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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Santa Maria

ESTIMAGAO FASORIAL APLICADA A RELES DE
PROTEGAO NUMERICOS UTILIZANDO OS METODOS DE
AJUSTE DE CURVAS E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Autor: Chrystian Dalla Lana da Silva
Orientador: Ghendy Cardoso Junior, Dr. Eng.
Data e local de defesa: Santa Maria, 21 de Fevereiro de 2014.

Essa dissertacdo propde duas metodologias para a estimacdo fasorial em relés de
protecdo em Sistemas Elétricos de Poténcia. Primeiramente é apresentada uma introducéo
tedrica ao processamento de sinais, a estrutura do relé de protecdo, e aos algoritmos de
estimacgéo fasorial propriamente ditos, incluindo alguns dos algoritmos utilizados no sistema
elétrico, assim como as duas metodologias propostas. A primeira delas faz uso do conceito de
ajuste de curvas, enquanto que a segunda utiliza Redes Neurais Artificiais, ambas com o
objetivo de realizar a estimacdo da amplitude e angulo de fase de um sinal em tempo real. Em
um segundo momento, ¢ feita a analise comparativa dos dois métodos propostos com quatro
algoritmos bastante conhecidos e utilizados nos relés numericos. A comparacéo ¢ feita através
da criacdo de diversos sinais de teste com diferentes parametros de simulacdo. A partir dessas
simulacdes, sdo usados seis indices de desempenho para a avaliagdo quantitativa de cada
algoritmo, de onde, a partir da méedia aritmética destes indices, pode-se determinar 0 método
mais eficaz para cada caso. Por fim, apds todos os testes terem sido realizados, com base em
seus resultados numéricos, € realizada uma condensacgdo das caracteristicas de cada algoritmo.
Com base nos valores obtidos em cada indice de desempenho, sdo destacados 0s pontos fortes

e fracos, bem como a classificacdo geral de cada método.

Palavras-chave: ajuste de curvas, estimacdo fasorial, Redes Neurais Artificiais, relés de

protecéo.



ABSTRACT

Master of Science Dissertation
Electrical Engineering Graduation Program
Federal University of Santa Maria

PHASOR ESTIMATION APPLIED TO NUMERICAL
PROTECTIVE RELAYS USING CURVE-FITTING AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS METHODS

Author: Chrystian Dalla Lana da Silva
Advisor: Ghendy Cardoso Junior, Dr. Eng.
Date and local of presentation: Santa Maria, February 21% of 2014.

This dissertation proposes two methodologies for the phasor estimation on protective
relays in Electrical Power Systems. Firstly, a theoretical introduction of signal processing, the
structure of a protective relay and phasor estimation algorithms is presented, including some
of the algorithms used on the electrical system, as well as the two proposed methodologies.
The first one makes use of the concept of curve-fitting, while the other uses Artificial Neural
Networks, both with the goal of performing the real-time estimation of the signal amplitude
and phase angle. Secondly, it is made a comparative analysis of the two proposed methods
with four well-known and currently used algorithms. This comparison is made through the
creation of several test signals with different simulation parameters. From these simulations,
six performance indexes are used for the quantitative evaluation of each algorithm, from
where the most effective method can be determined through the arithmetic mean of these
indexes. Lastly, after all the simulation cases have been presented, a summary of the
characteristics of each algorithm is made, based in their numerical results. Then, based on the
values obtained on each performance index, the strong and weak points are highlighted, as

well as the general classification of each method.

Keywords: Artificial Neural Networks, curve-fitting, phasor estimation, protective relays.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracg0es gerais

Relés de prote¢do sdo dispositivos utilizados em sistemas de poténcia cuja principal
funcdo é providenciar o desligamento de componentes da rede a fim de protegé-los contra
defeitos. Esses dispositivos, no entanto, sdo dimensionados para a opera¢do com formas de
onda senoidais. Em sistemas reais, existem varios fatores que interferem em sua operacao,
deformando a forma de onda da grandeza monitorada. Alguns destes fatores séo,
principalmente, componentes harmdnicas, ruidos, e, no caso de faltas ou alteragGes bruscas no
sistema, a componente exponencialmente decrescente, também chamada de componente
unidirecional.

Para lidar com estes componentes indesejaveis e permitir a operacdo correta destes
relés, aplica-se em sua entrada um filtro para a remogdo ou reducdo do efeito destas
componentes. Esta etapa é chamada de estimacdo fasorial, que tem por objetivo a
determinacéo da forma de onda senoidal fundamental do sinal, em amplitude e angulo de fase.
Atualmente, existem muitas propostas de algoritmos de estimacao fasorial, cada qual baseado
em diferentes conceitos e métodos matematicos, mas que ainda apresentam uma resposta lenta
para aplicacdes em tempo real e, em alguns casos, até imprecisa.

Sendo assim, o estudo de novas técnicas ou o aperfeicoamento de técnicas de
estimacdo fasorial existentes, devido a sua influéncia na qualidade da protecdo do sistema
elétrico, se torna fundamental para a confiabilidade dos relés de protecdo e,

consequentemente, a confiabilidade do sistema elétrico como um todo.

1.2  Objetivos

Neste trabalho, s&o propostos dois métodos de estimagdo fasorial, com o objetivo de
apresentar resultados capazes de rivalizar com os dos métodos existentes e utilizados
atualmente. Para realizar a comparacdo, serdo realizadas simulagdes com varios sinais de

entrada, e para a analise numérica dos resultados, alguns indices de desempenho serdo usados.
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Os métodos propostos utilizam os conceitos de ajuste de curvas e Rede Neurais
Artificiais, ambos consistindo de calculos matematicos que, quando aplicados & estimacao
fasorial, permitem a obtencdo de resultados bastante significativos para aplicagdes em tempo

real.

1.3 Motivacgdo

O aumento do poder computacional dos processadores dos relés de protecdo permite a
utilizacdo de algoritmos cada vez mais complexos, sem a perda da viabilidade préatica. O
aumento do poder computacional também se reflete na frequéncia de amostragem, pois este
aumento implica no processamento de mais amostras no mesmo intervalo de tempo,
permitindo um grande nimero de amostras para uma maior precisao da resposta.

Os algoritmos de estimacéo fasorial atualmente utilizados sdo, em sua grande maioria,
baseados na Transformada Discreta de Fourier, um conceito matematico que, historicamente,
se provou bastante eficiente na estimacéo fasorial. Estes algoritmos, no entanto, possuem uma
grande margem para melhorias, mas ainda sao utilizados nos relés principalmente pela sua ja
conhecida confiabilidade.

Com a utilizacdo de algoritmos mais rapidos e eficientes, € possivel aumentar a
confiabilidade dos relés de protecdo, gerando melhorias significativas na protecdo do Sistema
Elétrico como um todo, contribuindo assim para o seu funcionamento adequado.

Do ponto de vista pratico, a alteracdo do algoritmo dos relés de protecdo nao
acarretaria em grandes custos ou transtornos para os fabricantes, pois esse é referente apenas

ao software no dispositivo, e ndo a parte fisica.

1.4 Reviséo Bibliografica

Vérias técnicas de redugdo ou eliminag¢do das componentes indesejaveis dos sinais de
entrada, principalmente a componente unidirecional, tém sido apresentadas na literatura.

Sachdev e Baribeau (1979) apresentam um filtro baseado no método dos Minimos
Quadrados. Esse algoritmo modela os parametros da componente unidirecional como uma

constante mais uma rampa decrescente, utilizando os dois primeiros termos da série de
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Taylor. Segundo Sidhu et al (2003), o desempenho deste algoritmo ndo é satisfatério quando a
constante de tempo for muito pequena.

Girgis e Brown (1981, 1985) apresentam uma técnica de remocdo da componente
unidirecional baseada no filtro de Kalman. Os autores utilizam a forma recursiva
caracteristica do filtro de Kalman, e realizando operacGes matematicas bastante simples
obtém a resposta desejada.

Benmouyal (1995) propés um filtro digital mimic. Este filtro pode remover
completamente a componente unidirecional somente quando a constante de tempo do sistema
for igual a constante de tempo considerada no algoritmo. Esta condicdo ndo € comum em um
sistema de poténcia real, uma vez que a constante de tempo e a amplitude da componente
unidirecional sdo desconhecidas, pois sdo funcdes da impedancia de falta, posicdo da falta, e
angulo de incidéncia da falta (YU; GU, 2001). Ainda, segundo Phadke e Thorp (2009),
qualquer ruido presente no sinal da corrente tende a ser amplificado pelo circuito mimic. Yu
(2006) também prop6s um filtro mimic, porém com aplicacao voltada para relés de distancia.

Yu e Gu (2001) apresentaram um algoritmo que faz uso de um filtro analdgico passa-
baixa, 0 qual remove as harmonicas de ordem superior, e um filtro baseado na Transformada
Discreta de Fourier (TDF) modificado de ciclo completo (TDFCC) ou de meio ciclo
(TDFMC). O algoritmo TDFCC modificado requer um ciclo mais trés ou quatro amostras, e 0
algoritmo TDFMC requer meio ciclo mais quatro amostras. Essas amostras adicionais
aumentam o tempo de resposta do algoritmo quando comparado a TDF convencional.
Portanto, caso a componente unidirecional ndo esteja presente no sinal, a TDF convencional
apresentara uma maior velocidade de resposta.

Sidhu et al (2003) propuseram uma técnica baseada na estimacdo da componente
unidirecional do sinal, a qual é capaz de se adaptar automaticamente ao sistema e as
condicBes de falta. Sdo usados dois filtros de Fourier de ciclo completo (TDFCC), em
paralelo, sintonizados em diferentes frequéncias, um na fundamental e outro em uma
frequéncia superior a de corte do filtro passa-baixa. O objetivo do filtro sintonizado em uma
frequéncia mais elevada é determinar os parametros da componente unidirecional.

Guo, Kezunovic e Chen (2003) propuseram um algoritmo melhorado que também
utiliza a TDF, e este apresenta um excelente desempenho, porém, se o sinal ndo se encaixar
no modelo assumido, o desempenho do algoritmo fica prejudicado. Outra desvantagem € que
exige um grande esfor¢co computacional para seu processamento.

Pan, Vu e Hu (2004), propuseram uma compensagdo dos efeitos da saturagéo dos

transformadores de corrente (TCs), ou seja, apresentam uma técnica que reduz os erros de
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medida na forma de onda de corrente causados pelos efeitos da saturacdo dos TCs. Apesar de
este algoritmo ndo ser aplicavel a relés de protecédo, ainda representa uma técnica interessante
de estimacdo fasorial, onde a aplicacdo é voltada aos TCs.

Outro algoritmo TDF modificado foi proposto por Lee, Nam e Kang (2008). Os
autores propuseram um método que decompde o processo da TDF convencional em uma TDF
que utiliza um conjunto de amostras pares e outra, um conjunto de amostras impares. O efeito
da componente unidirecional é eliminado usando a relagdo recursiva entre as saidas da TDF
com amostras pares e impares.

Cho et al (2009), propuseram um algoritmo de filtragem que estima a componente
unidirecional por meio do calculo da integral da corrente de falta durante um periodo mais um
pequeno intervalo de tempo.

