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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi a utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) para
estimar o tempo critico de eliminacdo de falta de um sistema de poténcia submetido a
perturbacOes severas, dentro da area da estabilidade transitoria de sistemas elétricos de
poténcia. O tempo critico € uma variavel de dificil determinacgdo, dado que € direta ou
indiretamente afetado por uma série de fatores, tais como: tipo de falta, localizacdo da
falta, configuracdo (estado) do sistema elétrico de poténcia no momento da ocorréncia
da falta, etc. A rede neural devera observar a perturbacdo causada na forma de onda do
angulo de um dos geradores causada por uma falta numa determinada linha do sistema,
determinando assim, baseando-se nessa observagdo, o tempo critico para aquele tipo de
falta naquela mesma linha, e prevendo também a influéncia que alteracdes na poténcia
gerada podem causar no limite de estabilidade transitéria. Foram desenvolvidas duas
propostas baseadas nesta idéia principal, aplicadas em dois sistemas-teste diferentes, o
WSCC3 e o New-England. A primeira proposta foi aplicada sobre o sistema WSCC3 e
representa o embrido do segundo método. A segunda proposta € uma tentativa de
avanco em relacdo a primeira, quanto a aplicabilidade do método em sistemas de maior

porte.



ABSTRACT

The objective of this work is the use of artificial neural networks (ANN) to estimate the
critical clearing time of a power system submitted to severe disturbances concerning to
electrical power system transient stability. The critical time is difficult to determinate,
because it is direct or indirect affected by a series of factors, such as: type of fault, fault
localization, configuration (state) of the electrical power system at the moment of the
occurrence of the fault, and so on. The neural net must observe the disturbance caused
in the angle wave form of one of the generators caused by a fault in a transmission line,
thus determining, based in this observation, the critical time for that type of fault, in that
same line, and also foreseeing the influence that changes in the generated powers can
cause in the transient stability limit. Two proposals based on this main idea, applied in
two different test systems, the WSCC3 and the New England. The first proposal was
applied in the WSCC3 system, and represents the embryo of the second method. The
second proposal was an advanced attempt of the first, about the applicability of the

method in larger electrical systems.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 — Generalidades

Com o crescimento do setor energético, os sistemas elétricos aumentaram a sua capacidade de
geracdo, mas aumentaram mais ainda o seu grau de interconexd. Com 0s sistemas cada vez mais
interligados, aumenta cada vez mais a sua complexidade de analise, e a solucdo e previsdo de
problemas tornam-se fatores cada vez mais criticos no projeto desses sistemas. Confiabilidade e
seguranca de operacao tornam-se variaveis cada vez mais importantes.

Para a determinacdo da seguranca de um sistema elétrico de poténcia, torna-se relevante a
andlise de estabilidade transitoria angular. Estabilidade transitdria € o estudo de grandes perturbagdes
em sistemas de poténcia, sendo de grande importéncia para a configuracdo e opera¢do dos sistemas
elétricos. Uma grande perturbagdo representa geralmente um curto circuito trifasico, a saida de um
gerador ou de grandes cargas importantes e perdas de uma parte da rede de transmissdo. Para que um
sistema mantenha a estabilidade transitdria, deve ser realizada uma transicdo segura de um estado de
grande perturbacdo para um estado de operacdo estavel. Entre os fatores que influenciam a
estabilidade transitoria, tem-se: carregamento dos geradores, local e tipo da falta, tempo de eliminacéo
da falta, a reatdncia pds-falta do sistema, a inércia e reatdncia do gerador, a magnitude da tensdo
interna do gerador, a magnitude da tensdo do barramento, etc.

De um ponto de vista sistémico, a estabilidade transitoria se caracteriza por ser um problema
altamente dimensional e ndo-linear. Altamente dimensional porque envolve diversas variaveis para ser
resolvido, como as tensdes, angulos, e poténcias ativas e reativas nas diversas barras de um sistema
elétrico de poténcia, cada barra representando um gerador ou uma carga. N&o-linear porque as
equacOes algébricas e diferenciais necessarias para a sua solugdo contém ndo-linearidades intrinsecas

ao sistema. Atualmente existem basicamente trés métodos de analise de estabilidade transitoria: os



métodos diretos, baseados em funcdes de energia de Lyapunov; os métodos indiretos, que levam em
conta métodos numéricos para resolucdo das equagdes diferenciais do sistema no tempo; e métodos
hibridos, que se baseiam na juncdo de algumas das caracteristicas dos dois métodos anteriores com
métodos préprios de inteligéncia artificial, tais como redes neurais artificiais, l6gica nebulosa ou
computagdo evolucionaria, para citar alguns dos principais.

Um dos parametros mais importantes em estabilidade transitéria de sistemas elétricos de
poténcia (SEP) é o tempo critico. Tempo critico significa o tempo maximo em que a prote¢do do
sistema deve agir isolando a falta para evitar o colapso. Esse tempo ndo € fixo, variando conforme o
estado do SEP, dado pelo seu fluxo de poténcia, e depende também do tipo e localizagdo da falta no
sistema. Sua determinacédo exige grande esforco computacional.

A aplicacdo de métodos de inteligéncia artificial (IA) para a resolucdo do problema de
estabilidade transitoria em sistemas elétricos tem recebido bastante atencdo atualmente. Redes neurais
artificiais (RNA) é um dos métodos de IA que mais se destaca entre essas aplicagdes. Uma RNA
simboliza uma rede, cujos pontos de conexao sdo modelos mateméticos de neurdnios artificiais, que
tentam, de maneira muito simplificada, imitar o funcionamento dos neur6nios reais em sistemas

biolégicos.

1.2 — Formulacéo do problema

O problema a ser abordado nesta dissertacdo € a determinacdo dindmica do tempo critico
utilizando-se uma rede neural artificial previamente treinada em um conjunto pré-determinado de
linhas de um sistema de poténcia, na possibilidade de ocorréncia de uma falta (curto-circuito) em
diferentes locais (linhas) de um sistema elétrico, sendo admitido variagdes em um subconjunto de
variaveis de estado do sistema.

O estado de um sistema de poténcia pode ser determinado através do seu fluxo de poténcia, que

consiste na resolucdo de um conjunto de equacges algébricas ndo-lineares. Como o estado do sistema é



determinado num espaco multidimensional de grande magnitude, decidiu-se por reduzir o grau de
liberdade do sistema elétrico, podendo-se variar apenas as poténcias dos geradores.

Dado um sistema de energia elétrica teste, simula-se um determinado conjunto de faltas,
realizando-se calculos numéricos para a resolucéo das equacdes diferenciais do sistema no tempo, para
determinagdo do tempo critico do conjunto de linhas no qual a rede neural artificial ira atuar apés o
treinamento. Esses dados dos tempos criticos assim determinados, bem como as variaveis de estado
livres do sistema, servirdo para o treinamento da rede neural. Os tempos criticos para o conjunto de
linhas a ser estudado serdo determinados por calculos numéricos para outros estados do sistema néo

incluidos no treinamento, para testar a capacidade de generalizagdo e extrapolagdo da rede neural.

1.3 — Objetivos

Objetivos gerais:

e Contribuir para a pesquisa na aplicacdo de métodos de inteligéncia artificial ao estudo da
estabilidade transitéria em sistemas de poténcia, utilizando-se redes neurais artificiais para a
estimacdo do tempo critico em sistemas elétricos.

Obijetivos especificos:

o Desenvolver um sistema de ranking de seguranca para um sistema elétrico. Esse ranking
estabelece a proximidade do sistema de poténcia ao colapso, baseado num método hibrido
de andlise de estabilidade transitoria, utilizando redes neurais artificiais e simulagdes
numericas.

o Determinar a precisdo das metodologias desenvolvidas e suas implicagdes nos sistemas
WSCC3 (Western System Coordinating Council, 3 geradores), de 9 barras e 3 geradores, e
New England, de 39 barras e 10 geradores.

o Comparar vantagens e desvantagens das metodologias propostas entre si e em relacdo aos

métodos disponiveis.



1.4 — Metodologia

Nesta dissertacdo serdo adotadas técnicas de pesquisa cientifica tais como analise e sintese. Sera
feita uma pesquisa bibliogréafica detalhada e serdo usadas técnicas de inteligéncia artificial, como redes
neurais artificiais. As redes neurais artificiais apresentam a principal vantagem da rapidez de resposta
em sua aplicacdo pos-treinamento. Para obtencdo dos dados do treinamento, bem como para o teste da

aplicacdo serdo realizadas simula¢6es numéricas em um sistema elétrico de poténcia.

1.5 — Pesquisa bibliogréafica

A estabilidade transitéria de sistemas de poténcia, devido as suas caracteristicas de
complexidade e ndo-linearidade, tem sido objeto de muitas pesquisas em sistemas elétricos de
poténcia. Também devido a reestruturacao e desregulamentacéo que o mercado elétrico vem sofrendo
em todo o mundo, cresce cada vez mais a importancia da implantacdo de melhorias na seguranca
dindmica dos sistemas elétricos, melhorando-se a estabilidade transitéria e de tensdo [VITTOO,
MANSO0].

A maioria dos métodos diretos, como o PEBS (Potencial Energy Boundary Surface) [KAKI78,
ATHA79, RAHI93, TANG94] ou Superficie Limite de Energia Potencial (SLEP em portugués) e o
BCU (Boundary of stability region based Controlling Unstable equilibrium point, ou ponto de
equilibrio instvel de controle baseado no limite da regido de estabilidade, em portugués) [CHIA91,
CHIA94], aplicados no estudo da estabilidade transitoria em sistemas de poténcia fazem uso da funcédo
de energia de Lyapunov [VITT88] para sistemas elétricos. [ABU88, ABUEB88] faz a aplicacdo de
matrizes esparsas ao método de fungdo de energia para analisar a estabilidade transitoria de SEP de
grande porte. O método do critério de areas iguais estendido [XUE89, XUE88, XUE92] também faz
parte dos métodos diretos de estudo de estabilidade transitoria em SEP e caracteriza-se pela reducédo de
um sistema multimaquina a um sistema equivalente MSBI (Maquina Sincrona - Barramento Infinito).

Esta reducdo passa antes por algumas transformagdes. Primeiro o sistema de poténcia € separado em



dois conjuntos de maquinas, um consistindo do conjunto de maquinas criticas (sdo as primeiras
maquinas que geralmente saem da estabilidade) e outro representando o restante das maquinas do
sistema. Cada um desses conjuntos € transformado em um sistema de duas maquinas equivalentes, que
finalmente é transformado no sistema MSBI, estudando-se entdo a estabilidade deste Gltimo. Em
[GABRO2] sdo aplicados métodos diretos a um sistema maquina sincrona - barramento infinito
(MSBI) levando em conta dispositivos de controle. Em [BRET03] é desenvolvido uma extensdo do
principio de invariancia de La Salle para elaborar uma fungéo estendida de Lyapunov para sistemas de
poténcia, incorporando as condutancias de transferéncia.

Grande parte da pesquisa sobre estabilidade transitoria se concentra sobre os métodos diretos e
métodos hibridos. Estes Gltimos combinam caracteristicas dos métodos diretos, como as funcgdes de
energia, com caracteristicas dos métodos indiretos, de resolucdo numérica das equacdes diferenciais,
incorporando também métodos de IA. [BETT99] faz uso de um método hibrido para alocar geragdo e
maximizar a transferéncia de poténcia entre areas de sistemas interconectados para ajustar a geracao e
0s contratos de energia levando em conta a melhoria da seguranga dindmica do sistema, utilizando um
mecanismo de leildo em mercados de energia. Em [KUMAO2] é desenvolvido um método hibrido
usando técnicas de solugdo no tempo de métodos numéricos combinada com uma funcéo de energia
transitoria corrigida.

Entre os métodos hibridos que utilizam métodos de 1A, 0s que mais se destacam sdo 0s que
utilizam redes neurais. [SOBAB89] faz uma anélise dos diversos métodos de estudo da estabilidade
transitoria, destacando a aplicacdo de RNA para SEP. [PAO92] combina dois tipos de RNA: uma de
aprendizado ndo-supervisionado e outra de aprendizado supervisionado para estudar a seguranca
dindmica de um SEP de pequeno porte. [WEHE89, WEHE94, ROVN94] fazem uso de métodos de IA
de inferéncia indutivos, para a construgdo de uma arvore de decisdo binaria baseada em regras de
organizagdo hierarquicas, para o controle e analise da estabilidade transitéria num SEP. [LO95]
desenvolve uma RNA multicamada que combina as caracteristicas de uma rede Kohonen auto-
organizada com as de uma rede de retro-propagacdo (back-propagation) para analise da estabilidade

em um SEP. A rede é treinada com os dados obtidos através do método de fungdo de energia de



Lyapunov. [SU99] apresenta um método hibrido que combina duas técnicas diferentes de 1A: RNA e
l6gica fuzzy, para a resolugdo e previsdo da estabilidade transitéria num SEP. [QIAN98] demonstra
gue as RNA podem dar descri¢fes precisas sobre 0s processos transitérios dos geradores de um SEP.
[BAHB99] faz uma andlise de sensibilidade das caracteristicas de um SEP que devem servir de
entrada para uma RNA avaliar a estabilidade transitéria do mesmo. [YANOO] faz uso de
transformacdes rapidas de Fourier para reduzir a dimensdo do conjunto de treinamento da RNA. Em
[JIRIOO0] tem-se a aplicacdo de seqiiéncias de Sobol para a otimizacdo da selecdo de padrdes de
treinamento. [JIRIWO02] demonstra uma aplicacdo utilizando redes neurais artificiais para previsao do
limite maximo de poténcia do gerador critico num SEP. [JIRI02] utiliza dois tipos de redes para
estimar as restricdes de estabilidade transitoria ao fluxo de poténcia 6timo [GANOO] num SEP: uma
rede com pesos e outra sem pesos. A RNA com pesos, que sera o tipo de rede a ser empregada nesta
dissertacdo, precisa de mais exemplos de treinamento e, portanto, demora mais nesta fase do que as
redes sem peso. No entanto, quando empregadas em aplica¢Bes de tempo-real apresentam as respostas
mais rapidas do que as RNA sem peso, pois estas Ultimas sempre tém que fazer um célculo de
interpolacdo quando apresentadas a uma nova entrada, mesmo apés o treinamento. [GUOO] utiliza a
teoria de conjuntos rugosos (rough set theory, em inglés) para lidar com incertezas no conjunto de
treinamento da RNA, aprimorando o treinamento para a classificacdo de estados estaveis de
estabilidade transitoria, estados instaveis e ainda um conjunto indeterminado de estados, que devem

ser tratados posteriormente.

1.6 — Estrutura da dissertacéao

No capitulo 2 serdo abordados os principais aspectos e caracteristicas das redes neurais, bem
como o problema da estabilidade transitéria. Serdo examinados a estabilidade transitéria e seus

métodos de andlise, como 0s j& mencionados no tépico anterior. Serdo examinadas também a



aplicacdo de redes neurais a andlise de estabilidade transitdria e suas implicacBes. Por Gltimo, serdo
vistos 0s métodos propostos neste trabalho sobre os sistemas escolhidos para estudo.

