adaline (do inglés Generalized Regression Neural Network e
Adaptive Line Network). As metodologias proposta sdo de facil implementacdo e
entendimento.

Foram gerados diversos sinais comuns a sistemas elétricos de poténcia, ou sinais
extremos no sentido de testar os limites de cada método. Dentre as metodologias utilizadas em
outras areas, que nao SEP, pode-se destacar o método Lavopa, que apresenta grande precisdo
mesmo na presenca de harmonicas, ruidos e desvios de frequéncia. Este €, ainda, simples e
ndo iterativo, o que facilita a sua implementacao.

Dentre as metodologias propostas, pode-se destacar a GRNN, que € um dos mais
rapidos dentre os 24 algoritmos analisados ao longo do trabalho. Quando os filtros sdo
utilizados de modo a minimizar os efeitos negativos produzidos por ruidos e harménicas,
ocorre um incremento no tempo de convergéncia, que ainda é aceitavel (converge em menos
de dois ciclos da fundamental quando submetido a um degrau de frequéncia de 0,5 Hz).

As duas metodologias propostas se mostraram promissoras tanto na protecdo de

sistemas elétricos quanto em qualimetros, contribuindo para um sistema elétrico de poténcia
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mais confiavel e eficiente e para a melhoria da qualidade de energia elétrica.

5.2. Sugestdes para trabalhos futuros

e Utilizar filtros Butterworth de ordem maior e frequéncias de corte menores que 5°;

e Testar a GRNN para valores de Spread dependentes da janela utilizada;

e Testar a rede Adaline com janelas diferentes;

e Implementar o filtro de Kalman utilizando a covaridncia do ruido do processo

variavel;

e Testar os métodos em oscilagdes transitdrias e curtos-circuitos.
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