Smith e Nair (2009) apresentaram uma comparacao entre algoritmos de estimacao de
fasores que utilizam a TDF e os que utilizam a Transformada Discreta Wavelet (TDW). Os
autores concluem que para um sinal que contém harménicas a TDW ndo oferece nenhuma
vantagem, sendo que alteracbes na TDW e no seu nivel de recursdo apresentam pouco efeito
na sua precisao.

Vianello et al (2010), utilizaram as Redes Neurais Artificiais (RNASs) para estimar a
magnitude e fase da componente fundamental. O algoritmo proposto apresenta uma resposta
melhor do que o TDF de um e dois ciclos e o filtro baseado em minimos quadrados quando
testado com sinais que apresentam harmdnicas e a componente unidirecional, no entanto o
método leva dois ciclos para convergir.

Al-Tallag, Al-Sharai e EI-Hawary (2011) propuseram um algoritmo de filtragem que,
assim como Cho et al (2009), se baseia na integracdo do sinal de corrente. O método se
provou mais eficiente do que a TDF convencional, porém também necessita de um ciclo para

o célculo da integral.

1.5 Estrutura da Dissertacéo

O capitulo 2 do trabalho contempla uma breve introducdo ao processamento de sinais,

desde a parte da amostragem até a estrutura fisica de um relé de protecao.
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O capitulo 3 introduz a componente unidirecional e seus efeitos sobre os relés de
protecdo. Uma breve descricdo da teoria que envolve cada um dos algoritmos de estimacéao
fasorial utilizados ao longo do trabalho também é apresentada.

O capitulo 4 mostra as simulacGes realizadas e os resultados obtidos, incluindo o
equacionamento dos indices de desempenho utilizados para a avaliagdo dos métodos. Por fim,
os resultados numéricos sdo discutidos e uma analise geral das caracteristicas de cada método
é realizada.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas e as sugestdes para trabalhos futuros.



2 PROCESSAMENTO DE SINAIS

2.1 Considerac0es gerais

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos que dizem respeito ao processamento
do sinal da corrente elétrica do Sistema Elétrico de Poténcia. A seguir serdo apresentados 0s
fundamentos da amostragem de sinais e como essa € feita nos relés a partir do sinal anal6gico
da corrente elétrica, assim como uma breve introducdo ao efeito do aliasing e as respectivas
técnicas de mitigacdo. Por fim, a arquitetura e estrutura fisica do relé de protecdo numeérico,

com a descricdo de cada bloco de processamento € apresentada.

2.2  Amostragem de sinais

Os sinais presentes no Sistema Elétrico de Poténcia sdo analogicos e, portanto, devem
ser amostrados para que 0 seu processamento seja possivel. A amostragem de um sinal nada
mais € do que a conversdao de um sinal continuo no tempo em um sinal discreto, onde a cada
intervalo de tempo uma amostra é retirada do sinal analégico e processada pelo
microprocessador do releé.

Duas técnicas sdo usualmente utilizadas em relés numéricos: a amostragem por trem

de impulsos e amostragem por Zero-Order Hold.

2.2.1 Amostragem por trem de impulsos

Este tipo de amostragem é o mais simples. Consiste simplesmente da multiplicacdo do
sinal analégico por pulsos de amplitude unitaria e frequéncia correspondente a frequéncia de

amostragem desejada. Este método de amostragem é representado na figura 2.1.
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Figura 2.1 — Amostragem por trem de impulsos.

2.2.2  Amostragem por Zero-Order Hold

E o método utilizado pela maioria dos relés numéricos. Necessita de um circuito de
retencdo chamado de sample-and-hold, abordado na subsecdo 2.3.2. Neste metodo, quando
um valor é convertido de analdgico para digital, a saida do conversor é mantida inalterada até
que o proximo valor seja convertido (RANSICK, 1998). A figura 2.2 mostra um exemplo de
amostragem por Zero-Order Hold.

- --——--
-
-

1_/

Figura 2.2 — Amostragem por Zero-Order Hold.

2.2.3 Frequéncia de amostragem e aliasing

Na amostragem de sinais, um parametro muito importante a ser definido é a frequéncia
de amostragem, ou seja, 0 numero de amostras por segundo que serdo enviadas para o
processamento. No caso de uma frequéncia muito alta, muitas amostras serdo enviadas para o
microprocessador, que pode ndo ter velocidade de calculo suficiente, e no caso de uma

frequéncia muito baixa, pode haver baixa precisdo nos calculos ou a ocorréncia de aliasing.
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Aliasing é um efeito que ocorre quando a frequéncia de amostragem utilizada € muito
baixa, ndo obedecendo ao Teorema da Amostragem de Nyquist, que estabelece que a
frequéncia de amostragem deva ser pelo menos duas vezes maior do que a maior frequéncia

contida no sinal a ser amostrado (RANSICK, 1998), ou seja:
o, =20, (2.1)

Onde ws € a frequéncia de amostragem e w. € a maior frequéncia contida no sinal,
também chamada de frequéncia de Nyquist.

A importéncia do Teorema da Amostragem de Nyquist pode ser comprovada quando
se analisa 0 comportamento dos sinais no dominio da frequéncia. Supondo que Xc(t) seja um
sinal limitado em frequéncia (OPPEINHEIM; SCHAFER, 1999), ou seja, X(jw) = 0 para |o|
> we, € que s(t) é o trem de impulsos unitéario, entdo Xs(t) € o produto entre x(t) e s(t),

mostrado em (2.2).

Xs (1) = %, (D)s(t) (2.2)

Pela propriedade da convolucdo em frequéncia, o sinal Xs(t) pode ser escrito como é

mostrado em (2.3).

X.(j0)= 5= X.(i0)*S(je) @3)

A Transformada de Fourier de um trem de impulsos € um trem de impulsos periddicos
(OPPEINHEIM; SCHAFER, 1999), mostrado em (2.4).

S(jw)zzT—” i&@-kws) 24)

Onde T é o periodo. Por fim, substituindo (2.4) em (2.3) e resolvendo a convolucgéo,

chega-se a equacéo final para o espectro em frequéncia de xs(t), mostrada em (2.5).

o 2.5
X.(jo)=1 3 X.(i(0-ke,) .
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A equacédo (2.5) fornece a relagdo entre as Transformadas de Fourier da entrada e
saida do trem de impulsos unitérios, estabelecendo que a Transformada de Fourier de Xs(t) é
formada por cdpias periddicas da Transformada de Fourier de Xc(t). A figura 2.3 mostra como

se da a ocorréncia de aliasing no dominio da frequéncia.

a
0, o, o
(a)
4 A -
_(D\ ‘(,l)L I (Dc 0] 0)
(b)
2
Aliasing
-U‘), -wc (DL' (Dﬁ 2(1)\. 0)
(c)

Figura 2.3 — Exemplo de aliasing no dominio da frequéncia. (a) Espectro do sinal original. (b) Espectro do sinal
amostrado, com ws > 2w, (sem aliasing). (c) Espectro do sinal amostrado, com ws < 2w, (ocorréncia de
aliasing).

A consequéncia do aliasing é a representacdo de um sinal de frequéncia menor do que
o real, como ¢é representado na figura 2.4. A linha mais escura representa o sinal real a ser
amostrado, enquanto que a linha clara mostra o sinal obtido a partir da amostragem

inadequada.



20

] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 2.4 — Consequéncia do aliasing.

2.2.4 Filtros anti-aliasing

Quando os filtros passa-baixa sdo usados com o0 objetivo de reduzir o efeito do
aliasing, sdo chamados de filtros anti-aliasing (RANSICK, 1998). Sua frequéncia de corte €
tipicamente ajustada como sendo a metade da frequéncia de amostragem, de modo que o
Teorema da Amostragem de Nyquist seja obedecido.

Um filtro passa-baixa ideal é aquele que permite a passagem total de qualquer
frequéncia inferior ao da frequéncia de corte, e negue totalmente qualquer sinal de frequéncia
superior a esta. A representacdo grafica de um filtro passa-baixa ideal é mostrada na figura
2.5, onde a linha cheia representa o comportamento do filtro ideal e a linha pontilhada

representa um filtro real.

Ganho

i Frequéncia
Figura 2.5 — Filtro passa-baixa ideal
Dentre os filtros utilizados na pratica, os principais e mais conhecidos sdo o filtro

Butterworth, o filtro Chebyshev tipo 1, o filtro Chebyshev tipo 2, e o filtro eliptico. As
principais caracteristicas destes filtros sdo:
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Filtro Butterworth: apresenta a banda de transicdo mais alta dentre os filtros,
porém ndo possui ripple nas bandas passante e de negacdo. Possui distor¢cdo de
fase moderada;

Filtro Chebyshev tipo 1: banda de transi¢do intermediaria dentre os filtros, com
presenca de ripple na banda passante. Possui pior distor¢do de fase quando
comparado com o Butterworth;

Filtro Chebyshev tipo 2: banda de transicdo intermediaria dentre os filtros, com
presenca de ripple na banda de negacdo. Possui pior distor¢cdo de fase quando
comparado com o Butterworth;

Filtro eliptico: apresenta a menor banda de transi¢do dentre os filtros, no entanto,
ha presenca de ripple nas bandas passante e de negagdo. Possui pior distor¢ao de
fase quando comparado com o filtro Butterworth.

A figura 2.6 mostra a representacdo grafica dos quatro filtros, sendo todos eles de 52

ordem, com frequéncias normalizadas e frequéncia de corte ajustada em 0,5.

Butterworth Chebyshev tipo 1

0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1

Chebyshev tipo 2 Eliptico

0.8

0.6

04

|

0.8

0.6

0.4

|

0 i t 0 | t
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1

Figura 2.6 — Comparacdo entre filtros passa-baixa.

Neste trabalho, serd dada énfase para o filtro Butterworth, pois além de ser o mais

utilizado na prética, ndo apresenta ripple e tem uma banda de transicdo aceitavel para a

aplicagdo na estimacéo fasorial, além de distorcdo de fase baixa quando comparado aos outros

filtros.
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2.2.5 Filtro Butterworth

A principal caracteristica do filtro Butterworth que deve ser levada em consideracao é
a variacdo na banda de transicéo e na distorcao de fase conforme a ordem do filtro aumenta. A
figura 2.7 mostra a variacdo da banda de transicéo para filtros com frequéncia de corte em 600

Hz e ordens 2, 4, 8 e 10.

1 T ! T ; ; -
5 : ¥ : : ; ; Ordem 2
Dg_ . ............... . ..... Ordem4 H
DB— ............... ........ A .............. .............. ............... ............... ..... Ordem8
: : % : : : : “Ordem 10

Ganho

0 ] i — ‘ = —
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Freqiéncia (Hz)

Figura 2.7 — Variacdo da banda de transicdo do filtro Butterworth.

Da figura, é possivel notar que a banda de transicdo diminui conforme a ordem do
filtro aumenta. Em teoria, poderia ser possivel a obtencdo de um filtro ideal se a ordem deste
tendesse para o infinito. O aumento da ordem do filtro, porém, causa um aumento no seu
tempo de resposta. A figura 2.8 mostra o tempo de convergéncia da resposta a um degrau

unitario de filtros de ordens 2, 4, 8 e 10.