No capitulo 3 serdo detalhadas as metodologias hibridas, combinando-se métodos indiretos com
técnicas de redes neurais artificiais de estudo de estabilidade transitdria, desenvolvidas nesta
dissertacdo. Foram duas as metodologias desenvolvidas, que serdo denominadas numericamente de
metodologia 1 e metodologia 2. Durante o capitulo 3 elas serdo abordadas e detalhadas as suas
semelhancas e diferengas. Também serdo discutidos os resultados obtidos.

No capitulo 4 serdo apresentadas as conclusfes do trabalho desenvolvido e suas implica¢fes no

estudo da estabilidade transitdria em sistemas de poténcia.



CAPITULO 2

Calculo do tempo critico usando redes
neurais

2.1- Introducéao

Uma das formas mais comuns de medi¢do do indice da estabilidade transitdria em um sistema
elétrico de poténcia é a determinacdo do tempo critico do sistema para a ocorréncia de determinada
falta. Tempo critico pode ser definido como o tempo limite dentro do qual a protecdo de um circuito
num sistema elétrico de poténcia pode agir sem que o sistema fique instavel. Quanto maior o tempo
critico, mais estavel é o sistema. Existem diversos métodos para a obtencdo do tempo critico para o
estudo da estabilidade transitoria. Entre esses métodos, destacam-se basicamente trés categorias:
métodos indiretos, métodos diretos e métodos hibridos.

Os métodos indiretos, que utilizam simulaces com métodos numéricos, sdo 0S mais
convencionais e fornecem resultados apurados para o tempo critico, além da resposta sobre a
existéncia de estabilidade transitoria ou ndo para uma falta especifica. Esses métodos também tém a
excepcional habilidade de lidar com modelos mateméticos mais sofisticados de varios componentes do
sistema de poténcia. Neste contexto, sdo métodos muito realistas. Contudo, sua desvantagem € que,
dependendo da dimensdo, complexidade e refinamento de modelos do sistema, o esforgo
computacional pode ser muito grande. Além disso, os métodos indiretos tém pouco a dizer sobre o
comportamento qualitativo do sistema, assim como sobre uma andlise de sensibilidade do mesmo.
Essas dificuldades fizeram com que se explorassem novas abordagens do problema, como os métodos
diretos.

Os métodos diretos ajudam a eliminar muitas das simula¢cdes no dominio do tempo, através da
inferéncia de informacdo sobre a estabilidade transitéria do sistema quando em seu estado pos-falta,

dai seu nome. Eles também ajudam a prover margens de estabilidade e meios de analise de



sensibilidade e controle preventivo. Os métodos hibridos combinam caracteristicas de diversos
métodos entre si, tanto métodos diretos quanto indiretos, e mais recentemente métodos que envolvem
técnicas e inteligéncia artificial. A categoria de método hibrido a ser abordada nesta dissertacao € a
baseada em reconhecimento de padrdes, que utiliza métodos de inteligéncia artificial. Os métodos de
reconhecimento de padrdes inferem informacfes sobre a estabilidade transitéria com base na
experiéncia passada. Eles eliminam todas as simulagdes no dominio do tempo em tempo real, as custas
de simulagdes durante o estdgio preparatorio, no aprendizado “off-line”. Esses métodos também
podem prover varios tipos de margens e ferramentas em tempo real para controle preventivo e de
sensitividade. A técnica de inteligéncia artificial a ser utilizada nesta dissertacdo envolve o uso de

redes neurais artificiais.

2.2 — Fundamentos de redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial consiste de nds e conexdes que possuem pesos. Esses pesos sdo
ajustaveis e é através deste ajuste que a rede pode aprender. O método através do qual se da o ajuste
dos pesos para que a rede neural desempenhe a funcdo desejada é chamado de método de treinamento.
Numa aplicacdo de RNA, a rede é utilizada para mapear um subconjunto £ de padr8es de entrada em
um espago de entrada Rn em um subconjunto S de padrdes de saida em um espaco de saida Rm, onde
N e M sao as dimens@es dos padrdes de entrada e saida respectivamente [HAYK94]. Apds a rede ser
treinada off-line, ela estabelece um conjunto de valores para 0s pesos, mapeando as relagdes implicitas
entre entradas e saidas, podendo entdo agora ser usada para a predicdo dos valores de saida num
ambiente on-line. O processo de treinamento é conduzido utilizando-se um conjunto de padrdes de
treinamento do subconjunto £ com ou sem um correspondente subconjunto de padrdes-alvo de S. Se o
treinamento envolve um conjunto de alvos de S, entdo o aprendizado é dito supervisionado. Caso
contrario, o aprendizado é ndo-supervisionado ou auto-organizado [KROS93].

Geralmente o aprendizado supervisionado é aplicado no mapeamento de qualquer funcdo
complexa f'que combina um conjunto especifico £ de padrdes de entradas em um conjunto especifico

S de padrbes de saida, enquanto o aprendizado ndo-supervisionado é aplicado na classificacdo de



problemas, investigando-se as relages entre os padrdes de entrada [KROS93]. Este trabalho requer
que um conjunto E de padrbes de entrada caracterizados por algumas das variaveis de estado do
sistema, como as poténcias geradas, seja combinado com um conjunto D de padrfes de saida que
representam o0s tempos criticos de um conjunto de linhas pré-selecionado, criando-se assim um
mapeamento complexo. Assim, o tipo de aprendizado mais indicado nesse caso € o aprendizado
supervisionado. As redes neurais que utilizam uma arquitetura multicamada apresentam a capacidade
de aproximar qualquer funcdo continua dado um numero suficiente de neurdnios escondidos. Portanto,
a arquitetura serd a de uma rede neural multicamada, com pelo menos uma camada de neurbnios
escondidos [HAYK94, LEHR90].

Uma rede neural que apresenta apenas uma camada somente é capaz de separar regifes lineares
simples. Ao acrescentar-se mais uma camada, a rede neural torna-se capaz de separar regifes convexas
abertas ou fechadas. Com trés camadas de neurdnios artificiais, a rede neural finalmente torna-se
capaz de separar virtualmente qualquer tipo de regido de complexidade arbitraria, dependendo
somente da quantidade de neurdnios na camada escondida. A partir deste ponto, a adi¢do de novas
camadas pode ser substituida simplesmente pela adicdo de mais neurénios na camada escondida. Logo
a arquitetura desejada de rede neural para a resolucdo de qualquer problema néo-linear requer a adoc¢éo
de apenas trés camadas de neurdnios artificiais, requerendo apenas o cuidado de se adicionar
neurdnios suficientes na camada escondida (camada do meio) para a resolugdo do problema [LIPP87,
HINT86]. Geralmente quanto maior a complexidade, maior deve ser a quantidade de neurbnios na
camada escondida.

O perceptron multicamada treinado com o algoritmo back-propagation pode ser visto como um
veiculo pratico para a execucdo de mapeamento ndo-linear entrada-saida de natureza geral. Mais
especificamente, sendo p o nimero de entradas da rede e g 0 nimero de neurdnios de saida, a relacdo
entrada-saida da rede define um mapeamento de um espago Euclidiano de entrada p-dimensional, para
um espaco Euclidiano de saida g-dimensional, que é continuo e infinitamente diferenciavel

[KOHOSS].
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Pesquisas interessadas nas virtudes dos perceptrons multicamadas como dispositivos para a
representacdo de funcdes continuas arbitrarias foram postas em foco por Hecht-Nielsen em 1987.
Entdo, Gallant e White (1988) mostraram que uma rede feedforward com uma Unica camada
escondida com um cosseno monétono como funcgdo de ativacdo na camada escondida e sem funcédo de
ativacdo na camada de saida funciona como um caso especial de “rede de Fourier”, que imita uma
aproximacdo pela série de Fourier para uma dada funcéo e suas saidas. Contudo, foi Cybenko quem
demonstrou rigorosamente pela primeira vez que uma simples camada escondida é suficiente para
uniformemente aproximar qualquer func¢do continua. Seu trabalho foi publicado pela University of
Illinois Technical Report (1988) e republicado como um paper um ano depois (Cybenko, 1988). Em
1989, dois outros papers foram publicados independentemente sob perceptrons multicamada utilizados
como aproximadores universais: um por Funahashi e outro por Hornik, Stinchcombe e White
[KOVA96].

Ao utilizar-se uma rede neural multicamada num aprendizado supervisionado, na verdade se
esta tentando fazer com que a mesma funcione como um aproximador de fun¢des, sendo que, no caso
deste trabalho, a funcéo a ser aproximada nédo é conhecida, sendo dadas apenas suas entradas e saidas.
A rede neural funcionara como uma “caixa preta”, apresentando as respostas corretas tendo como

entradas os dados alimentados, sem nunca revelar a fungdo mapeada no treinamento (Figura 2.1).

Modelo Caixa Preta

.:{'1 . 'F.'
X ¥
I

2 RNA
p I

Figura 2.1 — Modelo Caixa Preta para as Redes Neurais.
A rede neural montard uma funcgdo implicita que ira relacionar um ndmero de entradas p com
um namero de saidas ¢. Ou seja, 0 nUmero de entradas ndo precisa necessariamente coincidir com o

namero de saidas. Cada y da saida sera uma funcao de todos os x das entradas. Essa fungdo é montada
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com os valores que os pesos da rede neural assumirdo apds o treinamento, segundo o teorema de
aproximacao universal, a seguir [HAYK94]:

“Dado () uma fungdo néo constante, limitada, e monotonamente crescente e continua. E sendo que

I, denota o hipercubo unitario p-dimensional [0,1]” . Sendo o espaco de fun¢Bes continuas em I, é

denotado por C(1,) e & >0, existe entdo um inteiro M e conjuntos de constantes reais «;, 6,, e

Wy ,ondei=1,.,Mej=1,..,p tais que pode-se definir:
M )
F(x,.,...,xp)= Zaiq) ZWUxJ. -0, (2.1)
i=1 j=1

como uma realizagdo aproximada da fungdo f'(-); ou seja, ‘F(xi e X, )— f(xi yeey xp) < & para
todo {xi e }e Ip .”

Este teorema é diretamente aplicavel aos perceptrons multicamadas. De fato, o objetivo desta
dissertacdo ndo é fazer uma analise profunda sobre o embasamento matematico no qual repousa a
teoria de redes neurais, mas sim basear-se nele para gerar aplicacfes interessantes devido as suas
implicacdes. Pode-se facilmente notar que a funcao logistica 1/[1 + exp(-v)] usada como fonte de nédo-
linearidade no modelo de neurdnio para a constru¢do de um perceptron multicamada é de fato uma
funcdo ndo-constante, limitada e monotonamente crescente; isso satisfaz as condi¢Ges impostas a
@(-) . Adiante pode-se notar que a equagio 2.1 representa a saida de um perceptron multicamada
descrito do seguinte modo:

1. A rede tem p entradas e uma simples camada escondida consistindo de M neurdnios; as entradas

sdo denotadas por x,,...,x,

2. O neurénio escondido i tem pesos Wy ,..., W, e limiar ;.

A saida da rede € uma combinagéo linear de saidas de neurbnios escondidos, com «,...,a,,

definindo os coeficientes desta combinacéo.
O teorema da aproximacgdo universal é um teorema de existéncia no sentido de que prové

justificativa matematica para a aproximacdo de uma funcdo arbitraria e continua. Vale ressaltar que
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esse teorema estabelece que uma simples camada escondida é suficiente para um perceptron
multicamada buscar uma aproximacdo uniforme & para um dado conjunto de treinamento
representado pelo conjunto de entradas xi,....xp, € uma resposta desejada (alvo) f(x,...,x,), porém o
teorema ndo diz que uma simples camada escondida é a maneira étima no sentido do tempo de
aprendizado ou ainda que é a maneira mais facil.

As redes neurais também podem ser ligadas de forma recorrente, formando loops entre as saidas
e as entradas. Entre esses tipos de rede estdo as redes de Kohonen. Sdo geralmente utilizadas para
armazenamento de dados ou memorizacdo de padrdes, fazendo um mapeamento das entradas e
agrupando-as em diferentes padrBes, fazendo uma classificacdo. Esse tipo de rede em loop ndo sera

abordado neste trabalho.

2.3- Fundamentos de estabilidade transitéria

Grandes demandas de energia fizeram com que os sistemas elétricos de poténcia ficassem
maiores e mais complicados. A desregulamentacdo do mercado elétrico aumentou a concorréncia entre
as operadoras e aumentou a necessidade de minimizar os custos. Considerando a dependéncia e a
necessidade publica de energia elétrica, a estabilidade do sistema de energia vem se tornando uma
consideragio muito importante para os consumidores. E cada vez mais necessaria a adogio de medidas
tais como a monitoragdo on-line e 0 controle preventivo da estabilidade transitdria. Entende-se por
estabilidade transitoria a capacidade de um sistema elétrico de poténcia de se recuperar apés a
ocorréncia de uma grande perturbacéo, tal como uma falta trifasica numa linha, a saida de um gerador
ou de uma grande carga, e outros. Os operadores do sistema devem considerar ndo apenas 0s aspectos
econdmicos no despacho de carga, mas também o aspecto da estabilidade do sistema. Uma falta grave
significa que o tempo critico do sistema é menor que o tempo de operagdo do circuito de protecdo do
sistema elétrico. O tempo critico de uma falta para um sistema elétrico de poténcia é definido como o
tempo méaximo que o circuito de prote¢do pode agir isolando o problema evitando um colapso. Ele ndo
possui um valor fixo, depende do estado do sistema elétrico no momento em que ocorre a falta, bem

como a sua localizacgéo. Para se calcular a estabilidade transitoria de um sistema de poténcia, deve-se
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resolver um conjunto de equagdes diferenciais e algébricas que representam a dindmica dos geradores
e dos sistemas de controle.

Sistemas de poténcia sdo complexos devido a natureza ndo-linear das cargas, ndo-linearidades
associadas a todos os tipos de equipamentos que envolvem circuitos magnéticos (efeitos de saturagéo),
etc. Para pequenas perturbacdes, as equacdes governantes do sistema podem ser linearizadas
convenientemente em torno do ponto de operagdo. O problema se torna altamente complexo se
envolver grandes perturbacdes, pois as equacdes ndo podem mais ser linearizadas. Para estes casos,
devem ser consideradas técnicas de solu¢do usando-se métodos convencionais e ndo-convencionais.

