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RESUMO

IDENTIFICAÇÃO DE MODOS DE OSCILAÇÃO UTILIZANDO FILTRO

DE KALMAN ESTENTIDO

Autor: Pedro Elias Weber de Deus Amaral

Orientador: Francisco Damasceno Freitas

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Braśılia, dezembro de 2015

A estabilidade de um sistema elétrico de potência é um dos requisitos para que as cargas

do sistema sejam atendidas com qualidade e sem interrupções. O adequado monito-

ramento e o amortecimento dos modos de oscilação eletromecânica são fundamentais

para o controle da estabilidade de um sistema elétrico.

Esta dissertação apresenta um método para identificação de modos de oscilação ele-

tromecânica cujo fundamento é baseado no prinćıpio do Filtro de Kalman Estendido.

Os modos são calculados a partir de parâmetros que também são estados do filtro. A

metodologia é voltada para identificação de parâmetros caracteŕısticos de sinais obtidos

de PMU (Phasor Measurement Units). Todos os sinais obtidos e utilizados para testes

são de baixa amplitude, conhecidos como dados de ambiente.

A técnica proposta foi avaliada por meio de dois tipos de dados. Em um primeiro tipo,

os sinais foram simulados. Com esta finalidade, utilizou-se o software Power System

Toolbox (PST). Em outros testes, foram considerados dados de campo, obtidos de

PMUs instaladas em baixa tensão localizados em universidades brasileiras em diversos

estados. Considerando a natureza estocástica dos sinais, o método proposto identificou

adequadamente os modos dominantes presentes nos dados de ambiente simulados do

sistema teste, tanto em situações em que a frequência e amortecimento do modo eram

fixos, quanto em situações em que os parâmetros do modo variavam ao longo do peŕıodo

de simulação. No caso dos resultados determinados para os dados de campo, foi identi-

ficada a presença de modo de oscilação dominante, na faixa entre 0,2 Hz e 0,4 Hz. Este

é um modo interárea, caracteŕıstico do Sistema Interligado Nacional (SIN). Portanto,

em ambos os testes a metodologia proposta mostrou-se adequada para identificação de

modos dominantes a partir de dados de ambiente.
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ABSTRACT

ELECTROMECHANICAL MODE IDENTIFICATION USING EXTEN-

DED KALMAN FILTER

Author: Pedro Elias Weber de Deus Amaral

Supervisor: Francisco Damasceno Freitas

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Braśılia, December of 2015

Power Systems must be stable for the system loads to be supplied continiously and

with good quality. The proper monitoring and damping of electromechanical oscillation

modes are fundamental for the power system stability control.

This thesis presents a method for identification of electromechanical oscillation modes

based on the Extended Kalman Filter. The modes are calculated from parameters

which are also state variables of the filter. The methodology aims to identify characte-

ristic parameters of signals obtained from PMU (Phasor Measurement Units). All the

signals obtained and used in tests are low amplitude signals, also known as ambient

data.

The proposed methodology was evaluated by two kinds of data. In a first kind, the

signals were simulated. For this purpose, it was used the Power System Toolbox

software (PST). In the second kind, it was considered field data obtained from PMUs

installed at low voltage in Brazilian universities in several states. Considering the

stochastic nature of the data, the proposed method identified the dominant modes

present in the simulated ambient data of the test system accordingly, both in situations

in which the frequency and damping of the mode were fixed, as in situations in which

the mode parameters varied throughout the period of simulation. In the case of the field

data, the results identified the presence of dominant oscillation mode in the frequency

range between 0,2 Hz and 0,4 Hz. This is an inter-area mode, characteristic of the

Brazilian National Grid. Therefore, in both kinds of data, the proposed methodology

was appropriate to identify dominant modes from ambient data.
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k

.

Q
Pb
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1 Introdução

1.1 Apresentação

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é composto por inúmeras linhas de transmissão

de energia elétrica, cargas industriais, comerciais e residenciais, e diversas centrais de

geração localizadas em todo o território nacional.