Amplitude

Ordem 2
Ordem 4
Ordem 8 ||
~Ordem 10

25

Tempo (s)

Figura 2.8 — Variagdo do tempo de convergéncia do filtro Butterworth.
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A figura 2.8 mostra que quanto maior a ordem do filtro, maior é o tempo de
convergéncia, gerando um atraso na saida. Isso seré refletido em uma diferenca angular entre
a saida e a entrada (WINDER, 2002). Portanto, tendo em vista estas duas caracteristicas,

deve-se escolher a ordem do filtro de modo a atender as exigéncias da aplicagéo.

2.3 Arquitetura dos relés digitais

Os relés digitais sdo constituidos de diversos subsistemas com funces bem definidas,

conforme mostra a figura 2.9.

IHM
Sinal
amostrado
Secédo Drivers
Analégica | Sinais de de Saida
controle

Microprocessador

Memodria e )
Circuitos Drlve_rs de~ Porta_s de~
Periféricos Comunicagio Comunicagio

Figura 2.9 — Diagrama de um relé digital.

O bloco Secéo Analbgica da Figura 2.9 € representado em detalhes na figura 2.10.

Filtro Sample-
Entrada passa-baixa and-hold
Filtro Sample-
Sl passa-baixa and-hold
. Conversor
Multiplexador A/D —_—
Filtro Sample Para 0
. ) microprocessador
Sl passa-baixa and-hold P
Filtro Sample-
Sl passa-baixa and-hold
Sinais de controle
do microprocessador

Figura 2.10 — Bloco Se¢do Analégica do relé digital.
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2.3.1 Filtro passa-baixa

Como ja foi discutido na secdo 2.2, as componentes de alta frequéncia contidas no
sinal podem causar aliasing. Para reduzir este efeito, é utilizado um filtro passa-baixa na
entrada do relé, usualmente o filtro Butterworth. A implementacdo préatica de um filtro deste
tipo é feita de duas maneiras: a topologia de Cauer, mostrado na figura 2.11; e a topologia de
Sallen-Key (BIANCHI, 2007), que é mais utilizada, mostrada na figura 2.12.

L I
\& Vout

m

Figura 2.11 — Exemplo de filtro Butterworth de 32 ordem na topologia de Cauer.

Figura 2.12 — Exemplo de filtro Butterworth de 22 ordem na topologia de Sallen-Key.

2.3.2 Circuito sample-and-hold

O circuito sample-and-hold, também referenciado como S-H, mostrado na figura 2.13,
é utilizado na amostragem por Zero-Order Hold. Sua fungdo é manter o sinal de entrada

constante para que esse possa ser quantizado.



vy (1)

Muitos relés numéricos que realizam fungdes de protecdo e controle requerem a
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"' C:: 0. (©

T

Figura 2.13 — Circuito sample-and-hold.
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informacdo da relacdo de tempo entre as entradas. Ha duas maneiras de esta relacdo ser

determinada nos circuitos S-H. A primeira, ja mostrada na figura 2.10, utiliza multiplas

unidades S-H para realizar a amostragem simultanea entre todas as entradas, permitindo

comparagdes diretas entre elas.
O segundo método consiste na utilizacdo de uma Unica unidade S-H, mostrado na
figura 2.14.

Entrada

Filtro
passa-baixa

Entrada

Filtro
passa-baixa

Entrada

Filtro
passa-baixa

Multiplexador

—>

Sample-and-
hold

Conversor
A/D

L »
Para o

microprocessador

Entrada

Filtro
passa-baixa

Sinais de controle
do microprocessador

Figura 2.14 — Bloco Se¢éo Analdgica do relé digital com uma unidade sample-and-hold.

Nesta configuracdo, cada amostra é tomada em um intervalo de tempo conhecido
seguido da amostra inicial. Portanto, um fator de correcdo de tempo pode ser aplicado para

cada amostra, de modo a compensar 0 atraso de amostragens sucessivas. Compensar este

atraso no tempo é equivalente a aplicar uma corre¢do no angulo de fase em uma forma de

onda ciclica de frequéncia conhecida (RANSICK, 1998). Ao aplicar a corregdo, as formas de

onda amostradas sequencialmente podem ser convertidas em um resultante equivalente as

formas de onda amostradas simultaneamente.
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2.3.3 Multiplexador

O principio de operacdo do multiplexador pode ser comparado a operacdo de uma
chave seletora. Sob o controle do microprocessador, 0 multiplexador conecta sequencialmente
cada entrada a saida, uma de cada vez. Um exemplo é mostrado na figura 2.15, que ilustra um
multiplexador de quatro entradas de dados e duas entradas de controle.

Canall — O Entradas de controle
Saida conectada
A B
Canal2 ———oO , 5 5 T
- Saida .
Canal3 ——oO 0 1 Canal 2
1 0 Canal 3
Canal4 — O - 1 —

Figura 2.15 — Exemplo de funcionamento do multiplexador.

2.3.4 Conversor Analogico-Digital

O conversor A/D é o principal processo envolvido na amostragem, onde os valores
amostrados que representam o sinal continuo sdo convertidos para um valor binario. O
conversor é ajustado de forma que o sinal de corrente analégico seja representado em uma
escala de +10 V (PHADKE; THORP, 2009), portanto, o maior valor possivel para o sinal de
entrada precisa ser conhecido.

Exemplificando, assume-se que uma corrente com valor eficaz de 150 A ¢ ajustada de
forma a ser representada por uma tensdo de +10 V no conversor. O fator de escala (FE) €

apresentado em (2.6).

(2.6)
_150v2 _ 21,2132

FE

Tém-se, portanto, um fator de escala de 21,2132 A/V. Um conversor A/D de 12 bits
quantifica a entrada em 2'? ou 4096 pontos, portanto, com um alcance da escala de 20 V, o

namero de volts por bit é de 4,8828 mV/bit. Juntando os dois fatores, obtém-se (2.7).
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(21,2132)(4,8828-10%) = 0,1036 (2.7)

Resultando em uma resolugdo de 0,1036 A/bit. Caso uma resolugdo maior seja
requerida, pode-se utilizar um conversor com um maior nimero de bits ou adicionar um
amplificador precedendo o conversor.

Quando é utilizado um conversor com maior resolucdo, como, por exemplo, de 16
bits, deve-se prestar atencdo a relacdo sinal-ruido aplicada, ja que a quantidade de volts por bit
se torna um valor menor. No exemplo, se um conversor de 16 bits fosse utilizado, o nimero
de volts por bit seria de 305,1757 uV/bit, e a resolucdo seria aumentada para 6,4737 mA/bit.

No caso da utilizagdo do circuito amplificador, 0 microprocessador deve saber o valor

do ganho para que possa ajustar o sinal amostrado corretamente.

2.3.5 Microprocessador

O microprocessador, juntamente com os circuitos periféricos associados, realiza todas
as funcdes de controle, céalculo e comunicacdo. Alguns relés numéricos que podem requerer
niveis de processamento mais elevados podem incluir também um Processador de Sinais
Digitais (PSD) adicional, que pode ser considerado como um coprocessador numérico com
relacdo ao microprocessador primario. O PSD é um tipo especifico de microprocessador que
realiza calculos em alta velocidade, excedendo significativamente o microprocessador
principal (RANSICK, 1998).

O software operacional do processador € retido em uma memoria ndo volatil. O
aumento de disponibilidade da memoria com o avango da tecnologia permite maior
armazenamento e aumento da complexidade dos softwares. A maioria dos relés no passado
utilizava a Electrically Programmable Read Only Memory (EPROM) ou a One Time
Programmable (OTP) para o software operacional. Estes tipos de memdria requerem que o
componente seja programado antes de sua inser¢cdo. A EPROM tem a caracteristica adicional
de poder ser reprogramada.

Relés numéricos mais recentes utilizam a memoéria FLASH, cuja vantagem é a
capacidade de ser reprogramada sem precisar ser removida do relé. Isto permite aos usuarios
do relé aprimorar, modificar e adicionar melhorias aos relés numéricos simplesmente
conectando um computador a uma porta de comunicac¢do adequada e inserir um novo software

operacional.
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Outro tipo de memoria ndo volatil que pode ser encontrada em relés microprocessados
é a Electrically Erasable Programmable Read Only Memory (EEPROM). Uma EEPROM é
tipicamente usada para armazenamento de baixa densidade como configuraces de usuério e
constantes de calibracdo do relé.

Dentre as memorias volateis, a Static Random Access Memory (SRAM) é a mais
comum. A SRAM possui alta velocidade, e é usada para armazenamento temporario de dados
durante calculos e armazenamento temporario de parametros que ndo necessitam retencdo em

caso de perda de energia.

2.4  Considerac0es finais

Sem duavida existem diversos fatores na area de processamento de sinais que devem
ser analisados para que se possa desenvolver um algoritmo de estimacéo fasorial e, apesar de
parecerem pequenos detalhes, € uma etapa fundamental em qualquer relé de protecéo
microprocessado. Conhecer todos os fatores envolvidos na estimacao fasorial, como os filtros
de entrada, técnicas de amostragem e os problemas que podem ocorrer, sendo o principal
deles o aliasing, assim como o hardware e a arquitetura dos relés, € o primeiro passo para o

entendimento do funcionamento dos algoritmos de estimacéo fasorial na pratica.



3 ALGORITMOS DE ESTIMACAO FASORIAL

3.1 Consideracdes gerais

Segundo Schweitzer e Hou (1993), os algoritmos de filtragem digital, neste caso
aplicados a estimacdo fasorial, devem apresentar uma resposta adequada quando estiverem
operando préximo a frequéncia do sistema, rejeitar a componente unidirecional, atenuar ou
rejeitar harménicos e ter boa resposta transitdria. Neste capitulo, serdo estudados os conceitos
tedricos de diversos tipos de algoritmos de estimacao fasorial, demonstrando o0 modo como €
realizada a estimacdo do fasor da corrente. Sera descrita a componente unidirecional e seus
efeitos sobre os relés de protecéo, ressaltando a importancia da estimacdo fasorial. A partir
dai, serdo descritos alguns dos tipos de filtros existentes. Sera dada énfase ao filtro de
Fourier, o filtro de Fourier modificado proposto por Lee, Kang e Nam (2008), o filtro
cosseno, o filtro proposto por Cho et al (2009), e o filtro de Kalman. Por fim, serdo
apresentados os metodos propostos, um fundamentado na técnica de ajuste de curvas, e outro

em Redes Neurais Artificiais.

3.2 A componente unidirecional e seus efeitos nos relés de protecéo

Para que os relés de protecdo operem de maneira correta, € preciso que as correntes de
falta, que passam através do circuito primario dos transformadores de corrente (TCs), sejam
representadas com o minimo de distor¢des em seu circuito secundario. Porém, durante o
inicio ou extingdo de uma falta, surgem componentes transitorias que, dependendo da
magnitude, podem levar a saturacdo dos TCs. Isto pode comprometer severamente o
funcionamento dos relés. Entre as componentes transitorias, a principal € a componente
exponencialmente decrescente ou unidirecional, que € resultado da mudanca instantanea do
estado do sistema (STRINGER, 1998).

Como a grande maioria dos sistemas de poténcia sdo predominantemente indutivos e
resistivos, sera feita uma analise do comportamento da corrente durante o inicio de uma falta,
utilizando o circuito RL mostrado na figura 3.1. Neste modelo, a resisténcia e induténcia

representam o equivalente do sistema e da fonte.
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Figura 3.1 — Sistema elétrico representado por um circuito RL.