Considere-se um sistema de poténcia operando sob certas condic¢des iniciais e em operacao
sincrona. Em tal situagdo, a poténcia mecanica de entrada e a poténcia elétrica de saida sdo iguais, se
as perdas forem desconsideradas. Quando o sistema esta sujeito a uma grande perturbacédo (tal como
um curto-circuito, entrada ou saida de grandes cargas, perdas de linhas ou de geradores, etc), cada
gerador sincrono experimenta uma diferenca de rede entre sua poténcia mecénica de entrada e sua
poténcia elétrica de saida. Consequentemente, os geradores sincronos aceleram ou desaceleram,
conforme essa diferenga. Os rotores dos geradores entdo entram em balanco entre si, até que a
operagdo sincrona seja restaurada no periodo pos-falta, levando o sistema a um novo estado de
operacgdo. O tempo de duragdo entre o inicio de uma perturbacdo (ou uma seqiiéncia de perturbagdes) e
a restauracdo da operacdo sincrona em um estado de operacdo aceitavel € conhecido como periodo
transitorio, que leva geralmente entre 5 a 10 segundos de duracgdo. A estabilidade transitoria estuda o
comportamento do sistema durante este periodo de tempo. E possivel que em certas circunstancias a
operacdo sincrona ndo possa ser restabelecida. Isto ocorre devido a algumas das variaveis fisicas que
descrevem o estado do sistema aumentarem com o tempo. Nestes casos diz-se que o sistema perdeu
sua estabilidade transitéria. A estabilidade transitoria pode ser influenciada pelos seguintes fatores:
balanco entre cargas e geradores no estado de operacao pré-falta; natureza, severidade e localizacdo da
perturbacdo; configuracdo da rede do sistema de poténcia antes e depois da isolacdo da falta. Um dos
tipos de falta mais severos aos quais um sistema de poténcia pode estar sujeito é o curto-circuito

trifasico.
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2.3.1- O sistema de poténcia multimaquina

O estudo da estabilidade transitoria esta centrado na anélise da dindmica do rotor da méaquina
durante o periodo transitério. A equacdo diferencial que descreve este movimento é chamada de
equacdo do movimento, ou equacdo de balango (em inglés, swing equation). Esse nome se deve a sua
natureza de balanco, sob condi¢des de distarbio, do angulo do rotor (em rela¢do ao tempo) medido em
relacdo a uma referéncia rotacional sincrona arbitraria (como o centro de inércia do sistema de
poténcia, por exemplo). Essa equacdo fundamental é resultado da combinacdo de forcas em jogo no
rotor da méquina no momento do disturbio. Essas forgas sdo respectivamente o torque mecéanico, o
torque elétrico, e a inércia do gerador [PAVE94].

A equacdo que representa a dindmica do sistema de poténcia € dada por:

21 d%
o, dt’

=P, — P, seno (2.2)

onde:

P, = poténcia mecanica de entrada, em pu.
P,..= poténcia elétrica de saida, em pu.

H = constante de inércia, em MWs/MVA.
o = angulo do rotor, em radianos elétricos.
¢t = tempo, em segundos.
As mesmas definigdes para o sistema classico de uma maquina ligada ao barramento infinito

permanecem validas para o sistema multiméaquina [KUND94]:

- Torque mecanico é constante.

- Amortecimento é desprezado.

- Tensdo constante ap0s reatancia transitoria.

- O angulo mecanico do rotor da maquina coincide com o angulo de tensdo ap6s a reatancia

transitdria.

- Cargas sdo representadas por impedancias constantes.
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Este modelo é atil para a anélise de estabilidade na primeira oscilacdo do sistema, ou por
periodos da ordem de um segundo [ANDE94].

A rede elétrica obtida para um sistema de » maquinas € vista na figura 2.2. O n6 0 é o n6 de
referéncia (neutro), e 0s nés 1,2,...,n sdo 0s barramentos internos das maquinas. Como no sistema de
uma s6 maquina e barramento infinito, os valores iniciais das tensdes nos geradores Eq, Ep, ..., En S80
determinados das condi¢Ges em regime permanente (através do fluxo de carga).

Sistema de n - maguinas.

n geradores

L
R L

1 -|— r
_ Cargas com
— Sistema de impedancias

Tranzmissaon constantes

— ]

ILI

’_'_

L1

ey

Iy

Figura 2.2- Representacdo de um sistema multimaquina. [ANDE94]

A rede assim descrita possui n nés, correspondentes ao nimero de geradores. A poténcia da

rede no nd 7, que representa a saida de poténcia elétrica da maquina i é dada por P, = Re(El_i*) ;
Pe, =E!G,+Y E,E;Y, c08(6, -5, +5,) (2.3)
j=1
sendoi=12,.,n ej i que ficara:

Pe, = E'G,+ Y EE [B;sen(s,—5,)+G, cos(5, - 5,)] (2.4)

Jj=1
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i=12,..n sendoj i

A equacdo de movimento entdo seré dada por:

20, do,  po P - E%G, +Y EE [B,sen(5,-5,)+G, cos(5. -5, )| (25)
[ dt j=1
ﬁ—a) - (2.6)
a1 F '

Sendoi=1.2,..nej#i

Para 0 modelo classico, D = 0 (amortecimento nulo).

Nota-se que o0 modelo acima deve conter somente 0s nos internos dos geradores. Logo, deve-
se reduzir a matriz admitancia de um sistema normal de modo a termos somente o numero de
barramentos igual ao nimero de geradores. Essa redugdo na matriz admitancia pode ser efetuada por
operacBes matriciais se existirem em todos 0s nés injecdes de correntes iguais a zero, exceto para 0s
nos dos geradores [TANG94]. Essa propriedade € usada para a reducdo da seguinte maneira:

=YV 2.7)

— [I'l
=1 (2.8)

Entdo as matrizes Y e V sdo particionadas de modo a obter:

In _ Ynn an Vn
o7y, v, |» 29)

Onde o subscrito » é usado para designar os n6s dos geradores e o subscrito » é usado para 0s

Em que

noés restantes.

Através de manipulagdes algébricas chega-se a matriz (Y —YmﬂYr;lYm) que € a desejada

nn
matriz reduzida Y. Ela tem as dimens@es (n X n) onde n € 0 nimero de geradores.

Tem-se ainda que as cargas devem ser convertidas para admitancias. Os dados necessarios para
isso provém do fluxo de carga que deve ser executado previamente para o sistema. As tensdes internas

dos geradores E,Z¢5,, sdo calculadas tambeém através do fluxo de carga [MONT83]. Os angulos
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internos sdo calculados a partir das tensdes terminais em regime permanente. O angulo inicial do
gerador é entdo obtido adicionando-se o dngulo da tens&o em regime permanente « ao &', logo:

0,=0"+a (2.10)

Além disso, para montar a matriz admitancia para tragar as curvas do angulo delta no tempo,

necessita-se adicionar a reatancia transitéria x, de cada gerador entre a barra que o representa e o

sistema [ANDE94].

Sendo assim, para se analisar a estabilidade transitoria de um sistema de poténcia e tracar as
curvas do angulo delta de cada gerador no tempo, é necessario calcular as condigdes iniciais através do
fluxo de carga desse sistema. De posse desse resultado, deve-se montar a matriz admitancia pré-falta
do sistema, de acordo com o que ja foi visto. A partir dai, faz-se a sua reducéo e insere-se os valores
inerentes as equacgdes diferenciais resolvidas a partir de um método numérico eficiente até o tempo
programado para ocorrer a falta. Neste instante, deve-se inserir a matriz admitancia do sistema sob
falta. Ela pode ser gerada através da matriz pré-falta, eliminando-se a linha e coluna correspondente ao
barramento em que ocorreu a falta. E feita a sua reducgéo, alterando-se os valores necessarios nas
equacdes diferenciais e continuando-se o calculo numérico até o0 momento programado para a protecéo
agir.

Nesse momento, deve-se introduzir a matriz admitancia do sistema com a linha causadora da
falta eliminada, chamada matriz pds-falta. Essa matriz também pode ser obtida a partir da matriz

admitancia pré-falta. Para isso, deve-se retirar os elementos Y.,

Y., onde x € o inicio da linhaey é o
fim da linha, e subtrair o seu valor dos elementos Y., e Y,,. Isso é valido se a linha em quest&o nao for
paralela. Se a linha for paralela e tiver admitancias iguais, pode-se dividir os elementos Y,,, Y, por 2 e
subtrair metade de Y., dos elementos Y, e Y,,. Se ndo, deve-se entrar com a admitancia da linha em
questdo e subtrair o seu valor da admitancia dos elementos Y,,, Y, e também de Y, e Y, [PAUCO2].
Feito isso, insere-se 0s novos valores necessarios nas equacOes diferenciais do sistema e
continua-se a execucdo do calculo numérico até o tempo méximo programado. A partir dai tem-se 0s

valores do angulo delta de todos os geradores no tempo. Como o sistema é multiméaquina, deve-se

tracar ndo o angulo delta de cada gerador no tempo, mais a sua diferenca em relacdo a média
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ponderada de todos os geradores no tempo. Essa média ponderada é dada pela seguinte equagdo

[ANDE94]:

oH +0,H,+..+0,H,
H +H,+..+H,

mpond = (2.11)

Do ponto de vista da estabilidade transitoria, € necessario somente obter a solugdo numérica
para a primeira oscilacdo. Se o sistema ndo divergir na primeira oscilacdo, o sistema serd estavel
[ANDE94]. Isso ocorre porque, devido aos pequenos erros que vao sendo somados ao longo da
solucdo numeérica, pode ocorrer que, ao se prolongar 0 método numérico, o sistema passe a divergir,
tornando-se falsamente instavel, devido aos erros acumulados, embora atualmente haja métodos para
minimizar esses efeitos. Os métodos de analise de estabilidade transitdria se dividem principalmente

em duas categorias: métodos indiretos e métodos diretos.

2.3.2- Métodos indiretos de analise de estabilidade transitoria

Os métodos indiretos utilizam métodos numéricos para integragdo no tempo das equacdes
diferenciais representativas dos sistemas elétricos sob falta. Para cada tempo de eliminacéo da falta,
havera uma curva no tempo do angulo do gerador. Sendo assim, para se achar o tempo critico para
uma determinada falta, deve-se tentar, comecando com um dado tempo de eliminacéo de falta, tracar a
curva no tempo do angulo do gerador em relacdo ao centro de inércia e observar se ela diverge ou nao
do mesmo. Caso ela divirja, o sistema é dito instavel, caso contrério, o sistema é estavel, e o0 tempo de
eliminacédo deve ser incrementado. A figura 2.3 mostra a curva do gerador 1 do sistema New-England
para o tempo de eliminagdo da falta de 0.358s. Ela demonstra a instabilidade do sistema através da sua

divergéncia, apresentando comportamento crescente.
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Figura 2.3- Sistema instavel, curva de oscilagéo divergente.

A figura 2.4 mostra a curva do mesmo gerador 1, porém agora com tempo de eliminacdo de
0.058s. Como este tempo esta abaixo do tempo critico, o sistema é estavel, o que pode ser observado
pela curva do gerador 1, que ndo diverge. Através de um incremento minimo definido (neste trabalho
este incremento é de 0.002s), aumenta-se o tempo de eliminacgdo e traca-se novamente a curva, até se

achar o intervalo de tempo de eliminacdo em que esta curva divirja do centro de inércia.
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Figura 2.4- Sistema estavel, curva limitada.

Na figura 2.5 tragcam-se diversas curvas com diferentes tempos de eliminacéo para o gerador 3
do sistema New-England. Inicia-se com o tempo de 0.190s até 0.200s. Nota-se que a curva tracada
com este ultimo tempo de eliminacdo mostra a instabilidade do sistema. Isso ocorre porque o Ultimo
tempo de eliminacdo, 0.200s, ultrapassa o tempo critico do sistema. Este tempo critico situa-se entre o
tempo da Ultima curva em que o sistema se mostrou estavel, que neste caso foi em 0.198s, e 0 tempo
da primeira curva em que o sistema se mostrou instavel, que foi em 0.200s. O tempo critico para o
sistema neste caso pode ser aproximado para o valor de 0.199s, com um erro para mais ou para menos
de 0.001s, que é a metade do incremento adotado de 0.002s, para o tempo de eliminagdo de cada curva
tracada. As curvas tragadas em sequiéncia sdo alternadas quanto a cor (azul e vermelho), para que duas

curvas proximas se destaquem uma da outra.
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Figura 2.5- Sequéncia de curvas de oscilagdo, de estavel a instavel.

Os métodos indiretos sdo 0s mais convencionais. Eles se baseiam em simulagdes numéricas em
computadores, utilizando-se modelos matematicos de sistemas elétricos de poténcia. Esse tipo de
método suporta o uso de modelos matematicos tdo detalhados quanto se deseja, no entanto apresenta
alguns inconvenientes. Quanto mais detalhado o modelo, maior o SEP ou menor o passo, mais esforco
computacional serd requerido. Para a determinagdo do tempo critico de um SEP para a ocorréncia de
determinada falta, dado um SEP num determinado auto-estado inicial de operacdo e assumindo-se que
uma perturbacao ocorra em £, € necessario saber [ARRI90]:

e se 0 sistema converge para um auto-estado de equilibrio estavel apds a perturbacdo ser eliminada

no tempo f, e, caso afirmativo,
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e qual o tempo critico do sistema, ¢, ou seja, 0 tempo maximo que a perturbacéo pode durar sem
que o sistema perca sua capacidade de retornar a um auto-estado estavel de operacdo; e também
se este tempo ¢, estd dentro da capacidade de prote¢éo do sistema para eliminar a falta.

Logo, pode-se identificar dois passos na analise convencional de estabilidade transitoria usando-
se métodos indiretos [VITTOO]:

e Primeiro passo: estuda a evolugdo do sistema durante a falta de #, até o tempo de eliminacdo da
falta, #,;

e Segundo passo: estuda a evolugdo do sistema em sua fase pds-falta, de ¢z, em diante;

Se o sistema for estavel, tem-se ¢, < t,; caso contrario, 7.>¢.. Ambos 0s passos sdo investigados
através de célculos numéricos das equacdes de balanco (swing) do sistema, que descreve o SEP para
as duas situacOes: durante a falta e no pds-falta, porém com parametros diferentes. Depois de se fixar
um tempo de eliminacéo de falta #,, deve-se executar o calculo numérico de ¢, até ¢, (primeiro passo),
calculando-se as curvas dos angulos dos rotores dos geradores no tempo e, depois de se substituir 0s
parametros do sistema de durante a falta para pds-falta, continuar os célculos numéricos de ¢, em
diante (segundo passo). A determinacdo do tempo critico requer varias tentativas de valores assumidos
para t,.

A solugdo numérica de equagdes diferenciais ordinarias é a técnica mais importante em sistemas
dindmicos de tempo continuo [PAVE94]. Desde que a maioria das equacdes diferenciais ordinarias
ndo é solucionavel analiticamente, a integracdo numérica se torna um meio importante de se obter
informacdo sobre a trajetoria do sistema. Muitos métodos diferentes foram propostos e usados para
resolver varios tipos de equagdes diferenciais ordinarias. Desses métodos, alguns se destacam e sdo
muito usados: Runge-Kutta, Adams-Bashforth-Moulton, trapezoidal e férmula de diferenciacdo
retropropagada. Todos eles discretizam o sistema diferencial para produzir uma equacao de diferencas
ou mapa. Esses métodos obtém diferentes mapas da mesma equacgéo diferencial, mas tendo o mesmo
objetivo: que a dindmica do mapa corresponda aproximadamente a dinamica da equacao diferencial.