O adequado funcionamento do SIN, bem como de outros sistemas elétricos de potência

(SEP), pressupõe o atendimento cont́ınuo das cargas com qualidade, sem interrupções.

Um dos requisitos desejáveis de um SEP é que ele opere continuamente e de forma

estável.

Historicamente, o maior problema em termos de estabilidade de SEP tem sido carac-

terizado por instabilidades transitórias, principalmente aquelas causadas por grandes

distúrbios no sistema. Com a evolução natural dos sistemas, o aumento do número

de interconexões de grandes áreas produtoras e consumidoras de energia elétrica, au-

mento da complexidade dos sistemas de controle, inserção intensa de fontes de energia

renováveis e a operação dos sistemas com carregamento elevado, surgiram dificuldades

adicionais de controle dos SEPs. Desta forma, ferramentas de controle e monitoramento

visando preservar a estabilidade do sistema são sempre benéficas [1, 2].

Os SEPs estão sujeitos a oscilações eletromecânicas locais e remotas provocadas pelas

interações elétricas entre as unidades de geração [3]. As oscilações bem amortecidas, em

geral, são caracteŕısticas dos sistemas elétricos na maior parte do tempo de operação

[4]. No entanto, no curto peŕıodo em que são pouco amortecidas, ou mesmo instáveis,

as oscilações eletromecânicas deterioram a segurança da operação do sistema e podem

levar a restrições de fluxo de potência em linhas de transmissão e até ao colapso do

sistema [5].

O estudo de oscilações eletromecânicas usualmente é feito no âmbito dos estudo de es-

tabilidade a pequenas perturbações utilizando técnicas de análise de sistemas lineares

[2, 6]. Recentemente, dados obtidos de unidades de medição fasorial (Phasor Measu-

rement Unit - PMU ) têm sido utilizados de forma complementar para estimação de
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modos de oscilação eletromecânica em SEPs em tempo real [5, 7, 8, 9]. O advento

de novas tecnologias de processadores, a transmissão de dados via Internet e o uso de

dispositivos que permitem a sincronização temporal de dados, como o Global Positio-

ning System (GPS ), têm tornado viável a medição de grandezas em locais bastante

remotos dos locais de controle. Um exemplo de projeto bem sucedido desta natureza

é o identificado em [10], denominado Medfasee.

Os sinais medidos pelas PMUs permitem que algumas grandezas caracteŕısticas do

sistema possam ser estimadas. Algumas delas são ângulo de tensão e frequência. Es-

tas grandezas podem ser utilizadas para a avaliação de caracteŕısticas dinâmicas do

sistema, mesmo em tempo real. Muitos trabalhos destacam o cálculo de modos de

oscilação eletromecânica dominantes como aplicação que faz uso desses sinais.

Sabe-se que em grande parte do tempo, o sistema opera sob excitação causada prin-

cipalmente pelo chaveamento permanente de cargas, chamada de rúıdo ambiente [11].

Neste sentido, utilizar dados de ambiente para estimação em tempo real das carac-

teŕısticas dinâmicas do sistema torna-se uma importante contribuição para o setor

elétrico.

1.2 Motivação

A estabilidade de um SEP a pequenas perturbações usualmente é avaliada a partir do

modelo linearizado do sistema para um dado ponto de operação utilizando técnicas de

análise de sistemas lineares [2, 6]. Se o modelo linearizado for estável, isso implica que

o ponto de operação é estável [6]. No entanto, o sistema não linear poderá ser instável

para uma grande perturbação.

Modelos lineares de SEPs são formados por equações de espaço de estados de ordem

elevada, podendo ter centenas de milhares de estados. Por esse motivo, geralmente são

aplicadas técnicas diversas de análise de sistemas lineares esparsos e redução da ordem

de modelos, preservando as principais caracteŕısticas dinâmicas do sistema nas faixas

de frequência de interesse [2, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19].

Os modelos matemáticos utilizados são complexos e utilizam parâmetros que podem

variar no tempo. Em vista disso, dados obtidos de PMUs têm sido utilizados de

forma complementar para estimação de modos de oscilação eletromecânica em siste-

mas elétricos, possibilitando a análise quase em tempo real da estabilidade dos SEP a
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pequenas perturbações [2, 5, 7, 8, 9, 20, 21, 22, 23].