A situacdo apresentada na figura 3.1 mostra que, quando a chave S é fechada, uma
corrente i passa a circular no circuito. No entanto, esta corrente ndo atinge seu valor de regime
permanente instantaneamente, uma vez que o circuito indutivo exige que a corrente inicie em
zero. Dessa forma, surge uma componente transitoria, que possibilita a corrente atingir, de
forma suave, seu valor maximo. Este fato € mais bem compreendido quando se analisa a
equacdo da corrente i no instante em que a chave é fechada.

A tensdo V pode ser representada no dominio do tempo por (3.1).

: i i 3.1
v(t) =V, S|n(a;t+¢):R|(t)+L% (31)
Onde Vn, € 0 modulo da tenséo de pico, w é a frequéncia angular, e @ é o angulo de
fase inicial.
Resolvendo a equacdo diferencial de primeira ordem em funcdo de i(t), tem-se (3.2)
(GREENWOOD, 1991):

R

v :V—mﬂ{s"‘(a’w—@)—sin(vﬁ—e)e*t}

(R? + °L

(3.2)

Onde 6 é o angulo entre a tensdo e a corrente, representado por (3.3).

3.3
0 = arctan (%Lj (3:3)
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A equacdo (3.2) representa a corrente do circuito durante uma falta. Esta corrente €
chamada de assimétrica, pois é deslocada em relacéo ao eixo do tempo, e € ilustrada na figura
3.2.

Componente assimétrica
/ \/_ Componente
unidirecional

Amplitude

Componente simétrica

Figura 3.2 — Componentes da corrente de falta.

A equacdo (3.2) pode ainda ser dividida em duas partes, uma chamada de iac € a outra

de ipc, representados em (3.4) e (3.5), respectivamente.

i :V—sm(a)t+¢ 0) (3.4)
J(R? + »*L?)

Ry 3.5

:V—sm(¢ f)e - (39)

foc J(R? + 0?L?)

Analisando (3.5), tem-se que a componente unidirecional serd nula quando @ — 0 =
nz, para todo n inteiro, e maxima em modulo quando @ — 0= nxz/2, para todo n inteiro impar.

O tempo de permanéncia da componente unidirecional no sinal de corrente é
determinado pelo valor da constante de tempo 7 do circuito, sendo z = L/R. A constante de
tempo indica o tempo necessario para que essa componente atinja 37% do seu valor inicial.

Como a corrente assimétrica atinge valores superiores a corrente de regime
permanente, podera saturar os TCs e, dessa forma, os valores de corrente do circuito
secundario deste ndo corresponderdo aos valores reais do sistema, afetando a operacdo do
relé.

Mesmo que a magnitude da componente unidirecional ndo seja suficientemente alta
para saturar os TCs, o desempenho dos relés operados por corrente, como relés de
sobrecorrente e relés de distancia, pode ser afetado. Segundo Phadke e Thorp (2009), essa

componente € a principal causa de sobrealcance transitorio em relés de alta velocidade. Para
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uma linha de transmissao tipica de extra-alta tensdo, a constante de tempo assume valores
entre 30 e 50 ms. Desse modo, os relés que possuem tempos de operacdo inferiores a essa
faixa devem ser imunes aos efeitos da componente unidirecional.

Alguns relés de distancia tém seu funcionamento fundamentado no célculo da
impedancia aparente. Logo, se a componente unidirecional estiver presente no sinal de
corrente visto pelo relé, a impedancia vista serda menor do que a impedancia real do sistema.
Isto pode fazer com que a impedancia calculada migre para a regido de operacdo do relé,
fazendo com que este opere erroneamente.

No caso de relés de sobrecorrente instantaneos, a componente unidirecional pode fazer
com que a corrente vista por ele supere o valor de ajuste e, dessa forma, o relé pode operar
para uma falta além de sua zona de atuacdo, causando problemas de coordenacdo e
seletividade.

Tendo em vista todas as suas consequéncias, € fundamental que essa componente nao
esteja presente no sinal de entrada do relé, garantindo uma boa confiabilidade em sua

operacao.

3.3 Filtro de Fourier

Algoritmos de estimacdo fasorial baseados na Transformada Discreta de Fourier
(TDF) séo os mais comumente utilizados nos relés de protecdo. A estimacdo da componente
de frequéncia fundamental é feita por meio da correlacdo entre as amostras de um ciclo do
sinal a ser filtrado com as amostras de um ciclo dos sinais de referéncia, seno e cosseno, na
frequéncia fundamental (IEEE TUTORIAL COURSE, 1979). Todos estes sinais devem
possuir a mesma frequéncia de amostragem.

Sendo N a frequéncia de amostragem, a cada instante, N amostras do sinal de entrada
sdo multiplicadas pelas amostras dos sinais de referéncia. Os resultados destas multiplicacdes
sdo entdo somados e armazenados em I." (funcdo cosseno) e I (fungdo seno), como
mostrado em (3.6) e (3.7).

m_ 2N 2z (3.6)
1M = N Zl[n]cos(n N mj

(3.7)
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Onde i[n] é a n-ésima amostra do sinal a ser filtrado e m é a m-ésima harménica do
sinal. Considerando m igual a 1 e mesclando (3.6) e (3.7), chega-se a equacdo final do filtro

de Fourier para a componente fundamental, mostrada em (3.8).

ant e, (38)
o :_Zl[n]e N
N n=0

Segundo Phadke e Thorp (2009), com N amostras por ciclo é possivel calcular (N/2-1)
harmdnicas, afirmacdo proveniente do Teorema da Amostragem de Nyquist.
A magnitude e a fase da m-ésima harménica sdo obtidas por (3.9) e (3.10),

respectivamente.

1=+’ (39)

K (3.10)
6., = arctan IL”‘

c

O filtro de Fourier apresenta alguns problemas com relagdo a componente
unidirecional do sinal, sendo incapaz de detecta-la e, consequentemente, de remové-la. Um
trabalho foi publicado anteriormente mostrando os efeitos desta componente na resposta do
filtro (DA SILVA; CARDOSO JR.; MARCHESAN, 2013). Na literatura técnica existem
diversas modificacdes do filtro de Fourier basico para melhorar sua resposta em relacao a esta
componente. Uma das mais conhecidas é a modificacdo apresentada por Lee, Kang e Nam

(2008), apresentada na se¢éo 3.4.

3.4  Filtro de Fourier Modificado por Lee, Kang e Nam (2008)

Para resolver o problema em relacdo a componente unidirecional no filtro de Fourier,
Lee, Kang e Nam (2008), propuseram uma maneira de obter a resposta do filtro levando em
conta esta componente.

Basicamente, o fasor de frequéncia fundamental, é obtido por meio de (3.11),

simplesmente subtraindo a componente unidirecional da resposta do filtro de Fourier basico.
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E 1.2¢ (3.11)

TDF — ITDF TDF

Onde I'1pr representa o fasor de frequéncia fundamental, representado por (3.12).

I 1
TDF

S (3.12)

Onde I, e @; representam a amplitude e a fase da componente de frequéncia

fundamental, respectivamente.
Para que seja possivel aplicar (3.11) a fim de remover a componente unidirecional,

I°%1or deve ser calculado por meio de (3.13).

Aty (3.13)
IDC _ 2 I 1_e v
TDF _W 0 At 2m
l-e e N

Onde I, representa a amplitude da componente unidirecional, T representa a constante
de tempo, e N representa 0 nimero de amostras por ciclo.
A equacdo do filtro de Fourier mostrada em (3.8) pode ser decomposta em duas partes:

uma que leva em consideracdo as amostras pares e outra, as amostras impares, conforme

mostrado em (3.14) e, em detalhes, em (3.15).

lioe = Mg + 1o (3.14)
N4 27, N/ 2 (3.15)
e =g 2 [Zn{ v J =) [2n+1][e e ”J
n=0

A saida do filtro de Fourier modificado para amostras pares é dada por (3.16).

Mty (3.16)

par _ it
1P = = el 2,

TDF 2 N _ﬁ _J-L” 2
1—{e ‘e NJ
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Dessa forma, o primeiro termo de (3.16) equivale a uma parcela da componente de
frequéncia fundamental I'tpr, e 0 segundo representa uma parcela da componente
unidirecional 1°pr. A saida do filtro de Fourier modificado para amostras impares é dada
por (3.17).

At
A 27 —N (3.17)
|impaf_1| i# 2 T _JW| 1-e
moF =, L&+ =€ "¢ 0

2 N a2
1_{ Te NJ

Da mesma forma que no caso anterior, o primeiro termo de (3.17) representa uma

parcela da componente de frequéncia fundamental, e o segundo representa uma parcela da
componente unidirecional. Como se deseja obter somente a resposta do filtro devido a Ultima,
€ necessario a eliminacdo da componente fundamental. Isto € feito simplesmente subtraindo-
se (3.17) de (3.16), como mostrado em (3.18).

Lty (3.18)
Ipar_ll'mpar_gl 1-e ©
TDF TDF 0 At _'Zi
l+e e N

Reescrevendo (3.18) em funcao da parte real e imaginaria, obtém-se (3.19) e (3.20).

1+e © +2e © cos

At
- 272'
TR m(“e (Wﬂ o9
N

A

2 l1-e * = . (2x
Iimag = W I0 At At o € sin W (320)
l+e 7 +2e ° cos(Nj

A partir de (3.19) e (3.20), obtém-se o termo exponencial da componente

unidirecional, mostrada em (3.21).
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A |
e’ =

(3.21)

imag

i (27{) (27[)
| et SIN| —— | = g COS| —
N N

Por fim, substituindo (3.21) em (3.18), é possivel determinar a resposta do filtro

devido & componente unidirecional, conforme mostra (3.22).

A j2a (3.22)
1 T N
| DC _ (l par I impar) +€ €
TDF — \"TDF TDF _g __Zl
l-e e N

Portanto, o fasor de frequéncia fundamental pode ser determinado pela substituicdo de
(3.22) em (3.11).

3.5 Filtro Cosseno

Este tipo de filtro utiliza 0 mesmo procedimento descrito para o filtro de Fourier. O
filtro cosseno, no entanto, usa somente a fungdo cosseno como referéncia, ao invés das duas
utilizadas no filtro de Fourier (SCHWEITZER; HOU, 1992). A principal diferenca é que, ao
invés de utilizar uma funcdo de referéncia deslocada de um quarto de ciclo como o filtro de
Fourier, o filtro cosseno desloca a amostra em um quarto de ciclo (SENGER; DE SANTANA,
1998).

As equacBes que representam a multiplicacdo do sinal de entrada pela funcédo de

referéncia sdo mostradas em (3.23) e (3.24).

o ow o (3.23)
I™[n] _an_(;l[n]cos[nwmj

- 2 N 27

I"[n—N /4]=an_;|[n—z]cos(nwmj (3.24)

O célculo da componente fundamental, portanto, € dado por (3.25) e (3.26).
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17 = JAT D2 + (17 [n— N /4])? (3:29)
6 =arctan IIn=N/4] (3.2
" 17'[n]

3.6  Filtro proposto por Cho et al (2009)

Cho et al (2009) propds um filtro cujo principio ¢ a realizacdo da integral do sinal da
corrente para a determinacdo e remocdo da componente unidirecional. Para isto, €

considerado o sinal da corrente mostrado em (3.27).

o (3.27)
i(t)=1pe * + > 1, sin(kat +g,)

k=1

Onde Ip e 7 sd0 a magnitude e a constante de tempo da componente unidirecional,
respectivamente, k é a ordem da harménica, I e @« sdo a magnitude e o angulo de fase da k-
ésima componente harmdnica, respectivamente, e ¢ é a maxima ordem das harménicas.