Existem dois tipos de erro envolvidos num passo de um algoritmo numérico: erro de

arredondamento e erro de truncamento (também conhecido como erro de discretizagdo) [KUND94]. O
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erro de arredondamento se deve a aritmética de precisdo finita (ou de ponto flutuante), usualmente
utilizada quando o método é implementado em um computador. Ela depende do nimero e do tipo de
operacdes aritméticas usadas num passo. Erros de arredondamento entdo aumentam na propor¢do do
nimero total de passos de integracdo usados, 0 que evita a tomada de passos muito pequenos.
Normalmente, os erros de arredondamento ndo sdo considerados na analise numérica do algoritmo,
desde que dependa do computador no qual o algoritmo é implementado, sendo entdo externos ao
algoritmo numérico.

Ja os erros de truncamento estdo presentes mesmo em aritméticas de precisdo infinita, pois é
causado pela truncamento (limitagdo do nimero de termos) da série infinita de Taylor para formar o
algoritmo. Ele depende do tamanho do passo usado, da ordem do método e do problema a ser
resolvido. Um requisito 6bvio para o sucesso de um algoritmo numérico é a possibilidade de fazer o
erro de truncamento envolvido ser tdo pequeno quanto desejado através do uso de um passo
suficientemente pequeno. Este conceito é conhecido como convergéncia.

Outros dois conceitos cruciais na anélise de erro de métodos numéricos séo: erro local e erro
global [ANDE94]. O erro local é o erro introduzido num simples passo da rotina de integracao,
enquanto o erro global é o erro total causado pela aplicacio repetida da formula de integracdo. E
obviamente o erro global que se deseja saber quando se esta integrando uma trajetéria. Contudo nao é
possivel estimar nada mais que limites, que sdo usualmente varias ordens de magnitude maiores,

devendo-se contentar com a estimacédo do erro local.

Nota-se que os erros de truncamento ocorreriam mesmo se 0s computadores fizessem operagdes
aritméticas de ponto flutuante infinitamente acuradas. Na verdade, isso ndo ocorre. Os computadores

sdo capazes de armazenar um nimero de ponto-flutuante com um nimero fixo de casas decimais.

Utilizando-se passos largos de integracdo, o erro numérico ¢ dominado por erros de
truncamento, enquanto erros de arredondamento dominam o processo numérico ao se utilizar
pequenos passos de integracdo. Existe um ponto em que ndo faz sentido tornar o passo menor do que
um valor minimo, pois isso iria aumentar o nimero de operagdes de ponto flutuante sem aumentar a

exatiddo numérica. A exatiddo do processo numérico depende de quantos bytes o hardware do
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computador é capaz de manipular nas operagdes de ponto flutuante. Usando-se nimeros de ponto

flutuante de dupla preciséo, consegue-se valores que propiciam uma precisao satisfatoria.

2.3.3- Métodos diretos de analise de estabilidade transitoria

O principio dos métodos diretos consiste em substituir os calculos do segundo passo dos
métodos indiretos (calculos pds-falta) e suas repeticdes por um critério de estabilidade baseado em se
obter uma funcdo de Lyapunov. Entdo estima-se o dominio de estabilidade (em inglés, stability
domain estimate) em torno do ponto de equilibrio estavel (no inglés, stable equilibrium point) no
estado do sistema pés-falta. Tal ponto de equilibrio pode néo existir em casos de perturbagdes muito
grandes, 0 que torna qualquer exploracdo adicional inutil. O critério de Lyapunov visa definir no
espaco de estados uma regido de estabilidade para o ponto de equilibrio pos-falta e determinar a
intersec¢do da trajetoria do sistema com os limites desta regido [PAVE94]. Todos os métodos diretos
determinam uma energia critica e a comparam com a energia transitéria na eliminacédo da falta.

O critério de areas iguais foi o primeiro método direto proposto na literatura para o estudo da
estabilidade de sistemas de uma maquina versus barramento infinito [XUE89]. Posteriormente, varias
metodologias de andlise foram propostas para sistemas multimaquinas gerais. Inicialmente as idéias de
Lyapunov eram utilizadas para estimar a regido de atragdo dos sistemas de poténcia. Tomava-se,
dentre todos os pontos de equilibrio instaveis na fronteira da bacia de energia potencial, aquele que
possuia a menor energia. Este valor de energia era entdo utilizado para obter uma estimativa da area de
atracdo. Logo se percebeu que esta técnica levava a resultados muito conservadores, ou seja, estimava-
se um tempo critico de abertura que era muito inferior ao tempo critico verdadeiro. Esse
conservadorismo € conseqiiéncia natural do método de Lyapunov, pois ele fornece condigdes
suficientes de estabilidade, porém nédo necessarias.

Para melhorar a estimativa do tempo critico de abertura, foi criado o conceito do ponto de
equilibrio de controle. Com este conceito, em vez de utilizar-se o ponto de equilibrio instavel de

menor energia, passa-se a utilizar o ponto de equilibrio que estd mais “proximo” da trajet6ria do
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sistema em falta. Muitas técnicas de determinagdo do ponto de equilibrio de controle foram propostas
e os estudos nesta direcdo culminaram com o desenvolvimento do método BCU.

O método BCU surgiu apds varios estudos tedricos que foram feitos por Chiang et al. (1988;
1994) [CHIA94]. Fundamentado em conceitos matematicos, 0 método BCU mostrou-se muito
eficiente, determinando corretamente o ponto de equilibrio de controle nas mais diversas situacdes. No
entanto, ainda existem limitagdes ao método. Uma delas é que este método, assim como todos 0s
outros que utilizam funcbes de Lyapunov, € improprio para incorporar modelos mais realisticos de
sistemas, devido a grande dificuldade de descobrir uma funcdo de Lyapunov adequada a sistemas
reais. Outro problema recente com o método BCU, assim como todos 0s outros baseados no conceito
de ponto de equilibrio de controle, é que se verificou que podem falhar Llamas et al. (1995)
[PAVE94]. A seguir apresenta-se uma analise da metodologia geral dos métodos diretos baseados em
funcbes de Lyapunov.

Suponha-se que (2.12) seja a equacao de estado do sistema de poténcia para a configuracdo pés-

falta e seja o vetor de estados x composto de sub-vetores relacionados aos angulos dos rotores ¢ e as
velocidades dos rotores §
x=lo".8"] (2.12)

Seja ¥ uma funcdo de Lyapunov que assegura a estabilidade do sistema num certa regido em
volta do ponto de equilibrio pds-falta e seja 7, seu valor no limite desta regido. Entdo o célculo do
tempo critico consiste na avaliacdo dos valores de 7 ao longo da trajetoria do sistema, para sucessivos
tempos de eliminagdo da falta 7., até que ¥/ seja alcangado: o correspondente tempo de eliminagéo
ser& o tempo critico, de acordo com o critério direto de Lyapunov.

Para um tempo de eliminacdo de falta fora dos limites da regido de estabilidade, o critério ndo
garante mais a estabilidade do sistema, mas também ndo garante a sua instabilidade [PAVE94]. Isso é
0 que caracteriza o carater conservativo do método direto de Lyapunov, pois 0s teoremas de
estabilidade ddo condicGes de estabilidade suficientes, porém ndo necessarias. Os procedimentos
praticos para o calculo do tempo critico de acordo com o critério de Lyapunov estdo resumidos nos

trés passos a seguir:
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1- Calcular o valor limite ¥, que ¥ toma no limite do dominio de estabilidade.

2- Para tempos sucessivos de eliminagdo da falta 7, (Z ty +), calcular os valores

correspondentes das variaveis de estado O (z.,), O (t..)

3- Calcular os valores correspondentes de ¥7(O (t.), 5(zei)) em fot+t.,..., até que V; seja

alcancado:

Sendo que ¢, = . (tempo critico) para V(O (t..), ) () =V

Para o calculo da margem de estabilidade de um sistema com o tempo de eliminagéo z,; :

1- Os mesmos passos acima.

2- Célculo do valor da funcéo V, V,; em t= t,..

3- Calcular a margem de estabilidade n..=V-V;.

O sucesso pratico desta abordagem depende essencialmente de: (1) a qualidade da funcdo de
Lyapunov: é importante construir a fungdo de Lyapunov mais adequada, ¥, para o sistema fisico, a
forma de 7 que permita o maior refinamento matematico possivel; (2) a qualidade da estimagdo do
dominio de estabilidade: é importante que ele seja tdo grande quanto possivel; (3) a velocidade da
computacdo dos calculos numéricos, essencialmente da estimacdo do dominio de estabilidade, ja que
os célculos da fungdo ¥ demandam menos esforgo computacional. Logo, trés pontos sdo importantes
na aplicacdo dos métodos diretos de Lyapunov em sistemas de poténcia: (a) modelagem de sistemas
de poténcia compativel com os teoremas de Lyapunov; (b) funcbes de Lyapunov adequadas; (c)
estimacdo do dominio de estabilidade.

O método PEBS (Potential Energy Boundary Surface), ou SLEP foi proposto por Kakimoto et
al. [KAKI78] e Athay et al. [ATHA79]. Ele evita o calculo dos pontos de equilibrio instavel de
controle e requer somente uma rapida integracdo do sistema durante a falta para o célculo de V.,
(energia critica do sistema).

No caso multimaquinas, a SLEP é mais complexa no espaco angular. A maior quantidade de
méaquinas fard com que um maior nimero de pontos de equilibrio instavel cerquem o ponto de

equilibrio estavel do sistema pos-falta. A SLEP serd formada por uma superficie multidimensional
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passando pelos pontos de equilibrio instavel. O ponto de equilibrio instavel mais relevante, ou ponto
de equilibrio instavel de controle do sistema, se caracteriza por ser o ponto de equilibrio com energia
potencial critica mais baixa de todos o0s outros de sua vizinhanca. No caso de sistemas multimaquinas,
dependendo do local e natureza da falta, o sistema pode perder sincronismo por uma ou varias
maquinas. Cada tipo de falta gera um modo de instabilidade. Associado a cada modo de instabilidade
existird um ponto de controle de equilibrio instavel. Um conjunto de pontos de equilibrio instavel
cerca 0 ponto de equilibrio estavel do sistema pos-falta. Se em um sistema elétrico, partindo-se do
ponto de equilibrio estavel pré-falta, integrando-se sua trajetoria, sua falta for eliminada perto do
tempo critico, entdo sua trajetéria pos-falta se aproximard de um ponto de equilibrio instavel
particular, que serd chamado de ponto de controle de equilibrio instavel. No método multimaquina, em
vez de um poco de potencial unidimensional como no caso do sistema MSBI, existirA um pogo
multidimensional, como no caso do sistema de duas maquinas ligadas no barramento infinito (figura
2.6).

Os eixos de referéncia deste poco serdo os angulos #',0* tomados em relagdo ao centro de
inércia do sistema. O eixo vertical representa a energia potencial do sistema. Nesta figura, pode-se
notar trés pontos de equilibrio instavel: Ul, U2 e U3, conectados por uma linha pontilhada que é
ortogonal as curvas equipotenciais. Esta linha pontilhada é chamada de Superficie Limite de Energia
Potencial ou SLEP. Se no instante de eliminacdo da falta o estado do sistema no espago angular tiver
cruzado a SLEP, o sistema ficara instavel; caso contrario, o sistema entrara em equilibrio estavel. Para
achar a energia critica do sistema, definida como a maxima energia cinética que o sistema elétrico de

poténcia é capaz de absorver, a trajetéria do sistema durante a falta € monitorada até cruzar a SLEP no
ponto @ . Em muitos casos, 8", o ponto de controle de equilibrio instavel, esta perto de 8", tal que

Vpe(0") = Vpe(@™) = Ver . Esta é a esséncia do método PEBS.
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Figura 2.6- Superficie de energia potencial gerada no MATLAB

Pode-se resumir alguns dos métodos diretos como se segue:

Método PEBS — Neste método os pontos criticos da superficie potencial sdo os que possuem a
menor energia potencial. Esses pontos criticos serdo chamados de pontos de equilibrio instavel de
controle. Para se determinar a instabilidade do sistema de energia, deve-se calcular os pontos de
equilibrio instavel (PEI) e verificar qual o de menor energia potencial, este sera o PEI de controle. O
problema deste método é que ele tem que calcular todos os PEI, demandando muito esforco
computacional.

Método MOD (Mode Of Disturbance, que se traduz por modo de perturbagdo) — Neste método
identifica-se as maquinas que sdo severamente perturbadas por uma dada falta. Essas maquinas
geralmente sdo as mais vulneraveis do sistema. Para determinar o MOD s&o realizadas simulacGes no
dominio do tempo e identifica-se quais maquinas ficardo instaveis.

Método Sustained Fault — O calculo do PEI de controle para sistemas de grande porte é

complexo e demanda muito esfor¢co computacional. O método Sustained Fault mantém a falta até que
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a trajetéria do sistema ultrapasse o ponto de estabilidade, considerando este ponto de saida como
sendo o PEI de controle. A energia potencial no ponto de saida é tomada como a energia critica para a
falta ocorrida.

Método exit — Consiste numa elaboragcdo maior do método Sustained Fault. Apds obter o ponto
de saida da trajetoria, no limite da superficie de estabilidade, integra-se o resultado até se chegar o
mais proximo possivel do PEI de controle, considerando esta aproximag&o suficiente.

BCU — O método BCU acha o ponto de saida da trajetdria de maneira semelhante ao Sustained
Fault. A partir dai, transforma o sistema matematicamente, achando um sistema gradiente, o que
simplifica o problema. A partir do ponto de saida, resolve 0 minimo neste sistema, voltando entdo com

este ponto para o sistema original. Integra-se a partir deste ponto para achar o PEI de controle.

2.4- Aplicacdo de RNA ao estudo da estabilidade transitoria

Os meétodos indiretos utilizam técnicas de célculo numérico para a resolucdo das equacBes
diferenciais do sistema elétrico de poténcia no tempo, provendo resultados apurados. No entanto ele
possui algumas desvantagens, exigindo muito esforco computacional e, dependendo das dimens6es do
sistema de poténcia, complexidade e refinamentos de sua modelagem, esse problema tende a ser
agravado. Também ndo possui uma analise de sensibilidade e do comportamento qualitativo do
sistema. Os métodos diretos suprem esta Gltima necessidade, além de ajudar a eliminar muitas das
simulagdes do sistema elétrico no tempo. No entanto, possuem limites no detalhamento dos modelos
do sistema a serem utilizados, sendo também muitas das vezes excessivamente conservadores no
estabelecimento dos limites de estabilidade de um sistema.