Muitos trabalhos [3, 22, 24, 25, 26, 27, 28, 29] investigam os sinais transitórios, chama-

dos de ringdown, originados a partir de grandes perturbações, como curtos-circuitos,

perda de algum equipamento, etc. No entanto, o sistema opera a maior parte do

tempo apenas sob excitação de rúıdo ambiente, caracterizado pela variação estocástica

de cargas que excitam os modos de oscilação presentes [11].

Deste modo, utilizar dados de ambiente ao invés de provenientes de ringdown, para

estimação em tempo real das caracteŕısticas dinâmicas de SEPs, torna-se uma impor-

tante contribuição para o setor elétrico, abrindo a possibilidade para o monitoramento

em tempo quase real dos modos de oscilação dominantes no sistema. A habilidade de

controlar as oscilações interárea permite ao operador melhorar a confiabilidade e otimi-

zar a capacidade de transmissão de energia elétrica do sistema, minimizando posśıveis

interrupções de carga [2].

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor uma técnica para estimação de modos de oscilação

eletromecânica dominantes de sistemas elétricos a partir de dados de ambiente prove-

nientes de PMUs. A técnica para estimação de parâmetros utiliza abordagem base-

ada no Filtro de Kalman Estendido (FKE), permitindo a observação da variação dos

parâmetros do modo dominante no tempo com modelos de ordem reduzida.

Os objetivos espećıficos deste trabalho são os seguintes:

• Utilização do FKE para a estimação de parâmetros desconhecidos na forma de

sistemas de espaço de estados;

• Simulação de medições por PMUs de dados de ambiente utilizando o software

livre de análise de SEP Power System Toolbox (PST);

• Pré-processamento de dados de PMUs instaladas no SIN para aplicação da técnica

baseada no FKE proposta neste trabalho.

A identificação de parâmetros desconhecidos em modelos de sistemas lineares na forma

de sistemas de espaço de estados foi realizada utilizando o FKE. Para tanto, os parâme-

tros desconhecidos foram tratados como variáveis de estado a serem identificadas, tor-

nando o modelo não linear.
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Os testes com a metodologia proposta foram feitos inicialmente a partir de dados

simulados no software PST. Nas simulações realizadas, as cargas do sistema teste foram

alteradas de forma que 1% da carga variasse aleatoriamente. As medições das grandezas

do sistema foram feitas a uma taxa de 60 amostras por segundo, de modo que foi

posśıvel simular medições feitas por PMUs de dados de ambiente no sistema teste.

O método proposto foi posteriormente aplicado em dados de PMUs instaladas no SIN

com o objetivo de estimar os modos de oscilação dominantes do sistema. Todas as

medições em PMUs foram realizadas em laboratórios de algumas universidades brasi-

leiras, no lado de baixa tensão. O pré-processamento dos dados foi realizado utilizando

interpolação e filtragem, de modo que restassem apenas as componentes de frequência

do sinal na faixa de interesse. As medições, na forma sincronizada, ficam acesśıveis em

um concentrador de dados fasoriais (Phasor Data Concentrator - PDC), instalado na

UFSC [7, 8, 10].

1.4 Publicação

Os estudos desenvolvidos durante esta pesquisa possibilitaram a publicação de artigo

em simpósio citado a seguir.

AMARAL, P. E. W. D.; FREITAS, F. D e FERNANDES, L. F. J. Estimação de

Modo Dominante do Sistema Interligado Brasileiro via Filtro de Kalman

Estendido usando Dados Ambientes Obtidos de Unidades de Medição Fa-

sorial. In: XII SBAI - Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente 2015, Natal-RN,

dispońıvel em http://swge.inf.br/SBAI2015/anais/446.pdf.

1.5 Organização da Dissertação

Seguindo a motivação e o objetivo, constantes do corrente caṕıtulo, a presente dis-

sertação possui a estrutura de acordo com a descrição a seguir.