Realizando a integral de (3.27) durante um periodo T, o segundo termo resulta em

zero, e somente a integral do primeiro termo, como mostrado em (3.28), é calculada.

- t _t q )
J‘H'(t)dt =LT{IOe : +k§‘|k Sln(ka)lt+¢k:|dt

=Z(t) (3.28)
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A equacdo (3.28) mostra que a integral da componente unidirecional durante um
periodo no tempo t é Z(t). Entdo, Z(t+A4¢t), que representa uma integral dessa componente

durante um pequeno intervalo de tempo, é mostrado em (3.29).

_(t+at) T
Z(t+At)=—l,7-e * {1—ef}

L Ty &
=—l,r-e 7|1-e" |-&

20, o (3.29)

Da equacgéo (3.29), se a integral da corrente de falta durante um periodo é conhecida, é

possivel calcular a constante de tempo 7 e a magnitude I da componente unidirecional, como

mostrado em (3.30) e (3.31), respectivamente.

B At (3.30)
B | Z(t+At)
n . @4
20
Z(t) (3.31)

=7
-7-€ f(l—ef]

Nas equacdes (3.30) e (3.31), para obter Z(t) e Z(t+4¢t), basta calcular a integral da

corrente de falta medida nos tempos t e t+4zt.
Para diminuir o esforco computacional dos céalculos, é utilizada uma expansao por

série de Taylor em (3.30), mostrada em (3.32).

TV E SR CE A o (Zt)“) (332)
T T

Na equacgdo (3.32), 4t € o intervalo de amostragem, e € muito menor do que a
constante de tempo 7 do sistema. Portanto, podem-se utilizar somente dois termos para

simplificar a equacgdo, mostrado em (3.33), resultando na equacéo final apresentada em (3.34).
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e% =1+ (—At)l _Z(t+Ay (3.33)
T Z(t)
1_ 1_M 1 (3.34)
T Z(t) At

Adicionalmente, a magnitude da componente unidirecional pode ser calculada
aplicando-se t = T em (3.31), obtendo-se (3.35).

[z (3.35)
—z{eI —1]

A partir destas equacOes, pode-se subtrair o valor da componente unidirecional do

sinal de corrente medido, de modo a remover essa do sinal.

3.7 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um filtro preditivo que faz uso de técnicas de estado e algoritmos
recursivos (KLEINBAUER, 2004). Ele estima o estado de um sistema dindmico que pode
estar distorcido por ruido branco. Para melhorar o estado estimado, o filtro usa medidas que
séo relacionadas com o estado do sistema.

O filtro de Kalman possui duas etapas: a predi¢do e a correcdo. Na primeira etapa, o
estado é previsto com 0 modelo dindmico, enquanto que na segunda etapa ele é corrigido com
0 modelo de observacdo, de modo a minimizar covariancia do erro (KLEINBAUER, 2004).
Este processo é repetido a cada intervalo de tempo com o estado da etapa anterior usada como

valor inicial. Um diagrama do funcionamento do filtro de Kalman é mostrado na figura 3.3.
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Predi¢do do estado no tempo te
sua covariancia correspondente

Estado anterior no tempo t-1

Correcdo do estado no tempo t e
sua covariancia correspondente

Observagdes no tempo t

Figura 3.3 — Diagrama do filtro de Kalman.

Os principais componentes do filtro de Kalman sdo o vetor de estado, o modelo

dindmico e o modelo de observacdo, descritos nas subsecées 3.7.1 a 3.7.3.

3.7.1 Vetor de estado

O vetor de estado contém as varidveis de interesse. Ele descreve o estado do sistema
dindmico e representa seus graus de liberdade. As variaveis no vetor de estado ndo podem ser
medidas diretamente, mas podem ser inferidas com valores mensuraveis.

Os elementos do vetor de estado podem ser posicdo, velocidade, angulos de
orientacdo, entre outros. Um exemplo simples é o de um trem se movendo a uma velocidade
constante em um trilho em linha reta. Neste caso, o trem tem dois graus de liberdade: a

distancia s e a velocidade v. Portanto, o vetor de estado é representado por (3.36).

ﬂ (3.36)
X =
Vv

O vetor de estado possui dois valores ao mesmo tempo, ou seja, o valor a priori, que é
o valor previsto antes da atualizacdo, e o valor a posteriori, que é o valor corrigido depois da

atualizacio. Os valores a priori e a posteriori sio representados por X e X", respectivamente.

3.7.2 Modelo dindmico

O modelo dindmico descreve a transformagdo do vetor de estado no tempo, mostrado

genericamente em (3.37).
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X1 = f (Xk'Wk) (3-37)

Onde k € o nimero da iteracdo, e Wi € o ruido dinamico, usualmente assumido como
ruido branco, que tem a matriz covariancia Q. No caso linear, (3.37) pode ser reescrito como
sendo (3.38).

X1 = Dy - X + W, (3.38)

Onde Dy é a matriz dindmica, e Xk é o vetor de estado.

3.7.3 Modelo de observacéo

O modelo de observacao representa a relacdo entre o estado e as medidas. No caso
linear, as medidas podem ser descritas por um sistema de equacdes lineares, que dependem de
variaveis de estado. A equacdo genérica para 0 modelo de observacdo € apresentada em
(3.39).

z, =h(x,v) (3.39)

Onde k € o numero da iteracdo, z € 0 vetor de observacdes, e vi € 0 ruido do processo

de medida, com a matriz covariancia Ry. A forma linear de (3.39) é apresentada em (3.40).

z, =H,-x +v, (3.40)

Onde Hy é a matriz de observacao.

3.7.4 Algoritmo de implementacéo do filtro de Kalman

Basicamente, ha dois tipos de filtro de Kalman: o simples e o estendido. Ambos
possuem as mesmas etapas, correspondendo a predicdo e corregdo, sendo a Unica diferenca
entre os dois é a matriz dindmica Dy, pois no filtro de Kalman estendido ela é funcdo do

estado a ser estimado, gerando uma ndo linearidade em (3.37).
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Para a implementacdo do filtro de Kalman, tendo a estimativa a priori x, e a
covariancia do erro Py, as etapas do filtro de Kalman recursivo sdo (GIRGIS; BROWN,
1981):

1) Calcular o ganho de Kalman Ky, como mostrado em (3.41).

K, =P H (H P H 4R ) (3.41)
2) Corrigir a estimativa com a medida z,, como mostrado em (3.42).
Xi =X +K, (2, —H, %) (3.42)

3) Calcular a covariancia do erro para a estimativa atualizada, como mostrado em

(3.43), sendo | a matriz identidade.

R =(1-KH)R (3.43)

4) Estimar o vetor de estado e a covariancia para a proxima iteracdo, como mostrado
em (3.44) e (3.45).

X = DiXi (3.44)

P = DR D, +Q, (3.45)

3.8  Filtro baseado em ajuste de curvas

Este filtro é um dos métodos propostos neste trabalho, que tem como base o conceito
de ajuste de curvas. Um trabalho j& foi publicado abordando esse método (DA SILVA et al,
2012). O método é baseado em um trabalho anterior (PAN; VU; HU, 2004), que utiliza o
conceito de ajuste de curvas para compensar os efeitos da saturacdo em um transformador de
corrente. O método foi entdo modificado e adaptado para a utilizagdo em relés de protecdo
com o objetivo da estimacéo fasorial.

Para a aplicacdo do método, primeiramente a modelagem do sinal de corrente é

necessaria. Assume-se um sinal de corrente discretizado composto da componente
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fundamental, componentes harmdnicos e uma componente unidirecional, como mostrado em
(3.46).

q _kat (3.46)
i(k) =Y A, cos(makAt + ¢, )+ e *

Onde m é a ordem harmdnica, Ay, e @, sdo a amplitude e o ngulo de fase da m-ésima
componente harménica, respectivamente, o € a frequéncia angular da componente
fundamental, sendo w = 2xzf, onde f é a frequéncia linear, k € o nimero da amostra, A¢ é a
diferenca de tempo entre amostras, lo e 7 sd0 a amplitude e constante de tempo da componente
unidirecional, respectivamente, e q € a maxima ordem das harmonicas.

A partir de (3.46), o termo cosseno € expandido e o termo exponencial é substituido
por seu equivalente de primeira ordem da série de Taylor, mostrado em (3.47).

1 kAt

i(k) = qu[An cos(g,, ) cos(makAt) — A, sin(g,, ) sin(makAt) ]+ I, - (3.47)

Na equacdo (3.47), um nimero de coeficientes equivalente a 2q sdo criados, chamados
de C; a Cyq. Os coeficientes impares sdo mostrados em (3.48), e os coeficientes pares, em

(3.49), considerando n como sendo valores inteiros positivos de 1 a 2q.
Cons = Asna COS(¢2n-1) (3.48)

Cyn = Ay, SiN(4,) (3.49)

Como é possivel ver nas equacdes, quando comparadas a (3.47), os coeficientes
impares sdo atribuidos ao termo cosseno, e os coeficientes pares, aos senos. No método
proposto, g foi considerado como sendo 5, resultando em coeficientes até Cip, como €
mostrado em (3.50). Adicionalmente, o termo —lo/r & substituido por y para fins de

simplicidade.

I(k) = C, cos(akAt) + C, sin(akAt) +- - (3.50)
+ C, cos(5akAt) + C,, sin(5akAt) + 1, + kAt



44

Com esta equacdo, é possivel garantir a remocéo de qualquer componente harmdnica
até a 5% ordem. Como as componentes de ordens maiores possuem alta frequéncia e baixa
amplitude, estas componentes serdo removidas utilizando um filtro Butterworth de segunda
ordem com frequéncia de corte ajustada em 200 Hz. A equacdo (3.50) é mostrada na forma
matricial, levando em conta toda a janela de dados, em (3.51), onde k é o nimero da amostra e
u é tamanho da janela de dados.

cos(wkAt) sin(wkAt) -+ kAt 1
cos(a)(k:+u)At) sin(a)(k:+u)At) (k+.u)At ix
C, ] (3.51)
C, I (k)
} ZIW;W
IO_

A equacdo (3.52) é a mesma representada por (3.51), onde M é a matriz de entradas, P

€ a matriz de coeficientes, e | é a matriz de saidas.

MxP =l (3.52)

M e | de (3.52) ja sdo conhecidos, portanto, pode-se determinar a matriz P através da

pseudoinversa, como mostrado em (3.53).

P = pinv(M)x | (3.53)

Onde pinv(M) representa a pseudoinversa de M. E importante notar que os Gnicos
coeficientes que interferem na estimacdo fasorial sdo aqueles ligados a componente
fundamental, C; e C,, no entanto, ndo h&d como calcular estes coeficientes individualmente
dentro da matriz. Com os coeficientes calculados, é possivel determinar o angulo de fase e a
componente fundamental do sinal isolando os valores em (3.48) e (3.49), mostrados em (3.54)

e (3.55), respectivamente.