Os métodos hibridos que utilizam técnicas de inteligéncia artificial, tais como as redes neurais
artificiais de aprendizado supervisionado, combinadas com métodos de simula¢Bes numéricas,
apresentam grandes vantagens. Dados de treinamento que combinam informagdes sobre variaveis de
estado do sistema com o resultado de simulagGes numéricas feitas off-line podem ser alimentados para
a rede neural. Depois de treinada, a rede pode apresentar resultados on-line com eficiéncia e rapidez. A

Unica desvantagem é o tempo computacional exigido para a obtencdo dos dados e o treinamento e teste
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da rede; porém, este esforco pode ser compensado pela agilidade de resposta da rede apds o
treinamento. A rede neural se torna capaz de fazer generalizagGes para casos e estados ndo incluidos
nos dados de treinamento, seja através de interpolaces (estabelecimento da resposta correta para
casos nao incluidos no treinamento, mas que se situam dentro da regido ou intervalo de varidveis de
estado que estdo no conjunto de treinamento) ou de extrapolacGes (estabelecimento da resposta correta
para casos ndo incluidos no treinamento e que se situam fora da regido ou intervalo de variaveis de
estado que estdo no conjunto de treinamento). A capacidade de interpolacdo de uma rede neural é bem
maior do que a de extrapolacdo, principalmente se o problema abordado for de natureza
acentuadamente ndo-linear. Por isso, deve-se estabelecer com cuidado o intervalo ou regido do espaco
de estados do sistema em que se aplicard a rede neural ao problema, devendo-se ainda tentar
estabelecer a melhor distribuigdo possivel da amostragem dos casos de treinamento para o intervalo
considerado.

As redes neurais podem ser classificadas em dois tipos béasicos: as de aprendizado nao-
supervisionado e as de aprendizado supervisionado. O primeiro tipo se caracteriza pelo ndo
recebimento de uma resposta desejada durante o treinamento, enquanto o segundo se caracteriza pelo
ajuste de pesos para adequar a resposta da rede a resposta alvo. Os dois tipos de redes neurais podem

ser aplicados no estudo da estabilidade transitéria em sistemas elétricos de poténcia.

2.4.1- Métodos existentes

[PAO92] investiga o uso de redes neurais de aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado
para descobrir que combinacGes diretas de medidas do sistema séo significantes para a determinacéo
do tempo critico. PropGe o uso de uma rede neural de aprendizado n&o-supervisionado como um
mecanismo para classificacdo rapida do tipo de distirbio num sistema de poténcia. Os padrbes de
entrada seriam agrupados de acordo com similaridades descobertas entre si, indicando que agdes

associadas deveriam ser tomadas para cada grupo classificado (figura 2.7).
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Padrio 1 Padriao 2 Padric M
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nao-supervisionado

Viarios padroes de entrada

Figura 2.7- Diagrama conceitual de aprendizado ndo-supervisionado [PAO92].

Diferentes esquemas preventivos poderiam ser implementados dependendo de quéo baixo ou
alto forem os tempos de eliminacdo da falta, componentes do sistema instalado, politica da companhia,
etc. A abordagem utiliza a arquitetura FLN (Functional Link Net), desenvolvida pelo préprio autor
[PAO92]. A idéia basica da arquitetura FLN € a utilizacdo de conexdes para efetuar transformacdes
ndo-lineares nas entradas antes que sejam efetivamente alimentadas a rede neural, visando um
aprendizado mais rapido e eficaz pela mesma.

[OMATO93] estuda o uso de um sinal de ativacdo ndo-digital (diferente do 0/1) para o
treinamento de uma rede neural para a determinacdo da estabilidade transitéria de um sistema de
poténcia. Este sinal seria baseado numa proporcdo entre o tempo minimo de ativagdo do relé de
protecdo para todas as faltas incluidas no treinamento, dividida pelo tempo de ativacdo efetiva de cada
falta. Neste trabalho, utiliza-se como entrada para a rede neural o estado dos geradores do sistema,
representados pelo angulo inicial do gerador antes da falta, a poténcia acelerante durante a falta e a

poténcia desacelerante apds a falta. O sistema de teste possui 16 barramentos e seis geradores. Seis
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estados do sistema sdo estudados, sendo consideradas oito contingéncias. O tipo de falta e a sua
duracéo sdo iguais, falta trifasica e duracdo de 200ms, variando apenas a sua localizagdo. O algoritmo
usado foi o back-propagation.

[LAU95] apresenta o uso de redes neurais artificiais para estimacdo do tempo critico e
identificacdo do tipo e localizagdo (distancia do gerador) de uma falta num sistema maquina sincrona —
barramento infinito. A rede neural utilizada neste trabalho é composta na realidade de trés subredes
neurais: a primeira que estimara o tempo critico para o sistema MSBI, a segunda que estimara a
localizacdo da falta (distancia em relacdo ao gerador) e a terceira que identificar o tipo da falta. Cada
subrede contera uma camada escondida de neurdnios e as seguintes entradas serdo comuns a todas as
subredes: o angulo inicial do rotor, a voltagem do terminal e a corrente do terminal, ambas apés a
ocorréncia da falta. Através destas entradas comuns mais as poténcias ativa e reativa de saida, a
subrede identificadora do tipo de falta distingue se a falta é da fase 1 para terra, da fase 2 para terra, da
fase 3 para terra ou de fase para fase. Dependendo da falta, esta subrede estabelece um indice que sera
usado para selecionar as subredes apropriadas para estimar o tempo critico e a distancia. Entdo entra
em cena a subrede que estima a distancia, em fracdo, da falta em relagdo ao gerador. Essa estimacao
sera utilizada finalmente pela subrede que estima o tempo critico da falta.

[KLAP93] utiliza dois tipos de redes neurais: uma de aprendizado supervisionado, que €
combinada com uma analise de estabilidade transitoria utilizando métodos diretos, e outra de
aprendizado ndo-supervisionado (redes de Hopfield), que é empregada para otimizacdo do problema.
O objetivo da rede neural de aprendizado supervisionado é o reconhecimento de padrdes,
estabelecendo uma relacdo funcional entre as entradas, que serdo varidveis selecionadas da trajetoria
de falta, e a localizagéo do estado do sistema em relagdo ao limite da regido de estabilidade. A margem
de energia relativa do sistema, definida como a diferenca entre a energia do sistema durante a falta e a
energia critica associada a falta, foi escolhida como a saida alvo da rede neural, para a aplicagdo

proposta.

33



Tempo Critico

Estimador de Tempo Critico

 — :
RHA RHA RHA RHA RHA RHA
R2 2FT R2 3FT R2 FF R 2FT R13FT R1FF

distancia fracional da falta

AK sinal de
- selegio

|

HA RHA RHA
FT IFT FF

7

sinal de selegio

|\.\m

Estimador do Local RNA
da Falta 1FT

RHA B para identificagio
ldentificador do Tipo de faltas de 2 fases

de Falta

sinal de
selegio

EENA A para identificacio

de1,2e3FT
fe?
B s -
L e o -
Ve I 5 P Q
: RHA proposta
& - angulo inicial do rotor R1: Regiio 1 do angulo do gerador (mais linear)
¥ : Voltagem terminal R2: Regido 2 do dngulo do gerador {mais niao-linear}
i Corrente terminal FT: Falta fase-terra
+ Potencia ativa FF: Falta fase-fase
g : Poténcia reativa

Figura 2.8- RNA em sistema MSBI [LAU95].

Em [SHAR93] apresenta-se um método que utiliza redes neurais para classificacdo on-line da
estabilidade transitoria de primeira oscilagdo em classificacdo do tempo critico como pequeno (abaixo
de 50ms) ou longo (50ms a 200ms) para um sistema maquina simples - barramento infinito. Aplica-se
0 algoritmo de backpropagation. As entradas sdo trabalhadas baseadas num vetor discriminante que
contém as seguintes varidveis: angulo do rotor, velocidade do rotor, magnitude da poténcia acelerante

e as correlacdes entre essas variaveis.
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[CHANO94] apresenta uma aplicacdo em que utiliza redes neurais para estabelecer a estabilidade
transitéria em sistemas de poténcia interconectados longitudinalmente, estabelecendo limites de
transferéncia seguros entre sistemas vizinhos. Para isso, a aplicagdo utiliza um banco de dados
histdrico sobre as cargas do sistema. O primeiro bloco da estratégia proposta utiliza uma rede neural
artificial para estimar a demanda de curto-prazo de carga elétrica para cada sistema de poténcia
participante da interconexao. Baseado em cada desvio operacional e de estimacdo do primeiro bloco, o
segundo bloco utiliza um algoritmo de reconhecimento de padrdo para acessar a estabilidade
transitoria dos sistemas de poténcia interconectados longitudinalmente e para avaliar os limites de
seguranca de transferéncia de poténcia entre sistemas vizinhos.

[ZHOU94] faz a aplicacdo de redes neurais para a classificagdo do status de seguranca dindmica
do sistema. Para esta andlise, a aplica¢do faz uso do método da fungdo de energia transitoria (método
direto) para obtencdo da margem de energia transitdria, que sera utilizada para medir o nivel de
seguranca do sistema de poténcia. A rede neural utiliza o algoritmo de backpropagation. A saida da
rede neural classifica o sistema em vulneravel ou ndo vulneravel as variaveis de entrada.

[LO95] propde uma técnica que combina redes neurais auto-organizadas (Kohonen) com redes
neurais de aprendizado supervisionado através do algoritmo back-propagation, formando uma so rede
neural multi-camada que é empregada na analise de estabilidade transitoria. A saida da rede Kohonen
é ligada a entrada da rede de backpropagation. Na rede neural composta proposta, a primeira rede
Kohonen separa os padrfes de entrada em diferentes classes, ou agrupamentos, para produzir uma
tabela de teste. Depois da tabela construida, os resultados numéricos da rede Kohonen sdo alimentados
a rede backpropagation. O método direto de energia transitoria é empregado para gerar a saida
desejada para o treinamento da rede e os dados de teste. O sistema de poténcia de teste possui 3
geradores e 9 barras. [MARC95] decompfe um sistema de poténcia em componentes individuais,
sendo cada um destes componentes modelado (suas entradas e saidas) através de uma rede neural.
Estes mddulos individualmente treinados sdo subseqlientemente acoplados juntos para formar um
sistema integrado de redes neurais artificiais que simulardo o sistema e emulardo o comportamento da

estabilidade transitoria do mesmo. Utiliza-se uma rede neural de elementos lineares adaptativos
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(ADALINE), combinados com o uso de uma realimentagcdo, para simular o comportamento do
fendmeno de estabilidade transitoria. O MATLAB ¢ utilizado para a constru¢do dos médulos de rede

neural. A metodologia é aplicada a um pequeno sistema de teste com 5 barramentos.
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Figura 2.9- Simulador integrado em RNA [MARC95].

2.4.2- Método proposto 1

Um passo importante na aplicacdo de redes neurais artificiais num problema é a defini¢do de
quais serdo as suas entradas e saidas. Sabe-se que a estabilidade transitoria para a ocorréncia de uma
determinada falta, num local do sistema, depende fortemente do estado em que se encontra este

sistema. O espaco de estados de um sistema multimaquina, mesmo o de um sistema de pequeno porte,
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€ um espaco multidimensional e complexo. Sendo assim, foi feita uma simplificagdo, permitindo-se
apenas que uma parte das variaveis de estado do sistema ficasse livre (no caso a poténcia gerada pelos
geradores), permanecendo o restante das varidveis de estado do sistema fixa. Ainda assim, foram
definidos limites, com valores méaximos (1.1 da poténcia gerada pelo estado base original do sistema
para geracao do conjunto de treinamento) e minimos (0.9 da poténcia do estado base original), em que
estas variaveis de estado poderiam alcangar para que o estado entrasse no conjunto de treinamento.

A rede neural aplicada neste método devera ter como entrada as poténcias dos geradores do
sistema, mais a amplitude e largura da forma de onda do angulo de um dos geradores, sendo o de

maior inércia (figura 2.10).

— () A, ferifice (%)

Figura 2.10- RNA genérica da metodologia 1.

A camada de saida terd apenas um neurdnio, pois a Unica variavel que se quer determinar é o
tempo critico, mais precisamente a porcentagem que o tempo de acdo da protecao representa do tempo
critico do sistema. Quanto a camada escondida, 0 nimero de neurdnios nesta camada dependera de
experiéncias de aprendizado que serdo realizadas de forma a buscar com que a rede aproxime e estime
com o minimo de erro o tempo critico.

Deve haver ainda uma forma de se coletar informacdes sobre as oscilagdes durante a falta do
angulo dos geradores para alimentar a rede neural. Escolhe-se entdo apenas um dos geradores do
sistema para se tracar a curva do angulo dele em relacdo ao centro de inércia. Este gerador é o de
maior inércia, embora 0 método pudesse ser empregado utilizando-se qualquer um dos geradores.

Dentre as diversas formas de se coletar informacges sobre a oscilacdo da curva do angulo de um

dos geradores, escolheu-se os seguintes dados: a amplitude (ab na Fig. 2.11), e a largura (cd na Fig.

37



2.11) correspondente ao ponto que fica a ¥ da amplitude (ponto e na Fig. 2.11) da primeira curva de
oscilacdo do angulo do rotor do gerador mais robusto (definido como o gerador com a maior inércia).
Escolheu-se coletar a largura da curva mais proxima do pico da oscilacdo para tentar evitar, ao

méaximo, problemas com sobreoscilagGes.
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Figura 2.11 — Dados obtidos da curva do gerador.

Para a coleta de dados da curva de oscilacdo do angulo dos geradores durante a falta, é
necessario simular numericamente a falta no sistema. Para isso sdo desenvolvidos programas para a
determinacdo do estado do sistema de poténcia (seu fluxo de poténcia) e para a solu¢do numérica das
equacdes diferenciais do sistema no tempo. Tais programas sao desenvolvidos através do MATLAB.
Para o programa de determinacdo do fluxo de poténcia do sistema elétrico decidiu-se utilizar o0 método

de Newton-Raphson. Este programa é denominado de Newton. Para a resolugdo numérica das
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equacdes diferenciais do sistema, escolheu-se 0 método de integracdo de Runge-Kutta. Este programa
também serd responsével pela coleta de dados da oscilagdo do angulo do gerador, pois fica muito mais
pratico o préprio programa que gera a curva monitorar e coletar os dados necessarios. Este programa é
denominado de Numeric.

Foram definidas como as entradas da rede neural neste método algumas das variaveis de estado
de um sistema de poténcia (as poténcias geradas nos geradores), e algumas variaveis representativas da
curva de oscilagcdo de um dos geradores, em relacdo ao centro de inércia do sistema (amplitude e
largura da primeira oscilacdo). Resta somente a defini¢cdo da saida da rede neural. A saida da rede deve
conter uma estimacao de qudo préximo o tempo atual de duragdo da falta se encontra do tempo critico
do sistema de poténcia.