O Caṕıtulo 2 apresenta conceitos e fundamentos a respeito da estabilidade de SEP,

apresentando, de forma geral, como são classificados os diversos tipos de problemas

de instabilidade. Maior ênfase é dada aos problemas de instabilidade relacionados ao

ângulo do rotor dos geradores śıncronos, em especial aos estudos de estabilidade a

pequenas perturbações, motivação do presente trabalho. É apresentado o referencial

teórico para estudos de estabilidade a pequenas perturbações a partir do modelo li-

nearizado de SEP, bem como da utilização de dados provenientes de PMUs de forma
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complementar a esses estudos. Por fim, este caṕıtulo apresenta uma revisão biblio-

gráfica a respeito da utilização de dados de ambiente coletados por meio de PMUs

para identificação de modos de oscilação em SEP.

No Caṕıtulo 3 são apresentadas informações sobre medidores fasoriais sincronizados,

chamados de PMUs. São descritas as etapas do pré-processamento dos dados de PMUs,

tais como interpolação e filtragem dos sinais. Neste caṕıtulo também são descritos e

deduzidos os algoritmos do Filtro de Kalman (FK) e do FKE, assim como a metodologia

para a identificação de parâmetros desconhecidos na forma de variáveis de estado. Ao

final é apresentada a modelagem utilizada neste trabalho para identificação dos modos

de oscilação de SEP, assim como a forma de ajuste dos parâmetros iniciais do modelo

para aplicação do FKE.

No Caṕıtulo 4 são desenvolvidas simulações de sistemas elétricos cujos modos de os-

cilação são conhecidos, utilizando o software PST. São apresentados cinco casos si-

mulados, com diferentes caracteŕısticas dinâmicas, bem como os resultados obtidos da

análise dos sinais simulados utilizando o método proposto nesta dissertação. São apre-

sentados também os resultados aplicados a sinais de defasagem angular de tensão cole-

tados nas PMUs da UFT, UFC, UFMA, UFSC, UFRGS, UNIPAMPA e UTFPR, com

o objetivo de identificar o modo de oscilação Norte-Sul do SIN. Por fim, no Caṕıtulo 5

são apresentadas as conclusões gerais e sugestões para trabalhos futuros que poderão

contribuir com a continuidade deste trabalho cient́ıfico.
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2 Estabilidade de Sistemas Elétricos de Potência

2.1 Introdução

Os SEPs são formados por cargas, linhas de transmissão e diversas centrais de geração

de energia elétrica. O funcionamento adequado de um SEP pressupõe o atendimento

cont́ınuo das cargas com qualidade, sem interrupções.

Para que um SEP opere de maneira cont́ınua e segura, ele deve ser estável. A estabi-

lidade de um SEP é a habilidade deste sistema, para uma dada condição de operação,

de reestabelecer um estado de equiĺıbrio após sujeitar-se a um distúrbio, de forma que

praticamente todo o sistema permaneça intacto [1].

Neste caṕıtulo são apresentados os tipos de estabilidade de SEP e é dada ênfase na

modelagem linear para avaliação da estabilidade a pequenas perturbações. Ao final

é apresentada uma revisão bibliográfica acerca de trabalhos cient́ıficos que tratam da

avaliação da estabilidade de SEP com a utilização de medições fasoriais sincronizadas

coletadas por PMUs.

2.2 Classificação da estabilidade de SEPs

A estabilidade de um SEP é uma caracteŕıstica única. No entanto, existem diversas

formas com que este sistema pode se tornar instável. Historicamente, o maior problema

em termos de estabilidade de SEP sempre foi a instabilidade transitória, provocada

por grandes distúrbios no sistema. Com a evolução natural dos sistemas, o aumento

do número de interconexões de grandes áreas produtoras e consumidoras de energia

elétrica, aumento da complexidade dos sistemas de controle, inserção intensa de fontes

de energia renováveis e a operação dos sistemas com carregamento elevado, surgiram

dificuldades adicionais de controle dos SEPs. Desta forma, ferramentas de controle e

monitoramento visando preservar a estabilidade do sistema são sempre benéficas [1, 2].