45

3.54
@ = —arctan(&] (359
. C (3.55)

A os(a)

3.9 Filtro baseado em Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) consistem no segundo método proposto neste
trabalho, e possui um desenvolvimento semelhante ao baseado em ajuste de curvas. Um
trabalho ja foi publicado abordando este método (DA SILVA; CARDOSO JR.; KRUSE,
2013).

Coury e Jorge (1997) dizem que a teoria das RNAs estd sendo utilizada como uma
alternativa computacional para uma abordagem convencional de uma sequéncia de operacoes
programadas. A RNA ¢é uma tentativa de reproduzir a aprendizagem e generalizacdo de
processos do cérebro humano. A abordagem da RNA funciona como um classificador padréo
que reconhece as condicdes do sistema e pode melhorar o desempenho dos relés digitais.

No trabalho, é utilizada uma rede Perceptron Multicamadas do tipo feed-forward. O
método de treinamento utilizado é a retropropagacao (backpropagation), onde por meio do
treinamento supervisionado, 0s pesos sinapticos sdo ajustados, e o erro quadratico €
minimizado. Em uma rede Perceptron Multicamadas, ha trés componentes principais: a
camada de entrada (input layer), a camada escondida (hidden layer), que podem ser uma ou
varias, e a camada de saida (output layer). O nimero de neurdnios em cada camada varia
conforme a necessidade de cada aplicacdo. A figura 3.4 mostra a estrutura basica de um
Perceptron Multicamadas. p é o nimero de neurdnios da camada de entrada, L é o nimero de
neurdnios da camada escondida, m é o nimero de neurdnios da camada de saida, w";; a W'y,
sdo os pesos da entrada, e w11 a W sdo 0s pesos da saida. Adicionalmente, se houver mais

de uma camada escondida, podem existir pesos ligando essas camadas também.
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Camada de cntradal Camada escondida
- po -

| wv

Camada de saida

Figura 3.4 — Estrutura basica do Perceptron Multicamadas.

O metodo baseado em RNAS necessita da mesma modelagem da corrente descrita na
secdo 3.8, até (3.53). A partir desta equacdo, ao invés de calcular a pseudoinversa para a
determinacgéo dos coeficientes de P, como é feito no método baseado em ajuste de curvas, a
equacdo e aplicada a uma rede neural, tendo M como as entradas e | como a saida. A rede
contém 12 neurbnios na camada de entrada, equivalente ao namero de colunas de M, uma
camada escondida com um neurdnio, e um neurdnio na camada de saida. A figura 3.5 mostra

a rede utilizada no algoritmo.

cos ok A O\

sIn ek At
c
[
cos] 20k At) %
{'I o
sinf 2k At) - k)= C cos(cokAtphCsinfmkAt)+ .+ Bkt 400 ik}
. A7
. ////f
s
kat & Y/
Far

Figura 3.5 — Esquema do Perceptron Multicamadas utilizado.

Tendo em vista que as redes neurais realizam a soma ponderada das entradas, onde o
coeficiente de ponderacdo é o préprio peso de cada entrada, a utilizacdo da rede do modo
apresentado na Figura 3.5 mostra que a soma de todas as componentes harménicas e a

componente unidirecional resulta na forma de onda da corrente total.
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O grande diferencial deste método das outras aplicacdes de RNAs é que ndo ha
treinamento prévio da rede. A estimacao fasorial é realizada durante o treinamento em tempo
real. A cada nova amostra, conhecendo os componentes da entrada e a saida, a rede ajusta 0s
pesos da entrada de modo a determinar com preciséo cada componente do sinal.

Assim como no método de ajuste de curvas, os coeficientes de interesse sdo C; e Cy,
que estdo relacionadas com a componente fundamental. A cada etapa do treinamento, o
angulo de fase e a amplitude sdo determinados pelas mesmas equacdes, mostradas em (3.45) e
(3.55).

3.10 Considerac0es finais

Atualmente, a estimagdo fasorial € muito estudada, e na literatura técnica sao
propostos muitos metodos para essa finalidade, cada um com seus pontos positivos e
negativos. Foram escolhidos apenas alguns desses filtros para a comparagdo com os dois
métodos propostos. A escolha dos métodos utilizados como referéncia visou contemplar
diferentes conceitos matematicos, proporcionando uma ampla variedade de métodos.

Apesar da vasta quantidade de filtros e conceitos, o mais utilizado é o filtro de Fourier,
que possui indmeras modificacbes e melhorias propostas por diferentes autores,
principalmente por causa da sua grande sensibilidade a componente unidirecional, que € o seu

ponto negativo.



4 SIMULACOES, RESULTADOS E ANALISE DE DESEMPENHO

4.1 Consideracdes gerais

Este capitulo ird apresentar os indices de desempenho utilizados para avaliacdo e todas
as simulacgdes realizadas com os filtros descritos no capitulo 3, assim como 0s parametros de
simulacéo, que serdo detalhados conforme o caso em estudo. Os resultados numéricos e
graficos serdo mostrados, sendo que este Gltimo serd apresentado nos apéndices. Também sera
feito um breve resumo de cada filtro, abordando suas principais caracteristicas, pontos fortes e

fracos.

4.2  Avaliacdo do desempenho

Para avaliar o desempenho quantitativo de cada método, seis indices de desempenho
foram utilizados, propostos por Benmouyal (1995), e Balamourougan e Sidhu (2006). Esses
indices, chamados de 1D; a I1Dg, irdo medir diversas caracteristicas referentes a resposta cada
algoritmo, e assim permitir a definicdo do mais efetivo.

ID; e ID; estdo relacionados com os niveis de oscilagdo da resposta em amplitude e

angulo de fase, respectivamente, e sdo apresentados em (4.1) e (4.2).

ID, = i[amp—l(k)]zAt 4.1
1D, = 3 [ang - 4T At “2

k=Tyo

Onde ToA é 0 nimero da amostra onde a amplitude converge, To@ é o niumero da
amostra onde o angulo de fase converge, NT é o nimero total de ciclos da simulacdo, amp é a
amplitude do sinal de entrada, ang é o angulo de fase do sinal de entrada, e 4z é a diferenca de
tempo entre amostras.

Na simulagdo, o critério para determinar a convergéncia do método, ou seja,

determinar ToA e To®, € a oscilagdo do sinal. Foi considerado que a amplitude converge
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quando o nivel de oscilagdo é menor do que 0,05 pu, e 0 angulo de fase converge quando a
oscilagdo é menor do que 2°.

ID; e ID,4 estdo relacionados com o nivel de overshoot da resposta em amplitude e
angulo de fase, respectivamente, e sdo apresentados em (4.3) e (4.4).

ID, =100-(1, (k) —amp) (4.3)
D, - |4 (K) —ang| (4.4)
360

Onde Imax(k) é o valor maximo de 1(k), e @max(k) € 0 valor maximo de &(k).
IDs e 1Dg estdo relacionados com o tempo de convergéncia da resposta em amplitude e
angulo de fase, respectivamente, e sdo apresentados em (4.5) e (4.6).

45

D, = ToA “9)
N

4.6

D, T (49)
N

Onde N é o numero total de amostras contidas na simulagéo.

Por fim, cada indice de desempenho é normalizado para a determinacdo do método
mais efetivo. A normalizacdo é feita dividindo-se os valores de ID, de cada caso pelo maior
valor entre eles, com n de 1 a 6. Desse modo, para cada ID,, um dos métodos tera valor 1,
correspondendo ao pior desempenho naquele critério, enquanto que os outros terdo valores
entre 0 e 1, sendo que quanto mais proximo de zero, melhor o desempenho. Por fim, sera feita
a média aritmética dos indices de cada método, para a determinacdo do desempenho geral de
cada caso, levando em consideracdo todos os critérios.

Para a comparacdo de resultados, serdo utilizados quatro filtros além dos dois
propostos no trabalho. Sera utilizado o filtro Fourier modificado proposto por Lee, Kang e
Nam (2008), por ser um método bastante conhecido e confiavel, como ja foi mostrado em
outros trabalhos (MACHADO et al, 2011); o filtro cosseno, que apesar de ser bastante
simples proporciona bons resultados; o filtro proposto por Cho et al (2009), por também ser
bastante renomado; e, por fim, o filtro de Kalman, que é bastante flexivel e utilizado em

vérias aplicacOes de estimacao.
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4.3 Parametros de simulacéao

Todas as simulacdes foram realizadas no software Matlab®. A frequéncia de
amostragem foi de 1920 Hz, equivalente a 32 amostras por ciclo em 60 Hz, pois é uma
frequéncia bastante utilizada por relés de protecéo, e frequéncias de amostragem maiores ndo
proporcionam ganhos significativos para o objetivo desse trabalho (MACHADO et al, 2011).
A janela de dados usada foi de um ciclo completo, ou seja, 32 amostras. O tempo total da
simulacdo sera de 0,25 s, equivalente a 15 ciclos em 60 Hz.

Foram criados diversos sinais de corrente a partir de equacdes matematicas. A equacgado

genérica para a criacdo dos sinais € mostrada em (4.7).

a A _kat 4.7
i(k) :Zacos(maﬂ(At+m¢)+ l,e * +ruidos
m=1

Sendo que m ¢é a ordem harmdnica, g € a componente harmoénica de maior ordem do
sinal, A é a amplitude da componente fundamental, « é a frequéncia angular, com o = 2xf,
onde f é a frequéncia linear, k € o numero da amostra, A¢ é o intervalo de tempo entre
amostras, @ € o angulo de fase da componente fundamental, e lp e z sdo a amplitude e a
constante de tempo da componente unidirecional, respectivamente. Foi considerado ruido
branco, com uma relacdo sinal-ruido de 34 dB, que corresponde a uma amplitude de
aproximadamente 2% da amplitude da componente fundamental do sinal.

Nas simulacdes realizadas com (4.7), alguns parametros foram definidos como
constantes, enquanto que o0s outros foram variados caso a caso para verificar o efeito que eles
causam na resposta dos algoritmos. Os parametros constantes sdo A, definido em 1 pu, 4z,
definido a partir da frequéncia de amostragem em 5,2083x10™ s, e Iy, definido em 0,5 pu. Os

parametros g, f, @p, e 7 serdo utilizados para a comparacao entre cada caso de simulacéo.

4.4  Simulag0es e resultados

A seqguir, sera detalhado cada caso simulado e seus respectivos resultados numéricos.
Para fins de simplicidade, a partir daqui cada filtro sera denotado por uma letra,

conforme o Quadro 1.



Método Denotacgéo

Lee, Nam e Kang (2008) Método A
Cosseno Método B

Cho et al (2009) Método C
Filtro de Kalman Método D
Ajuste de Curvas Meétodo E
RNA Meétodo F

Quadro 1 — Denotacdo dos métodos

441 Casol
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Foi utilizado (4.7) para gerar de um sinal senoidal, sem harménicos ou a componente

unidirecional.
e =1
e 1=0;
e @O, =109
o f=60Hz

Tabela 1 — indices de desempenho normalizados para o Caso 1.