A saida da rede neural ndo fornece diretamente o tempo critico do sistema de poténcia, mas sim
a porcentagem, dividida por cem, que representa o atual tempo de duragdo da falta em relagdo ao
tempo critico. Sendo assim a saida da rede neural fica normalizada, entre 0 e 1. Quanto mais préoximo
de 1 (100%), mais proximo o sistema se encontra do tempo critico e do seu limite de estabilidade. Para
obtenc¢do do tempo critico, dada uma determinada condicdo de operagdo, basta dividir o tempo de agdo

da prote¢do pela porcentagem estimada pela rede, segundo a equagéo (2.27):

t, =Py (2.27)

cler
sendo: 7. 0 tempo critico, P,, a porcentagem calculada pela rede neural, e ¢, 0 tempo de duragdo da
falta.

O numero de saidas da rede neural depende da quantidade de variaveis que se quer determinar
em que se deseja estudar a estabilidade transitoria ap6s um curto. Neste trabalho foi escolhida apenas a
determinacdo de uma saida, que é a porcentagem que o tempo de duracdo da falta de uma linha
escolhida representa do tempo critico do sistema, dividida por cem. Através disso o tempo critico do
sistema € determinado indiretamente. O arquivo de treinamento deve conter as entradas e saidas
correspondentes, dentro da regido limite do espaco de estados em que se deseja que a rede faca

estimagdes com boa precisdo.
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A rede neural é desenvolvida no MATLAB e o algoritmo de treinamento estd baseado no
backpropagation. A idéia foi criar um programa que fosse o mais flexivel possivel, permitindo que o
usuario alterasse a configuragdo da rede (nUmero de entradas, nimero de saidas, nimero de camadas
escondidas, quantidade de neurdnios por camada, valor da taxa de aprendizado e do momento). A
matriz de pesos da rede neural é uma matriz tridimensional, pois cada peso é determinado por trés
parametros: nimero da camada, nimero do neurdnio de onde vem o sinal, e nimero de neurénio para
onde vai o sinal.

O sistema elétrico escolhido para teste é o sistema WSCC3 composto de 9 barras e 3 geradores.

2.4.3- Método proposto 2

Sabe-se que o tempo critico de um sistema elétrico de poténcia é o tempo maximo no qual os
circuitos de protecdo podem agir sem que o sistema colapse. No momento em que se inicia uma
grande perturbagdo no sistema, como uma falta trifasica, at¢é 0 momento em que ela € interrompida,
neste intervalo de tempo, sabe-se que os angulos dos rotores dos geradores sdo afetados com mais ou
menos severidade, dependendo das caracteristicas intrinsecas do sistema e da falta. A figura 2.12
apresenta curvas sobrepostas tracadas para a mesma falta, no mesmo local, porém com tempos de
duragéo cada vez maiores. Quanto maior o tempo de duracdo da falta, maior a oscilagdo do gerador.

Através do estudo de simulagGes no dominio do tempo, em que as equagles diferenciais do
sistema elétrico durante a falta sdo resolvidas por métodos numéricos, pode-se observar que 0s
angulos dos rotores dos geradores do sistema oscilam, perturbados pela ocorréncia da falta. Pode ser
percebido através da simulacdo da mesma falta no mesmo local, mas em tempos diferentes de duracéo,
que h& uma relacéo entre o tempo de duracgéo da falta e a gravidade da oscilagdo (maior amplitude),
assim que o tempo de duracdo para a mesma falta é incrementado. Conforme o tempo de duracdo da
falta é aumentado, se aproximando cada vez mais do tempo critico da falta, a amplitude de oscilacéo
do angulo dos geradores, tomada em relagdo ao centro de inércia, vai aumentado, perturbando-se cada

vez mais os geradores do sistema. Isso pode ser visto através da figura 2.12.
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Figura 2.12 — Curvas com tempos de protecdo diferentes.

Da observacao de uma relagdo implicita entre a perturbagdo do angulo do rotor dos geradores e
a proximidade do tempo critico, surgiu a possibilidade de uma aplicacdo de uma rede neural artificial
que utiliza dados da curva no tempo do &ngulo do rotor de um dos geradores, tomado em relagédo ao
centro de inércia do sistema elétrico de poténcia, para a estimacdo do tempo critico para aquela falta.
Mais ainda, a rede neural deve generalizar para casos (estados do sistema) ndo incluidos no
treinamento.

Sabe-se que as redes neurais artificiais com aprendizado supervisionado sdo ideais para a
construcdo de um modelo tipo caixa-preta de um sistema. Diferente de um modelo analitico, no qual
se é capaz de achar relagcGes matematicas diretas entre entradas e saidas, um modelo caixa-preta simula
o funcionamento do sistema original, mesmo que ndo se consiga estipular relagbes matematicas entre
elas (ndo se sabe o que ele contém no seu interior, dai 0 nome: caixa-preta). Para a implementacao do

modelo caixa-preta, coleta-se um conjunto de dados sobre o sistema a ser modelado, nos quais
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consistem em uma relagdo entre entradas e saidas (respostas) do sistema. Este conjunto de dados é o
conjunto de treinamento da rede neural.

Depois da execucdo do aprendizado supervisionado, a rede neural devera simular com a melhor
perfeicdo possivel o funcionamento do sistema original, apresentando as mesmas saidas (respostas)
que o sistema original apresentaria quando exposta as mesmas entradas que este. Isto devera ser
verdade ndo apenas para o conjunto de treinamento, como também para um conjunto enorme de casos
ndo incluidos no treinamento, gracas a grande capacidade das redes neurais de generalizar, através de
interpolacBes e extrapolacdes. Note que neste caso € como se a rede neural montasse um modelo
interno de funcionamento do sistema a que se propde simular (e ela é capaz de fazer isso com grande
precisdo, mesmo que ndo se consiga desenvolver explicitamente um modelo matematico de tal sistema
por outros meios).

Geralmente escolhe-se o gerador com maior inércia, apenas como principio, pois ja que se esta
trancando a curva do angulo em relacdo ao momento de inércia, ndo importa muito que gerador se
escolhe, pois quando um deles sai de sincronismo em relacdo ao centro de inércia do sistema
multimaquina, todos eles saem.

O segundo método proposto neste trabalho é uma tentativa de avanco para o primeiro método.
No método anterior, o sistema de teste era 0 WSCC3, com 9 barras e 3 geradores. Neste segundo
método, se optou por um sistema maior, como o0 New England, com 39 barras e 10 geradores, sendo
mais complexo e mais sujeito a perturbac6es no angulo de seus geradores, tais como sobreoscilagdes.

Devido a uma possibilidade maior de sobreoscila¢des, foi proposta uma nova forma de coleta de
dados sobre a curva de angulo de geradores. Esta nova forma de coleta servira para que o programa
ndo seja enganado por falsas oscilacdes. Ele se baseia apenas na amplitude de pico da oscilacéo,
juntamente com o tempo em que ela ocorre.

O método funciona da seguinte maneira: durante a simulagdo numérica da falta no tempo, o
programa que gera a simulacgdo é o responsavel pela monitoracdo da forma de onda gerada. Assim que
a oscilacdo atinge um pico e comeca um movimento descendente, o valor da amplitude e o tempo em

que foi gerada s@o armazenados. Se, ao continuar com a simulacéo no tempo, for gerado um novo pico
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maior que o primeiro, o programa abandona os dados do primeiro pico de oscilagdo e fica com os do
segundo, com seu valor de amplitude e o tempo em que foi gerada. Sendo assim, dentro de uma janela
de tempo de simulagdo de até dois segundos, 0 programa pega os dados somente do pico de oscilacdo
com a maior amplitude, como na figura 2.13.

O algoritmo de treinamento da rede neural foi o de Levenberg-Marquardt, que apresenta um
desempenho mais rapido que o back-propagation simples. Nesta segunda metodologia, 0 programa da
rede neural foi desenvolvido usando também o MATLAB.

O mesmo programa desenvolvido para a resolucdo do fluxo de poténcia na metodologia 1
(Newton) serviu para a determinacdo do estado do sistema no segundo método proposto. A Unica
mudanca ficou por conta do programa utilizado para tragar a curva dos geradores no tempo (Numeric).
Como neste segundo método o modo de coleta e os dados da oscilagdo mudaram, foram necessarias
mudancas no programa que simula numericamente a falta no sistema de poténcia, pois ele também é

responsavel pela coleta de dados sobre a forma de onda do angulo do gerador.
EL
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Figura 2.13 — Exemplo do problema de sobreoscilacéo.
Basicamente programou-se para que, ao tracar as curvas, se procurasse sempre pelo maior pico

da curva, capturando-se este valor, bem como o tempo em que se alcangava tal pico. Sendo assim,
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sempre que a curva cessava de crescer e comegava a decrescer, 0 programa capturava o valor daquele
pico e o tempo em que ele foi obtido. Ao comegar uma nova oscilagdo, assim que a onda comecasse a
cair novamente, o0 programa capturava o valor deste novo pico, e comparava a nova amplitude com a
amplitude anterior. Caso o novo valor fosse menor, ele o ignorava e continuava o tragado da curva.
Porém se fosse maior, o valor anterior era descartado, e assim era feito até o término do tracado da
curva. Logo no final do tragado de cada curva tinha-se obtido o valor do maior pico, bem como do
tempo em que foi obtido. Isso era feito para cada curva tragcada, a cada incremento do tempo de acéo
da protecdo, até se chegar no tempo critico. Terminada esta tarefa, obtinha-se o arquivo de treinamento
da rede.

Tomando-se o exemplo da figura 2.13, 0 programa captura inicialmente o primeiro pico P1 e o
seu respectivo tempo t1. Ao passar pelo segundo pico, o programa armazena este valor e compara com
o0 anterior. Como ele € maior que P1, 0 novo maximo passa a ser P2 e o tempo armazenado muda para
t2. Ao chegar em P3, outra comparacdo é feita e logo é descartado P2 e t2, e em seu lugar tem-se P3 e
t3. Em P4, outra comparagdo é efetuada, mas percebe-se que P4 é menor que P3, logo o programa
descarta o novo valor obtido e P3 e t3 permanecem armazenados até o fim.

Dada a complexidade do sistema, o qual tem nove dimens@es (ou nove graus de liberdade), ja
que dispde de dez geradores dos quais nove podem variar, decidiu-se limitar a variacdo dos geradores
a um intervalo menor. Um dos geradores, a barra V-0, tem sua poténcia determinada pelo fluxo de
poténcia e depende da variacdo dos outros nove geradores do sistema. O gerador 1 ndo tem limite

minimo nem maximo, pois representa a barra V-0 e é determinado pelo fluxo de poténcia.
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Figura 2.14- RNA genérica da metodologia 2.
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A rede neural usada neste método necessitou de 12 entradas. Foram 10 entradas apenas para as
poténcias dos geradores, uma entrada para a amplitude e outra para o tempo da amplitude. Quanto a
saida, a rede so precisou de um neur6nio, pois a Unica varidvel a ser estimada foi o tempo critico. Na
camada escondida, foram testadas diferentes quantidades de neurdnios visando obter um erro minimo
na aplicacgéo.

No préximo capitulo serdo detalhadas ambas as metodologias aqui descritas, descrevendo-se sua

implementacéo e discutindo-se dos resultados obtidos.
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Capitulo 3

Aplicacao da metodologia proposta e
discussao de resultados

3.1 Introducéo

Neste capitulo sdo abordados maiores aspectos técnicos e especificos dos programas e métodos
propostos no capitulo anterior. Sdo apresentados os resultados da aplicacdo das duas metodologias,
aplicadas para dois sistemas de poténcia: 0 WSCC3, que é constituido de 9 barras, sendo 3 geradores;
e 0 New-England, que é constituido de 39 barras, sendo 10 geradores.

A metodologia 1, aplicada ao sistema WSCC3, se caracteriza pela tomada de valores da
amplitude e da largura da primeira oscilacdo na leitura da forma de onda do &ngulo de um dos
geradores, dada a ocorréncia de uma falta na linha 5-7, pr6xima ao barramento 7. A metodologia 2 se
caracteriza pela tomada da amplitude da maior oscilacdo e do tempo em que esta ocorre, dentro da
janela de tempo da simulagdo numérica da falta, que é de 2 segundos, para ocorréncia de uma falta na
linha 32-14, préximo ao barramento 14. Ambas as metodologias serdo detalhadas a seguir.

Séo tracadas diversas curvas dos angulos dos geradores no tempo para cada sistema, para cada
valor do tempo de acdo da protecdo, para a geracdo do arquivo de treinamento da rede neural, bem
como para o arquivo de teste.

Aborda-se a configuragéo da rede neural para a aplicacdo de cada uma das duas metodologias.
Os resultados alcancados pela rede neural pds-treinamento sdo confrontados com os resultados

calculados pelos métodos numéricos, possibilitando uma andlise da eficacia do método usado.
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3.2. Descrigdo dos sistemas de poténcia de teste

Na figura 3.1 mostra-se o diagrama unifilar e o estado do sistema teste utilizado na primeira
metodologia proposta [FERNO1, FERNO2]: o sistema equivalente WSCC3 composto de 9 barras e 3
geradores. O sistema WSCC3 é um sistema mais simples e de menor porte, mas muito valido para
testes de novas metodologias. A linha escolhida para o teste da metodologia foi a 5-7, a falta

ocorrendo préxima ao barramento 7.
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Figura 3.1 — Diagrama unifilar do sistema de teste WSCC3.

Na figura 3.2 apresenta-se o diagrama unifilar e o estado do sistema utilizado na segunda

metodologia proposta: o sistema New-England, que é composto de 39 barras e 10 geradores. A linha
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onde ocorrera a falta ser& entre os barramentos 32-14, proximo ao barramento 14. Caracteriza-se por

ser um sistema de grande porte que é utilizado com alguma frequéncia em pesquisas [ROVN94,

KUMAO2].
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Figura 3.2 - Sistema New England.

3.3 Definicéo das redes neurais

Para cada tipo de solucéo, aplicado a cada um dos sistemas elétricos de teste, configura-se um
tipo de rede neural. As redes neurais para cada tipo de problema vao diferir entre si no nimero de
neurbnios de entrada, nimero de neurbnios na camada intermedidria, taxa de aprendizado e de
momento.

Rede neural para a metodologia 1:

Ja especificadas as entradas e saidas da rede neural usada neste problema, assegura-se com

relacdo a topologia da rede que, tém-se ao todo cinco neur6nios de entrada (amplitude e largura da
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forma de onda do gerador referéncia, mais as poténcias dos geradores, que sdo trés) e um de saida
(porcentagem estimada do tempo critico em que a protecdo estd agindo dada as configuragbes da
falta). A quantidade de camadas escolhidas foi no total de trés camadas: a camada de neurbnios de
entrada, uma camada escondida e uma camada de neurénios de saida.