Para facilitar o estudo e a análise da estabilidade de um SEP, os problemas de ins-

tabilidade são classificados para que cada um seja analisado da melhor forma, com o

grau adequado de detalhamento e com as ferramentas corretas, possibilitando a adoção
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das ações necessárias para mitigação dos seus efeitos. Uma das formas de classificar os

problemas de estabilidade está ilustrada na Figura 2.1.

Figura 2.1: Classificação da estabilidade de SEP [1].

De acordo com esta classificação, os problemas relacionados a estabilidade estão divi-

didos em três grupos: estabilidade de frequência, estabilidade de tensão e estabilidade

do ângulo do rotor.

A estabilidade de frequência refere-se à capacidade de um sistema emmanter a frequência

nominal após um distúrbio severo que leve ao desequiĺıbrio entre geração e carga.

A estabilidade de tensão refere-se à capacidade de um SEP em manter as tensões nomi-

nais nas barras do sistema após um distúrbio. Geralmente os problemas de estabilidade

de tensão estão associados ao comportamento das cargas frente a perturbações no sis-

tema, aumentando a necessidade de potência reativa além da capacidade do sistema e

ocasionando reduções nos ńıveis de tensão [1].

A estabilidade do ângulo do rotor refere-se à capacidade de os geradores śıncronos de um

sistema de potência permanecerem em sincronismo após uma perturbação no sistema.

Este tipo de estabilidade está associada à capacidade de manutenção do equiĺıbrio entre

o torque eletromagnético e o torque mecânico em cada gerador śıncrono do sistema.

Se um gerador tender a acelerar ou frear sua rotação, torques de sincronização irão

tentar mantê-lo sincronizado [30]. Maior ênfase é dada a este tipo de estabilidade, em

especial à estabilidade do ângulo do rotor a pequenas perturbações, por ser o objeto

do presente estudo.
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Idealmente, existe equiĺıbrio entre o torque eletromagnético de sáıda e o torque mecânico

de entrada em um gerador, de forma que a velocidade de rotação do rotor e do motor

primário permanecem constantes. À medida que este equiĺıbrio do sistema é pertur-

bado, os rotores das máquinas śıncronas podem acelerar ou desacelerar de acordo com

as leis de movimentos de rotação, alterando a posição angular do rotor de um gerador

em relação à de outro. O rotor mais rápido passa a atender mais carga do que o rotor

mais lento, e isto produz torques restauradores que tendem a reduzir a diferença de

velocidade e a diferença angular entre os geradores. Entretanto, após um certo limite,

o aumento na separação angular dos rotores reduz a transferência de potência, au-

mentando ainda mais a diferença angular. Assim, a estabilidade de ângulo do rotor

do sistema depende da capacidade dos torques de restauração manterem os geradores

em sincronismo. A perda de sincronismo pode ocorrer entre um gerador e o restante

do sistema ou entre grupos de geradores, os quais podem permanecer em sincronismo

entre si após um distúrbio que ocasione a divisão do sistema.

Os estudos de estabilidade de ângulo do rotor são subdivididos em duas categorias:

estabilidade transitória e estabilidade a pequenas perturbações.

A estabilidade transitória trata da capacidade do SEP permanecer em sincronismo após

grandes distúrbios, como, por exemplo, um curto circuito em uma linha de transmissão.

Tais eventos envolvem grandes variações nos ângulos dos rotores dos geradores envol-

vidos e são influenciados pelo comportamento não linear da relação ângulo-potência.

A estabilidade a pequenas perturbações diz respeito à capacidade de um SEP manter

o sincronismo quando submetido a pequenas variações de carga em um dado ponto de

operação, de forma que a relação ângulo-potência pode ser considerada linear. Consi-

derando que a carga do sistema está em constante variação e que os geradores śıncronos

possuem caracteŕısticas e carregamentos diferentes, os modos de oscilação presentes no

sistema estão constantemente sendo excitados [30, 31]. Assim, a análise da estabili-

dade de um SEP a pequenas perturbações é geralmente feita a partir de um modelo

linearizado do sistema.