1Dy ID, D3 D4 IDs I1Ds Media
Método A | 0,043 1 0,308 1 0,640 0,840 0,639
Método B 0,139 0,945 0,212 0,419 0,740 0,900 0,559
Método C 0,014 0,894 0,080 0,091 0,632 0,850 0,427
Método D 1 0,894 0,031 0,055 1 1 0,663
Método E 0,015 0,875 0,997 0,085 0,256 0,325 0,425
Método F 0,046 0,881 1 0,052 0,280 0,350 0,435

Esta simulagdo tem como objetivo mostrar o comportamento dos filtros com um sinal

perfeitamente senoidal, sem o efeito das componentes indesejaveis. Analisando os indices de

desempenho, nota-se que o método E obteve o melhor resultado, seguido dos métodos C, F,

B, A, e, por ultimo, o método D.
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Os resultados graficos para este caso s&o mostrados no Apéndice A.

442 Caso 2

Utilizacdo de (4.7), com a definicdo dos parametros para uma simulacdo de controle,
que serd utilizada como base para comparacéo (caso base).
e =1,
e 1=80ms;
e &, =100
o f=60H:z.

Tabela 2 — indices de desempenho normalizados para o Caso 2

1Dy ID, IDs3 D4 IDs I1Ds Media
Método A | 0,693 0,883 0,129 1 0,248 0,340 0,549
Método B 0,321 0,972 0,251 0,451 0,297 0,37 0,444
Método C 0,099 1 0,103 0,190 0,334 0,480 0,367
Método D 1 0,946 1 0,226 1 1 0,862
Método E 0,040 0,803 0,683 0,070 0,116 0,130 0,307
Método F 0,045 0,809 0,784 0,070 0,112 0,140 0,327

Este caso servird como base para definir como cada varidvel apresentada modifica o
comportamento de cada método, sendo diretamente refletido nos indices de desempenho.
Neste primeiro caso, 0 método E obteve os melhores indices de desempenho, seguido pelos
métodos F, C, B, A, e, por ultimo, o método D.

Os resultados gréaficos para este caso séo apresentados no Apéndice B.

443 Caso 3

Utilizag&o de (4.7), partindo do Caso 2 com 0 aumento do nivel harménico g.
e (=5

e T=80ms;
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o &, =100
e f=60H:z.

Tabela 3 — indices de desempenho normalizados para o Caso 3

ID1 ID, IDs D4 IDs I1Ds Média
Método A | 47,09x107 1 0,143 1 0,389 0,617 0,533
Método B | 8,428x10° 0,969 0,053 0,277 0,462 0,733 0,417
Método C | 9,236x10° 0,907 0,094 0,033 0,487 0,833 0,394
Método D 1 0,977 1 0,076 1 1 0,842
Método E | 7,349x10° 0,926 0,439 0,004 0,158 0,250 0,297
Método F | 8,467x10° 0,932 0,410 0,003 0,170 0,233 0,293

Neste caso, houve pequenas mudangas nos indices dos métodos, tanto positivas como
negativas. As variacGes foram pequenas porque todos os métodos tém meios para lidar com as
componentes harmdnicas, de modo que seu impacto ndo seja tdo grande na estimacdo dos
fasores.

No ID;, é notavel a grande diferenca entre o0 método D para os demais, 0 que indica
uma deficiéncia para esse critério. Como desempenho geral, 0 método F obteve os melhores
indices de desempenho, seguido pelos métodos E, C, B, A, e, por ultimo, o0 método D.

Os resultados gréaficos para este caso sdo apresentados no Apéndice C.

444 Caso 4

Utilizacdo de (4.7), partindo do Caso 2 com aumento da constante de tempo z.

e (=1,
e 1=200ms;
o O, =10%

o f=60Hz
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Tabela 4 — indices de desempenho normalizados para o Caso 4

D4 1D, ID3 ID,4 I1Ds 1Ds Média

Método A 0,086 1 0,184 1 0,565 0,529 0,561
Método B 0,423 0,972 0,211 0,458 0,681 0,557 0,550
Método C 0,037 0,879 0,058 0,183 0,710 0,714 0,430
Método D 1 0,945 1 0,335 1 1 0,880
Método E 0,023 0,801 0,749 0,006 0,232 0,229 0,340
Método F 0,024 0,806 0,738 0,003 0,226 0,186 0,330

Neste caso, nota-se 0 aumento dos indices de desempenho para todos os métodos em
comparagdo com o Caso 2, como era esperado. Um detalhe importante é que o aumento dos
indices foi mais significativo nos métodos B e C, correspondendo ao filtro cosseno e o
método proposto por Cho et al. Os demais métodos conseguem lidar com a componente
unidirecional.

Como desempenho geral, novamente o0 método F obteve os melhores indices de
desempenho, seguido pelos métodos E, C, B, A, e, por ultimo, o método D.

Os resultados gréaficos para este caso sdo apresentados no Apéndice D.

445 Casob

Utilizacao de (4.7), partindo do Caso 2 com aumento do angulo de fase .

e (=1,
e t1=80ms;
o &, =80°

o f=60Hz
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Tabela 5 — indices de desempenho normalizados para o Caso 5

ID1 ID, D3 D4 IDs I1Ds Média
Método A 0,006 1 0,124 1 0,664 0,708 0,583
Método B 1 0,991 0,103 0,354 0,765 0,799 0,668
Método C 0,132 0,975 1 0,020 1 1 0,678

Método D 0,004 0,988 0,328 0,016 0,575 0,562 0,412
Método E 0,011 0,998 0,094 0,053 0,288 0,297 0,290
Método F 0,006 0,999 0,056 0,065 0,332 0,411 0,312

A diferenca no angulo de fase afeta cada método de formas variadas. Neste caso, é
possivel notar que houve uma melhora nos indices da maioria dos métodos testados, com
excecdo de B e C, que tiveram 0 desempenho afetado negativamente quando comparados com
0 Caso 2. Como desempenho geral, 0 método E obteve os melhores indices de desempenho,
seguido pelos métodos F, D, A, B e C.

Os resultados gréaficos para este caso sdo apresentados no Apéndice E.

446 Casob

Utilizacdo de (4.7), partindo do Caso 2 com um pequeno desvio da frequéncia f,
mantendo os algoritmos ainda sintonizados em 60 Hz.
e =1,
e 1=80ms;
e @O =105
e f=60,2Hz.

Tabela 6 — indices de desempenho normalizados para o Caso 6

(continua)
ID, ID; ID3 ID,4 IDs IDs Média
Método A 0,329 1 0,114 1 0,721 1 0,694
Método B 0,799 0,967 0,305 0,450 0,860 1 0,730
Método C 0,136 0,806 0,084 0,183 1 1 0,535




Tabela 6 — indices de desempenho normalizados para o Caso 6
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(concluséo)

ID1 ID, D3 D4 IDs I1Ds Média
Método D 1 0,160 1 0,033 0,921 0,470 0,597
Método E 0,006 0,137 0,817 0,052 0,326 0,069 0,234
Método F 0,044 0,583 0,817 0,082 0,326 1 0,475

Este caso apresenta a primeira situacdo de desvios de frequéncia, onde alguns métodos

se mostram viaveis e com bons resultados, apesar do uso de uma frequéncia fora da nominal.

Os unicos filtros que provaram ser capaz de lidar com esta situacdo foram o baseado em

ajuste de curvas e o de Kalman. Todos os outros quatro, apesar de apresentarem um resultado

bom em amplitude, sua resposta em angulo de fase ndo converge para um valor fixo. Nestes

métodos, a cada iteracdo ocorre um pequeno erro devido a diferenca de frequéncia que se

torna cumulativo, resultando em uma resposta ndo convergente.

Como desempenho geral, o0 método E obteve os melhores indices de desempenho,

seguido dos métodos F, C, D, A, e, por fim, o0 método B.

Os resultados gréaficos para este caso sdo apresentados no Apéndice F.

447 Caso7

Utilizacdo de (4.7), partindo do Caso 2 com um desvio da frequéncia f de 2 Hz,

mantendo os algoritmos sintonizados em 60 Hz.

q=1
7 =80 ms;
d; = 10°

f=62Hz.
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Tabela 7 — Indices de desempenho normalizados para o Caso 7

ID; ID, D3 D4 IDs I1Ds Média
Método A 0,264 1 0,057 1 0,405 1 0,621
Método B 1 0,953 0,199 0,450 0,438 1 0,673
Método C 0,444 0,986 0,001 0,100 0,500 1 0,505
Método D 0,328 0,135 1 0,033 1 0,420 0,486
Método E 0,957 0,113 0,504 0,082 0,170 0,065 0,315
Método F 0,767 0,890 0,497 0,099 0,175 1 0,572

Neste caso, 0 mesmo erro que 0os métodos mencionados no caso anterior apresentavam
é agravado devido ao aumento da frequéncia, ndo convergindo para um valor fixo. Também
se destaca que em todos os metodos, com excecédo do filtro de Kalman, a amplitude converge
para valores levemente diferentes do correto, um efeito causado pelo aumento consideravel da
frequéncia. Como desempenho geral, o0 método E obteve os melhores indices de desempenho,
seguido dos métodos D, C, F, A, e, por ultimo, o método B.

Os resultados gréaficos para este caso sdo apresentados no Apéndice G.

4,48 Caso 8

Utilizacdo de (4.7), partindo do Caso 2 com a alteracdo de todos os parametros, de

modo a permitir analisar seus efeitos em conjunto, mantendo a frequéncia em 60 Hz.

e (=5
e 71=200ms;
o &, =80°

o f=60Hz
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Tabela 8 — indices de desempenho normalizados para o Caso 8

D4 1D, ID3 ID,4 I1Ds 1Ds Média

Método A 0,061 0,998 0,016 0,250 0,453 0,667 0,407
Método B 0,063 0,996 0,012 0,218 0,538 0,833 0,443

Método C 0,100 0,984 0,070 1 0,750 1 0,651
Método D 1 0,991 1 0,571 1 0,286 0,808
Método E 0,020 0,999 0,006 0,014 0,219 0,290 0,258
Método F 0,064 1 0,008 0,067 0,216 0,310 0,277

Com a presenca de componentes harmonicas e alta constante de tempo e angulo de
fase, 0 método E obteve os melhores indices de desempenho, seguido dos métodos F, A, B, C,
e, por fim, o método D.

Os resultados gréaficos para este caso sdo apresentados no Apéndice H.

4.4.9 Desempenho geral

A Tabela 9 mostra o desempenho geral de cada método, onde é feita a média

aritmética dos indices de desempenho médios.

Tabela 9 — Desempenho geral

Método A MétodoB  MétodoC  MétodoD  MétodoE  Método F
Caso 1 0,639 0,559 0,427 0,663 0,425 0,435
Caso 2 0,549 0,444 0,367 0,862 0,307 0,327
Caso 3 0,533 0,417 0,394 0,842 0,297 0,293
Caso 4 0,561 0,500 0,430 0,880 0,340 0,330
Caso 5 0,583 0,668 0,678 0,412 0,210 0,312
Caso 6 0,694 0,730 0,535 0,597 0,234 0,475
Caso 7 0,621 0,673 0,505 0,486 0,315 0,572
Caso 8 0,407 0,443 0,651 0,808 0,258 0,277
Média 0,572 0,529 0,467 0,735 0,302 0,328
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O método E obteve o melhor desempenho geral, levando em conta todos 0s casos,
seguido dos métodos F, C, B, A, e, por ltimo, o método D.