Para determinar a quantidade de neurdnios na camada escondida, foram feitos testes de
aprendizagem com algumas configuragdes de rede. Para a execugdo de tais testes, foi de grande ajuda
a flexibilizagdo do programa que monta a rede neural. O programa desenvolvido no MATLAB permite
gue o usuario altere as configuracbes da rede neural antes do treinamento, permitindo o teste de

diversas topologias.

Camada escondida;

m1 Camada de saida:
P me
Entradas:
F m3
Amplitude salda: Tempo Crtico (%)
Largura

Figura 3.3 - Configuracédo da rede neural para 0 método 1.

Experimentaram-se diversas topologias de redes no programa, dentre elas configuragdes de
quatro camadas, e diversos nimeros de neurbnios por camada escondida: 10, 15, 20, e 25. A
configuracdo final escolhida foi uma rede com trés camadas de neurdnios, sendo 5 (cinco) na camada
de entrada, 20 (vinte) na camada escondida e 1 (um) na camada de saida. Foram experimentados
também diversos valores de taxas de aprendizado e momento, desde as mais altas, como 0.1 (1 seria 0

méaximo), até a mais baixa, de 0.01, para ambos os parametros. Finalmente escolheu-se o valor de 0.01
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para a taxa de aprendizado e o valor de 0.075 para 0 momento, pois é necessario, devido a
complexidade do problema, que a rede neural aprenda devagar e com confiabilidade.

Rede neural para a metodologia 2:

Para a metodologia 2, a rede neural tem especifica¢Oes diferentes, pois além da abordagem
diferir da primeira, 0 nimero de entradas é diferente. O niumero de entradas é diferente, pois agora
tem-se no sistema New England um total de 10 geradores, contra um total de 3 no sistema WSCC. A
metodologia de leitura da forma de onda do angulo do gerador é alterada. Neste método, ndo sdo
tomadas a amplitude da onda e sua largura, mas a amplitude do maior pico e o tempo em que ela
ocorre. Essa mudanca visa tornar este método menos sensivel a sobreoscilacdes.

Logo, a topologia da rede é constituida por onze neurbnios de entrada (amplitude do pico,
tempo em que foi obtida e as nove poténcias dos geradores, pois um deles representa o gerador
referéncia), e um neurdnio de saida (representando a porcentagem estimada do tempo critico em que a
protecdo esta agindo dada as configuracGes da falta). Faltaria agora a determinacdo de quantas
camadas teria ao todo a rede neural usada e quantos neurdnios por camada escondida. Essa é uma
questdo em aberto, pois existe um grande nimero de possibilidades. Ndo se pode usar poucos
neurdnios, pois a rede pode nao ter capacidade de aprender, nem é desejavel se ter muitos neurénios,
pois aumenta-se a quantidade de conexdes e, por conseguinte, o aprendizado fica mais lento, pois
aumenta-se a quantidade de pesos que se deve atualizar a cada iteracdo de aprendizagem.

Informacgdes para a determinacdo de quantos neurbnios e quantas camadas usar esta em
[LIPP87]. Tem-se neste trabalho uma demonstracdo de que uma Unica camada (desconsiderando-se 0s
neurdnios de entrada, pois muitos autores chamam as proprias entradas da rede de neurdnios de
entrada) € capaz de gerar um semi-plano de separagdo entre dois padrdes. Ainda utilizando-se o
exemplo para separacdo de dois padrfes, quando € utilizada duas camadas, a rede se torna capaz de
fazer separacgdes entre regides convexas ou limitadas, através de interse¢des de semi-planos, e essas
regides convexas tém tantos lados quantos forem o ndmero de nés na primeira camada. Quando se
utiliza trés camadas, a rede torna-se capaz de separar regides arbitrariamente complexas, cuja

capacidade de separagdo sera determinada pelo nimero de nés. Logo a rede neural para o problema em
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questdo deve ter pelo menos trés camadas de neurbnios: uma camada de entrada, uma camada de
saida, e uma camada escondida. Esta conclusdo torna-se 6bvia, porque o problema de estabilidade ¢é
um problema nédo-linear e complexo. A funcdo de ativacdo deve ser ndo-linear, pois de outra forma
ndo tem sentido se falar numa rede multicamada, uma vez que tudo que uma rede neural multicamada
com funcdo de ativacdo linear pode fazer, também pode ser feito por uma outra rede com funcao de
ativacdo linear de uma s6 camada, com outra quantidade de neurénios na primeira camada [LIPP87,
HINT86]. Desse modo, escolheu-se a funcéo sigmdide bipolar.

A partir da determinacdo do nimero minimo de camadas, faltava-se especificar a quantidade de
neurdnios por camada escondida. Para isso, foram feitos testes de aprendizagem com algumas
configuracdes de rede. O programa gque monta, armazena e treina redes neurais foi desenvolvido no
MATLARB e foi programado de modo a perguntar, durante a montagem da rede, a topologia desta para
0 usuario, ou seja, quantas camadas o usudrio deseja, bem como quantos neurdnios por camada.

Outros dados importantes a serem definidos para a execucdo da rede séo a taxa de aprendizado e
0 momento que seria usado no algoritmo da rede neural. A taxa de aprendizado ndo deve ser tdo
pequena, de modo a tornar o aprendizado muito lento, nem muito alta, de modo a impedir a
convergéncia da rede para abaixo do erro maximo tolerado, ficando oscilando em torno da resposta
desejada. O momento também é importante, pois aumenta a estabilidade da aprendizagem da rede,
evitando oscilacdes. Seu valor tipico geralmente é maior que a taxa de aprendizagem [HAYK94]. O
programa montador da rede neural também foi flexibilizado de modo que o usuéario pudesse
determinar a taxa de aprendizagem e 0 momento usado no instante de montagem da rede, de maneira a
proporcionar que diversos testes fossem feitos com varios valores para cada um dos parametros.

O namero de neur6nios nas camadas de entrada e saida depende apenas da quantidade de dados
de entrada e de saida, sendo assim, a Unica variacao fica por conta do nimero de neur6nios na camada
escondida. Apo6s alguns testes, este nimero foi fixado em 45 neurbnios. A taxa de aprendizado foi

escolhida no valor de 0.45 e o valor de 0.75 para 0 momento.
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Camada ezscondida;

Camada de entrada;

Finl

Camada de salda;

Entradas: Fm10

Amplitde .
saida Tempo Critico (%)
Tempo da
Amplitude

Figura 3.4- Esquema de rede neural para 0 método 2.

Tendo sido escolhida a rede neural e 0s seus parametros, bem como o conjunto de treinamento,
a proxima etapa é simular o sistema no dominio do tempo para gerar 0 arquivo necessario para o
treinamento da rede, assim como o arquivo de teste. As simulagBes e os resultados dos testes serdo

Vvistos nos préximos topicos.

3.4 Validacéo de resultados com métodos no dominio do tempo

O programa feito no MATLAB para simular a falta usa 0 método Runge-Kutta de segunda
ordem. Ao executa-lo, é fornecido o arquivo de entrada com os resultados do fluxo de poténcia para o
sistema em estudo. A partir dai, o programa Numeric.m tera posse do estado do sistema, com as
tensdes, angulos e poténcias em cada barra do sistema. E fornecido também o tempo inicial e final
durante o qual a linha fica em curto-circuito, até a devida acdo da protecdo. O motivo desses dois
valores é proporcionar que o programa trace diversas curvas no tempo, partindo-se de um tempo

inicial de duragdo da falta para o sistema, identificado como tc, e, através de sucessivos incrementos
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nesse tempo inicial, seja aumentado até o valor limite, chamado de tcs. Assim, o programa traca a
curva no tempo para o tempo inicial de duracdo da falta, tc,, depois incrementa tco, identificado de ti,c,
e traga a curva novamente, desde do inicio, para o tempo de protegdo tcy + tine, SObrepondo o novo

gréfico.

E, irad)

"I 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 02 04 06 08 1 12 14 1B 18 2
t(s)

Figura 3.5 - Curvas de oscila¢do do gerador 1, para a faixa de tc, = 0.160s até tc; =0.173s.

Depois o tempo de duracdo da falta € novamente incrementado e 0 programa traga outra curva
desde o inicio, agora para o tempo de duracdo da falta de tc, + 2tj, sobrepondo o novo gréafico, sem
apagar os anteriores. E assim é feito sucessivamente, até que o tempo limite de duragdo da falta seja
alcangado. A cada curva tragcada no intervalo especificado, o programa grava valores, tais como
amplitude e largura da primeira oscilacdo, no caso do primeiro método, ou amplitude e tempo da
primeira oscilacdo, no caso do segundo método, para posteriormente grava-los num arquivo que
podera ser usado no treino ou teste da rede neural. O programa foi assim especificado de modo a evitar

sua execucdo diversas vezes quando se pretende achar um determinado tempo critico para uma dada
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falta. Neste caso, é s6 determinar o intervalo em que se suspeita que o tempo critico esta, e executar o
programa. Depois, pode-se refinar a busca estreitando-se o intervalo. O incremento tj,. ndo deve ser
grande, de modo a dar um erro alto na determinacdo do tempo critico. Sendo assim, escolheu-se o
valor de 0.002 s. Esse valor pode tornar o programa mais lento, dependendo do tamanho do intervalo

de pesquisa, mas garante uma boa precisao na determinagédo do tempo critico.

0.4 ] 1 ] ] ] ] ] ] ]
0 0.2 0.4 s 08 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

t(s)

Figura 3.6 - Curvas de oscilacdo do gerador 3, de tcy, = 0.084s até o tempo critico de 0.171s.
ApGs dar entrada no programa com o arquivo no formato texto que contém o resultado do
fluxo de poténcia para o sistema em estudo, entra-se com o valor do tempo inicial de duracdo da falta,
e 0 seu tempo limite. Ele precisara ler também o arquivo que contém os parametros dos geradores, X4 €
H, pois neste programa, Areag.m, ele precisara da constante de inércia de cada gerador, H, para
executar 0 método Runge-Kutta. Também €é necessario a leitura do arquivo Y.sai, obtido pelo
programa Newton60.m, que contém a matriz admitancia pré-falta do sistema em estudo. E a partir

dessa matriz que se obtém a matriz admitancia durante a falta e a matriz admitancia pos-falta, bem
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como as matrizes pré-falta, durante a falta e pos-falta reduzidas, ou seja, matrizes com dimenséo n vs
n, sendo n o nimero de geradores do sistema, que serd trés, para o sistema WSCC3, e dez para o

sistema New England.

Eb(radj

-10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 02 04 0B 08 1 1.2 14 16 1.8 2

t(s)

Figura 3.7 — Curva de oscilagdo do gerador 4 com o tempo de agdo da protecdo de 0.238 s.

Apls a entrada de todos esses dados, deve-se informar o programa o barramento onde
aconteceu a falta. Como as admitancias proprias de cada barra sdo resultado da soma das admitancias
de todas as linhas que a barra faz contato, deve-se excluir desse somatério a admitancia da linha que
sera retirada, ou isolada devido a falta. E necessario informar o programa ainda se a linha em questao é
paralela, pois, se for, as matrizes durante e pos-falta serdo alteradas de modo diferente. Isto porque,
neste caso, as linhas e colunas que correspondem a barra préxima a falta ndo sdo zeradas na matriz
admitancia durante a falta, e sim divididas por dois, se a linha paralela com problema apresentar a

mesma admitancia que a linha remanescente. No mesmo caso, a matriz pos-falta seré alterada e os
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elementos que representam a admitancia da linha excluida néo serdo zerados, e sim divididos por dois,
admitindo-se que a linha paralela defeituosa apresente a mesma admitancia que a linha sd. A
admitancia propria de cada barra conectada a linha também serd alterada, de modo a retirar de seu
somatorio a admitancia da linha a ser retirada, para a formagao da matriz pos-falta.

Sendo assim, pode-se entrar com um limite inicial de tempo, como 0.084s, e um limite final,
como 0.101s. O programa entdo traga o grafico usando o tempo inicial de acdo da protecdo de 0.084s,
incrementa esse tempo de 0.002s, tracando-se entdo uma nova curva para o tempo de agéo da protegéo
valendo agora 0.086s, sem apagar a curva anterior, e assim por diante, alternando-se as cores das
curvas tragadas entre o azul e o vermelho para a melhor distingdo entre curvas sucessivas, até que
todas as curvas para a faixa de procura desejada estejam tracadas. A partir dai, verifica-se visualmente
a partir de que momento o sistema se tornou instavel. Se a faixa de procura desejada néo foi suficiente
para achar o tempo critico do sistema, com um erro do tamanho do incremento, 0.002s, tenta-se
novamente com uma outra faixa de valores, como, por exemplo, entre 0.160s e 0.173s, e traca-se
novamente as curvas do sistema.

Exemplificando o método de simulagdo no dominio do tempo, tem-se a figura 3.5, que
representa 0 conjunto de curvas do gerador 1 do sistema WSCC3, tracadas no tempo de acdo da
protecdo indo de 0.160s até 0.173s, com incrementos de 0.002s entre cada curva. As curvas sao
tracadas alternando-se as cores de azul e vermelho entre curvas préximas no tempo. No exemplo da
figura 3.5, a ultima curva em azul, tracada para o tempo de acdo da protecdo de 0.172s, claramente
excedeu o tempo critico do sistema, pois nota-se a sua dispersdo. Ja para a figura 3.6, as curvas sdo
tracadas imediatamente abaixo do tempo critico do sistema, sendo a Ultima curva do gerador 3 tracada
no tempo de 0.170s. Logo, o tempo critico encontra-se no intervalo entre 0.170s e 0.172s, podendo-se

dizer que o tempo critico do sistema é de 0.171s, com um erro de até 0.001s superior ou inferior.
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Figura 3.8 — Curva de oscilagéo do gerador 1 com o tempo de protecdo de 0.238 s.

Para a determinacgdo do tempo critico, utilizou-se simula¢des numéricas no dominio do tempo.
Tracando-se as curvas dos angulos dos geradores, determina-se o valor do tempo critico, dentro da
margem de erro determinada pelo tamanho do passo do algoritmo numérico, que foi escolhido no
valor de 0.002s para aumentar a exatiddo do processo. As curvas dos geradores representam a
diferenca entre o angulo do gerador e o centro de inércia do sistema. Sendo assim, cada gerador
representara uma curva caracteristica e sua oscilacao inicial podera apresentar amplitude positiva ou
negativa, conforme esteja oscilando para cima ou para baixo em relagdo ao centro de inércia do
sistema, conforme mostram as figuras 3.7, do angulo do gerador 4 para uma falta na linha 4-14 com
tempo de acdo da protegdo de 0,238s, e 3.8, para o gerador 1, na mesma linha e com 0 mesmo tempo

de acdo da protecéo.
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Figura 3.9 — Curvas de oscilacdo dos 10 geradores do sistema New England.