Esse tipo de problema de estabilidade está associado à insuficiência de amortecimento

das oscilações eletromecânicas. Essas oscilações são caracteŕısticas de sistemas elétricos,

e podem ser amortecidas com a utilização de estabilizadores de sistemas de potência

(Power System Stabilizers - PSS). Os PSSs fornecem sinais suplementares que são

adicionados aos sistemas de excitação dos geradores śıncronos. Além disso, as oscilações

8



também podem ser amortecidas por meio de sinais suplementares em FACTS (Flexible

AC Transmission System) [4].

A estabilidade a pequenas perturbações pode ser local ou global, envolvendo grandes

áreas do sistema elétrico. Os problemas locais estão associados a oscilações entre um

gerador śıncrono e o restante do sistema ou entre geradores eletricamente próximos.

Essas oscilações são chamadas de modos de oscilação locais e possuem frequências de

oscilação na faixa de 1 a 2 Hz.

Os problemas globais referem-se a interações entre grupos de geradores localizados em

áreas diferentes de um SEP, e estão associados a linhas de transmissão de interligação

fracas e carregadas entre as áreas. As oscilações, neste caso, são chamadas de modos

de oscilação interárea [1], e possuem frequências t́ıpicas na faixa de 0,1 a 1 Hz [31].

Esse tipo de oscilação interárea tem se mostrado de grande importância à medida que

os sistemas estão sendo interconectados por interligações com capacidade limitada e

que operam próximas ao seu limite [31].

A Tabela 2.1 exemplifica as faixas de frequência em que estão localizados os principais

modos de oscilação interárea presentes no SIN [9].

Tabela 2.1: Principais modos de oscilação interárea do SIN.

Modo Faixa de frequência

Norte x Sul 0,20 - 0,40 Hz

Sul x Sudeste 0,60 - 0,80 Hz

Norte x Nordeste 0,55 - 0,65 Hz

Mato Grosso x SIN 0,40 - 0,45 Hz

Rio de Janeiro x SIN 1,10 - 1,30 Hz

São Paulo x SIN 0,65 - 0,75 Hz

A Figura 2.2 exemplifica um caso real no qual são ilustrados sinais coletados em PMUs

que registraram oscilações pouco amortecidas. A figura apresenta o gráfico de potência

ativa transmitida pela Linha de Transmissão Malin-Round Mountain 1, no oeste dos

Estados Unidos. Este gráfico é amplamente divulgado em trabalhos cient́ıficos para

descrever o blackout ocorrido em 1996 no sistema do WECC [32].

Neste gráfico observa-se que antes da abertura da Linha de Transmissão Keeler-Allston,

em aproximadamente 400 segundos, o amortecimento do modo de oscilação interárea
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Figura 2.2: Fluxo de Potência na Linha de Transmissão Malin-Round Mountain 1 durante o
blackout ocorrido no WECC em 1996 [2].

era de aproximadamente 7%, considerado aceitável. A abertura desta linha, no entanto,

tornou o sistema fraco, diminuindo o amortecimento do modo de oscilação para menos

de 2%. Posteriormente, a abertura da linha Ross-Lexington, aos 700 segundos, tornou

o modo de oscilação interárea instável, o que levou o sistema ao colapso. Caso fosse

posśıvel a identificação do amortecimento dos modos de oscilação em tempo real, o

operador do sistema poderia ter atuado com o objetivo de tentar atenuar ou mesmo

evitar os problemas associados ao fraco amortecimento do modo de oscilação interárea.

Interligações que foram projetadas para uma certa capacidade, com o crescimento da

demanda, são forçadas a operar próximas ao seu carregamento máximo e passam a

se comportar dinamicamente como se fossem interligações fracas, sem condições de

suportar as oscilações presentes no sistema. As oscilações ocasionam a flutuação da

potência transmitida pelas linhas de transmissão, cuja proteção pode atuar em caso de

excesso de fluxo, desligando a linha e isolando os sistemas [30].