4.5 Analise dos resultados

Depois da analise dos resultados dos casos apresentados, pode-se chegar a algumas
conclusdes e afirmagdes que dizem respeito ao desempenho relativo de cada filtro. Os
Quadros 2 a 7 mostram os critérios analisados, em ordem ascendente na classificagdo geral da
Tabela 9, utilizando um codigo de cores para facil visualizagdo. As cores variam entre verde,
amarelo e vermelho, indicando um desempenho bom, mediano ou ruim em cada critério,

respectivamente.

45.1 Filtro de Kalman

O Quadro 2 mostra o desempenho do filtro de Kalman (método D).

Complexidade

Amplitude
Oscilacao Angulo
Amplitude
Overshoot Angulo
Amplitude
Tempo Angulo
Frequéncias fora da nominal
_ Posicéo 6
Média geral i qice 0,735

Quadro 2 — Andlise do desempenho do filtro de Kalman

Para este filtro, destacam-se:
e Complexidade mediana;
e Niveis de oscilagdo fase elevados;

e Nivel de overshoot da amplitude elevado;
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Nivel de overshoot do &ngulo de fase muito baixo;

Tempo de convergéncia extremamente altos;

Angulo de fase converge em frequéncias fora da nominal;

Sexto lugar no desempenho geral, com indice de desempenho médio de 0,735.

4.5.2 Filtro proposto por Lee, Nam e Kang

O Quadro 3 mostra o desempenho do filtro de Fourier modificado proposto por Lee,

Nam e Kang (método A).

Complexidade
Amplitude
Oscilacao Angulo
Amplitude
Overshoot Angulo
Amplitude
Tempo Angulo
Frequéncias fora da nominal h
_ Posicéo 5
Media geral 7 gice 0,572

Quadro 3 — Analise do desempenho do filtro proposto por Lee, Nam e Kang

Para este filtro, destacam-se:

e Possui um algoritmo bastante simples, que tem como consequéncia o baixo
custo computacional;

e Baixos niveis de oscilacéo;

e Baixo nivel de overshoot da amplitude;

e Nivel de overshoot do angulo de fase extremamente alto;

e Tempo de convergéncia mediano;

e Angulo de fase ndo converge em frequéncias fora da nominal;

e Quinto lugar no desempenho geral, com indice de desempenho médio de 0,572.
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4.5.3 Filtro cosseno

O Quadro 4 mostra o desempenho do filtro cosseno (método B).

Complexidade
Amplitude
Oscilagéo Angulo
Amplitude
Overshoot Angulo
Amplitude
Tempo Angulo
Frequéncias fora da nominal h
_ Posicéo 4
Media geral i qice 0,529

Quadro 4 — Analise do desempenho do filtro cosseno

Neste filtro, destacam-se:
e Um dos filtros mais simples, baseado em fungdes trigonomeétricas;
e Altos niveis de oscilacao;
o Niveis de overshoot baixos;
e Tempo de convergéncia mediano;
e Angulo de fase ndo converge em frequéncias fora da nominal;

e Quarto lugar no desempenho geral, com indice de desempenho médio de 0,529.

4.5.4 Filtro proposto por Cho et al

O Quadro 5 mostra o desempenho do filtro proposto por Cho et al (método C).
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Complexidade
Amplitude
Oscilagao Angulo
Amplitude
Overshoot Angulo
Amplitude
Tempo Angulo
Frequéncias fora da nominal h
_ Posicéo 3
Média geral 7. qice 0.476

Quadro 5 — Andlise do desempenho do filtro proposto por Cho et al

Neste filtro, destacam-se:

0,476.

Filtro um pouco mais complexo, envolvendo o célculo de integrais;
Niveis de oscilacdo medianos;

Niveis de overshoot baixos;

Tempo de convergéncia mediano;

Angulo de fase ndo converge em frequéncias fora da nominal;

Terceiro lugar no desempenho geral, com indice de desempenho medio de

455 Filtro baseado em Redes Neurais Artificiais

O Quadro 6 mostra o desempenho de um dos filtros propostos no trabalho, baseado em

Redes Neurais Artificiais (método F).
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Complexidade

Amplitude
Oscilagéo Angulo
Amplitude
Overshoot Angulo
Amplitude
Tempo Angulo
Frequéncias fora da nominal
_ Posicéo 2
Média geral 7. 5ice 0,328

Quadro 6 — Analise do desempenho do filtro baseado em Redes Neurais Artificiais

Neste filtro, destacam-se:

e Custo computacional alto;

e Niveis de oscilagcdo extremamente baixos;

¢ Nivel de overshoot da amplitude mediano;

¢ Nivel de overshoot do angulo de fase baixo;

e Tempo de convergéncia baixo;

e Angulo de fase ndo converge em frequéncias fora da nominal;

e Segundo lugar no desempenho geral, com indice de desempenho médio de
0,328;

4.5.6 Filtro baseado em ajuste de curvas

O Quadro 7 mostra o desempenho do segundo filtro proposto no trabalho, baseado no

conceito de ajuste de curvas.
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Complexidade

Amplitude
Oscilagéo Angulo
Amplitude
Overshoot Angulo
Amplitude
Tempo Angulo
Frequéncias fora da nominal
_ Posicéo 1
Média geral 7. 5ice 0,302

Quadro 7 — Analise do desempenho do filtro baseado em ajuste de curvas

Neste filtro, destacam-se:

0,302.

Algoritmo de custo computacional mediano;

Niveis de oscilagcdo extremamente baixos;

Nivel de overshoot da amplitude mediano;

Nivel de overshoot do angulo de fase extremamente baixo;
Tempo de convergéncia extremamente baixo;

Angulo de fase converge em frequéncias fora da nominal;

Primeiro lugar no desempenho geral, com indice de desempenho médio de

4.6  Consideracdes finais

O capitulo apresentou os resultados referentes ao comportamento de seis algoritmos

destinados a estimacdo fasorial para oito sinais de teste com diferentes caracteristicas. Os

resultados foram apresentados numericamente, através de seis indices de desempenho que

avaliam a resposta do algoritmo de acordo com critérios que envolvem o nivel de oscilacdo,

nivel de overshoot e tempo de convergéncia. Foi realizada uma analise do desempenho geral

dos algoritmos, e apresentado um resumo das principais caracteristicas de cada um, com seus

pontos fortes e fracos.
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Foi possivel concluir que o método baseado em ajuste de curvas obteve os melhores
resultados, e que o segundo melhor desempenho foi obtido pelo segundo método, que utiliza
Redes Neurais Artificiais. Nos quadros mostrados, é possivel ver a evolugdo do desempenho
dos filtros desde o filtro de Kalman, em ultima posicdo, até o filtro baseado em ajuste de
curvas, na primeira posicdo, que ndo somente consegue convergir em frequéncias fora da
nominal, como também obteve um resultado excelente em todos 0s outros critérios,

confirmando os resultados numéricos.



5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

O trabalho propde dois novos algoritmos de estimacdo fasorial, com desempenho
superior aos utilizados atualmente. Para tal, foram considerados os conceitos de ajuste de
curvas, uma ferramenta matematica que permite ao algoritmo rastrear com precisdo a
amplitude e angulo de fase de sinais, e Redes Neurais Artificiais, uma estrutura complexa que
também permite a determinag&o dos fasores dos sinais.

Foram apresentados os fundamentos matematicos de cada um dos meétodos, além de
quatro outros bastante conhecidos, usados para efeitos de comparagédo. Os trés critérios que
considerados na definicdo do desempenho foram escolhidos por representarem as
caracteristicas mais desejadas nos filtros.

Depois dos algoritmos terem sido testados, de acordo com o caso, foram apresentados
os resultados dos indices de desempenho, e, apos a analise destes, conclui-se que o método
proposto baseado em ajuste de curvas é o mais adequado para aplicacdes em tempo real.
Merece destaque o fato de 0 método proposto convergir para situagdes com frequéncias fora
da nominal, pois no caso de uma grande perturbacdo, a frequéncia do sistema pode atingir
valores muito diferentes desta. Outros fatores que foram determinantes na escolha do método
proposto como o mais adequado, além do mencionado, € a velocidade de resposta
extremamente alta, sendo capaz de convergir em menos de um ciclo do sinal, combinado com
a baixa oscilacao e niveis de overshoot razoaveis.

Os métodos que tiveram o desempenho na estimacdo do angulo de fase afetado pela
diferenca na frequéncia ainda podem ter aplicacfes em relés que utilizem apenas a amplitude
nas suas medicBes, como por exemplo, o relé de sobrecorrente, mas aplicacbes em que o
angulo seja necessario, como relés de distancia, requerem que o algoritmo de estimacgéo seja
capaz de lidar com estas frequéncias, principalmente em situacdes de falta ou outras

perturbacdes, onde este problema se agrava.



5.2

67

Sugestdes para trabalhos futuros

Implantacdo de melhorias no algoritmo do filtro baseado em Redes Neurais Artificiais,
reduzindo o tempo de convergéncia e diminuindo o impacto das frequéncias fora da
nominal em sua resposta;

Analisar a possibilidade da implementacdo de um algoritmo estimador de frequéncias
juntamente com o algoritmo estimador de fasores, eliminando o efeito das frequéncias
fora da nominal ao custo de aumentar o tempo de resposta;

Implantacdo de melhorias no algoritmo do filtro baseado em ajuste de curvas, a fim de
reduzir o overshoot presente na resposta em amplitude;

Aplicar o filtro baseado em ajuste de curvas, juntamente com um dos filtros utilizados
atualmente no sistema de poténcia, em uma simulacdo de um sistema dinamico real,
incluindo perturbagdes no sistema, como faltas, manobra de cargas e desligamento de
linhas, analisando as respostas durante um intervalo maior de tempo para a

comparacao.
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Apéndice A —Resultados gréaficos para o Caso 1
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Figura 0.1 — Resposta em amplitude para o Caso 1. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
Filtro de Kalman. (e) Ajuste de curvas. (f) RNA.
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Figura 0.2 — Resposta em angulo de fase para o Caso 1. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al.
(d) Filtro de Kalman. (e) Ajuste de curvas. (f) RNA.
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Apéndice B — Resultados graficos para o Caso 2
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Figura 0.3 — Resposta em amplitude para o Caso 2. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
Filtro de Kalman. (e) Ajuste de curvas. (f) RNA.
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Figura 0.5 — Resposta em amplitude para o Caso 3. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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(d) Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.7 — Resposta em amplitude para o Caso 4. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.8 — Resposta em angulo de fase para o Caso 4. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al.
(d) Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.9 — Resposta em amplitude para o Caso 5. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
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Figura 0.10 — Resposta em angulo de fase para o Caso 5. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al.
(d) Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.11 — Resposta em amplitude para o Caso 6. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
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Figura 0.13 — Resposta em amplitude para o Caso 7. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.14 — Resposta em angulo de fase para 0 Caso 7. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al.
(d) Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.15 — Resposta em amplitude para o Caso 8. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al. (d)
Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.
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Figura 0.16 — Resposta em angulo de fase para o Caso 8. (a) Lee, Nam e Kang. (b) Filtro cosseno. (c) Cho et al.
(d) Filtro de Kalman. (e) Ajuste de Curvas. (f) RNA.