A figura 3.9 mostra as curvas de todos os dez geradores do sistema New England, tragcadas em
relacdo ao centro de inércia do sistema, para a simulacéo de falta na linha 4-14 com tempo de a¢do da
protecdo de 0.238s. Pode-se ver claramente que cada gerador possui um tipo de oscilagdo. 1sso se deve
as caracteristicas intrinsecas de cada um, como sua poténcia gerada, reatancia transitéria do eixo
direto, e o valor de seu momento de inércia. Por isso, para que ocorram as simulacdes no tempo é
necessario, além do estado do sistema, de sua matriz admitancia, um arquivo com as caracteristicas

préprias dos geradores do sistema.

3.5 Analise e discussao de resultados

Neste topico sdo discutidos os resultados dos testes feitos para 0s casos nao treinados. Para a
obtencdo dos arquivos de testes foi adotada uma metodologia semelhante a geragdo do arquivo de

treinamento, como 0s passos descritos nas se¢des 2.4.2 e 2.4.3. Os arquivos de testes assim obtidos
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podem ou ndo ser unidos num sé arquivo de teste, como no caso do arquivo de treinamento. A
obrigatoriedade da unido dos arquivos na fase de treinamento para a gera¢do de um s grande arquivo
de treinamento ndo é necessaria na fase de testes, pois 0s pesos da rede ndo sdo mais alterados, e ela
ndo aprendera mais nenhuma situacdo nova. Na fase de treinamento esta unido era necessaria para a
rede ndo aprender somente um caso, porém toda uma faixa de casos diferentes, com tempos criticos
diferentes, aprendendo a generalizar para casos ndo inclusos no treinamento.

Para a execucdo dos testes, quando o programa Neural é executado novamente, ndo se precisa
mais responder a pergunta sobre o desejo de formar uma nova rede. Assim, 0 programa assume
automaticamente que ja deve existir um arquivo de pesos gravado no mesmo diretorio ou pasta em que
se encontra, com os valores ja treinados dos pesos da rede, bem como toda a sua configuragdo
estrutural, como o numero de camadas, nimero de neurdnios por cada camada da rede, etc. Ele assume
também agora, que deve haver um arquivo data.txt no mesmo diretério ou pasta em que se encontra,
gue contém os dados do teste a ser realizado.

Utilizando-se a primeira metodologia, depois de treinar a rede neural com o conjunto de
treinamento disponivel e considerando 7500 épocas, verificou-se que o erro maximo de treinamento
ficou abaixo de 4.8%.

Restava agora gerar um conjunto de teste que seria composto por situa¢des nao incluidas no
treinamento, para testar a capacidade de generalizagdo da rede neural. O conjunto de teste foi formado
por 11 combinacdes de variaces de poténcia dos geradores 2 e 3. Entdo 0s mesmos passos que foram
realizados para o arquivo de treinamento, foram realizados para o arquivo de teste, para que fosse
conhecido o valor do tempo critico para o conjunto de teste e 0 erro de estimacao da rede neural fosse
calculado. Depois disso a rede neural ja treinada foi alimentada pelo conjunto de teste. O resultado foi
gue 0 erro maximo que a rede neural obteve para o arquivo de teste, composto por casos ndo incluidos
no treinamento, foi de 6.7%, podendo se verificar a eficiéncia do método para o sistema de teste usado.

A metodologia proposta € Util para a determinac¢do do tempo critico a partir de uma curva de
oscilacdo dada e é um método rapido, pois somente com a informacdo da primeira oscilacédo, pode

estimar esse tempo critico sem necessidade de realizar simulagbes numéricas para chegar a calcular o
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tempo critico. No entanto, sua aplicagcdo pratica para a determinacdo da estabilidade de primeira
oscilagdo para sistemas de poténcia de grande porte pode precisar de outras considera¢des adicionais,
uma vez que sistemas maiores podem apresentar sobre-oscilagcbes com a presenca de minimos locais.

Na segunda metodologia aplicada ao sistema New England, para uma falta na linha em estudo
(4-14) simulada com o tempo de acdo da protecdo de 0.238 s, para 0 estado do sistema com as
poténcias originais da tabela 3.1, foram geradas algumas curvas para analise. Na figura 3.7 tem-se um
exemplo de uma curva tracada para o gerador 4. Pode-se notar que apds um pico maximo, a curva
apresenta uma pequena oscilacdo. Na figura 3.8, tracada para o gerador 1, pode-se notar muitas

irregularidades. Na figura 3.9 tém-se as curvas tragadas de todos os geradores para a falta em estudo.

Tabela 3.1 — Poténcias de teste.

Geradores Poténcias Originais Valores
(pu) treinados
1 5,208 -
2 2,500 2,47
3 10,000 9,88
4 6,500 6,41
5 6,320 6,05
6 5,080 4,90
7 6,500 6,46
8 5,600 5,55
9 5,400 5,35
10 8,300 8,25

Apbs o treinamento da rede, obteve-se um erro maximo inferior a 2% para a faixa de tempo de
protecdo acima de 50% do tempo critico, quando o objetivo inicial era alcangar um erro maximo
inferior a 5%. Incluindo-se a faixa de tempo entre 40 a 50% do tempo critico, o erro maximo fica
abaixo de 5,2%.

Foi realizado o teste para 0 estado do sistema com as poténcias segundo a tabela 3.1, cujo valor

a rede neural ndo havia sido treinada.
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Para o teste realizado na tabela Al (apéndice), o erro maximo (em %) foi de 3.72. Observa-se
que, mesmo que o objetivo da rede tenha sido inicialmente conseguir erros maximos inferiores a 5%
para os arquivos de teste quando o tempo de protecdo fosse igual ou maior que 60%, 0 erro maximo
ficou bem abaixo dos 5%, incluindo-se no intervalo de variagdo do tempo de protecdo, na faixa que vai

de 40 a 60%.
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Capitulo 4

Conclusoes

4.1 Conclusdes

Hoje em dia os sistemas de poténcia se apresentam cada vez mais complexos, devido tanto as
suas dimensoes, pelas crescentes necessidades energéticas, quanto as necessidades maiores de controle
e qualidade que um mercado competitivo de energia requer. O uso de novas tecnologias se faz cada
vez mais urgente para a gestdo, planejamento, controle e manobra. Um controle em tempo real seguro
e confiavel é o objetivo que se persegue com muita dedicacdo. Das tecnologias emergentes, 0s
métodos baseados em inteligéncia artificial tém se mostrado cada vez mais procurados, ndo s6 no
campo dos sistemas de poténcia, mas de forma geral.

Dentro da tendéncia atual, pode-se prever que o futuro dos sistemas de poténcia serd a
automatizacdo cada vez maior através de sistemas inteligentes. Este trabalho se situou dentro dessa
visao de futuro dos sistemas de poténcia, porém ainda dentro de uma abordagem académica que visa 0
estudo dessas novas alternativas para o teste de sua aplicabilidade.

A partir do resultado anterior dos testes efetuados, a rede neural revelou-se um instrumento
muito robusto na previsao do tempo critico para a ocorréncia de uma falta numa linha em quaisquer
dos dois sistemas utilizados neste trabalho: tanto o WSCC3, com nove barras e trés geradores, quanto
0 New-England, com 39 barras e 10 geradores. Para diversas condigdes de operacdo dos geradores,
sua estimacdo revelou-se dentro de uma precisdo aceitavel, mostrando-se muito confiavel.

Observou-se a utilizacdo de duas metodologias para a aplicacdo de redes neurais artificiais a
sistemas elétricos de poténcia. A metodologia 1 foi estudada em um sistema de pequeno porte, 0
WSCC3, no estudo da estimagao do tempo critico em uma linha, variando-se a poténcia dos geradores.
Ela consistiu na analise da forma de onda do angulo de um dos geradores do sistema em relacdo ao

centro de inércia, coletando-se para esta anélise a amplitude da onda e uma medida de sua largura a %
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da amplitude. Foram obtidos resultados muito confidveis, que comprovaram a eficiéncia do método
em sistemas de pequeno porte.

Pode-se inferir do que foi demonstrado nesta dissertacdo que uma rede neural pode prever o
tempo critico em sistemas de pequeno porte com uma boa precisdo, para faltas em suas diversas
linhas, relacionando o tempo critico de uma falta com a variagdo de alguns parametros dos geradores
do sistema. O método desenvolvido pode, entdo, ser usado para o estudo de sistemas de pequeno porte,
onde se tenta prever a influéncia que a variagdo dos pardmetros dos geradores tém sobre a gravidade
de determinadas faltas.

Sendo assim, um operador de um sistema de pequeno porte poderia testar as condi¢bes em que
pioram ou ndo o tempo critico de determinada linha no seu sistema, sem necessariamente recorrer todo
o0 tempo a métodos numéricos demorados. Pode-se treinar uma rede com algumas situagdes do sistema
e a partir dai trabalhar diversas outras condi¢fes sem precisar tracar periodicamente as curvas dos
angulos dos geradores.

Entdo se poderia planejar melhor o tipo de protecdo contra faltas, testando-se o tempo critico
das linhas do sistema, ou ainda redimensionando o sistema para torna-lo mais robusto a ocorréncia de
faltas, com a ajuda das redes neurais.

Um dos problemas da metodologia 1 na sua aplicacdo em sistemas maiores € a ocorréncia de
sobreoscilagtes, que deformam a forma de onda do angulo dos geradores, impossibilitando a coleta de
dados precisos para o treinamento da rede neural. Para tentar atacar este problema, foi desenvolvida
neste trabalho a metodologia 2, que foi aplicada a um sistema de maior porte que 0 WSCC3, o sistema
New-England.

A metodologia 2 consistiu na coleta da amplitude e do tempo de ocorréncia da mesma na
primeira oscilacdo da curva de um gerador do sistema, ap6s a ocorréncia de uma falta. Ela foi aplicada
ao sistema New-England e, diferentemente da metodologia 1, que foi aplicada a estimagdo do tempo
critico em apenas uma linha, procurou-se ampliar a aplicacdo do método, obtendo-se a estimacdo do

tempo critico para um conjunto de dez linhas, variando-se a poténcia dos geradores do sistema dentro
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de uma faixa limitada. Os resultados obtidos comprovam que a metodologia 2 pode ser muito mais
eficaz que a metodologia 1 em sistemas de poténcia de maior porte.

Um dos principais objetivos desta dissertacdo foi contribuir para o estudo de aplicacdes de redes
neurais para a analise da estabilidade transitoria de sistemas de poténcia. Os resultados obtidos foram
promissores, porém muito ainda deve ser feito e testado para a aplicacdo em sistemas reais. A rede
neural usada mostrou-se muito robusta para a estimacdo do tempo critico do sistema abordado. Isso
demonstra que a sua utilizacdo, conjuntamente com outras técnicas, formando-se métodos hibridos de

analise, pode ser de grande utilidade em sistemas de poténcia.

4.2 Trabalhos futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros, estd a possibilidade de utilizacdo de dados do sistema
brasileiro de energia para teste da metodologia. Poderia-se testar a metodologia desenvolvida com
dados reais do sistema brasileiro e verificar a eficiéncia do método. Novos algoritmos de treinamento
da rede neural também poderiam ser testados. Os dados de entrada da rede neural também podem ser
alterados e trabalhados, visando minimizar a complexidade da rede neural e otimizando o espaco de
estados em gue a rede deve atuar buscando a estimacao do tempo critico.

Entre esses dados de entrada estdo os dados dos geradores, e os dados da forma de onda. Uma
idéia que poderia ser utilizada é o pré-processamento dos dados da forma de onda do gerador, para se
extrair uma informagdo mais confidvel e relevante. Um exemplo poderia ser a aplicagdo de analise de

Fourier, decompondo o sinal e utilizando as componentes principais para treinamento da rede neural.
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APENDICE

Tabela Al — Resultados do teste.

Saida Desejada | Saida da Rede | Erro Absoluto Erro (%)
0,40 0,41 0,01 1,82
0,41 0,42 0,01 1,95
0,42 0,43 0,01 2,06
0,43 0,44 0,01 2,16
0,44 0,44 0,01 1,32
0,45 0,45 0,01 1,43
0,45 0,46 0,01 1,54
0,46 0,47 0,01 1,63
0,47 0,48 0,01 1,72
0,48 0,49 0,01 1,81
0,49 0,49 0,01 1,88
0,49 0,50 0,01 1,95
0,50 0,51 0,01 2,01
0,51 0,52 0,01 2,06
0,52 0,53 0,01 2,10
0,53 0,54 0,01 2,13
0,53 0,55 0,01 2,16
0,54 0,55 0,01 2,17
0,55 0,56 0,01 2,18
0,56 0,57 0,01 2,18
0,57 0,58 0,01 2,17
0,57 0,59 0,01 2,16
0,58 0,60 0,01 2,13
0,59 0,60 0,01 2,10
0,60 0,62 0,02 2,65
0,61 0,62 0,02 2,58
0,62 0,63 0,02 2,51
0,62 0,64 0,02 2,43
0,63 0,65 0,01 2,34
0,64 0,65 0,01 2,25
0,65 0,66 0,02 2,64
0,66 0,67 0,02 2,562
0,66 0,68 0,02 2,39
0,67 0,69 0,02 2,25
0,68 0,70 0,02 2,54
0,69 0,70 0,02 2,38
0,70 0,71 0,02 2,20
0,70 0,72 0,02 2,42
0,71 0,73 0,02 2,22
0,72 0,74 0,02 2,40
0,73 0,74 0,02 2,17
0,74 0,75 0,02 2,29
0,74 0,76 0,02 2,05
0,75 0,77 0,02 2,12
0,76 0,78 0,01 1,85
0,77 0,78 0,01 1,88
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Tabela Al — Resultados do teste (continuagéo).

Saida Desejada | Saida da Rede | Erro Absoluto Erro (%)
0,78 0,79 0,01 1,59
0,79 0,80 0,01 1,58
0,79 0,81 0,01 1,54
0,80 0,81 0,01 1,48
0,81 0,82 0,01 1,39
0,82 0,83 0,01 1,04
0,83 0,83 0,01 0,91
0,83 0,84 0,01 0,77
0,84 0,85 0,01 0,60
0,85 0,86 0,01 0,61
0,86 0,86 0,00 0,39
0,87 0,87 0,00 0,16
0,87 0,87 0,00 0,09
0,88 0,88 0,00 0,20
0,89 0,89 0,00 0,50
0,90 0,89 0,01 0,66
0,91 0,90 0,01 0,86
0,91 0,91 0,01 1,08
0,92 0,91 0,01 1,34
0,93 0,92 0,02 1,61
0,94 0,92 0,02 1,81
0,95 0,93 0,02 2,05
0,96 0,93 0,02 2,32
0,96 0,94 0,03 2,62
0,97 0,94 0,03 2,88
0,98 0,95 0,03 3,18
0,99 0,95 0,03 3,45
1,00 0,96 0,04 3,72
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