2.3 Modelo Linearizado de SEPs

A estabilidade de um SEP a pequenas perturbações pode ser avaliada por meio do

modelo linearizado do sistema para um dado ponto de operação, a partir da localização

dos polos deste sistema no plano complexo. Se o modelo linearizado do sistema for
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estável, isso implica que o sistema é estável para aquele dado ponto de operação [6].

Os SEPs são modelados por conjuntos de equações algébricas e diferenciais não lineares

(2.1), (2.2) e (2.3) [6, 33].

ẋ = f(x, z, u) (2.1)

0 = g(x, z, u) (2.2)

y = h(x, z, u) (2.3)

Incluem-se, por exemplo, as equações de oscilação das máquinas śıncronas (2.4) e (2.5):

2H

w
s

dw

dt
= P

m

� P
e

p.u. (2.4)

d�

dt
= w � w

s

(2.5)

onde H é a constante de inércia da máquina śıncrona, � é o ângulo do rotor, w é

a velocidade angular do rotor, w
s

é a velocidade angular śıncrona, P
m

é a potência

mecânica entregue à máquina e P
e

é a potência elétrica entregue pela máquina.

Após a linearização das equações (2.1), (2.2) e (2.3) para um ponto de operação em

regime permanente, são obtidas as seguintes equações na forma matricial:

2
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�ẋ
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�y

3

775 =

2
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fx
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fz
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fu

J
gx

J
gz

J
gu

J
hx

J
hz

J
hu

3

775

2

664

�x

�z

�u

3

775 (2.6)

onde os elementos J
ab

são as submatrizes Jacobianas das funções a em relação às

variáveis b. Eliminando as equações algébricas, tem-se o chamado sistema “ABCD” de

equações de espaço de estados que descrevem o modelo linearizado de um SEP.

�ẋ(t) = A�x(t) + B�u(t) (2.7)

�y(t) = C�x(t) +D�u(t) (2.8)
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onde a matriz A é chamada de matriz de transição de estados, B de matriz de entrada,

C de matriz de sáıda e D de matriz de transmissão direta da entrada na sáıda [6]. Em

modelos que descrevem SEPs a matriz D é geralmente nula.

A partir do sistema de espaço de estados do modelo linearizado do SEP, os modos de

oscilação são definidos pelos polos do sistema, expressos pelos autovalores da matriz

de transição de estados A [2, 6]. Para cada autovalor complexo � = � ± j!, está

associado um modo de oscilação com frequência de oscilação ! e taxa de amortecimento

⇠, calculada em termos percentuais da seguinte forma:

⇠(%) =
��p
�2 + !2

⇥ 100 (2.9)

Valores de taxa de amortecimento mı́nimo aceitáveis dependem de cada sistema elétrico

e da sua operação. O valor t́ıpico mı́nimo aceitável é de 5%. [31, 34].

O sistema somente será estável se todos os polos do sistema estiverem no semi-plano

esquerdo do plano complexo, ou seja, se a parte real � de todos os polos tiver valor

negativo. Se algum polo tiver parte real positiva, haverá no sistema uma oscilação

senoidal não amortecida ou crescente, caracterizando um sistema instável. Caso exista

algum polo situado sobre o eixo imaginário do plano complexo e todos os demais polos

se situarem no semi-plano esquerdo, o sistema será dito marginalmente estável. Este

tipo de sistema, no entanto, é de interesse apenas acadêmico [6].

Modelos lineares de SEP são formados por equações de espaço de estados de ordem

elevada, com centenas de milhares de estados. No entanto, é posśıvel a adequada carac-

terização do comportamento dinâmico do sistema com modelos de ordem reduzida, os

quais são adequados também para o projeto de PSSs. Assim, na avaliação da estabili-

dade e no controle de SEP por meio da análise dos autovalores da matriz de transição de

estados, geralmente são aplicadas técnicas diversas de análise de sistemas lineares espar-

sos e redução da ordem de modelos, preservando as principais caracteŕısticas dinâmicas

do sistema nas faixas de frequência de interesse [2, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19].

2.4 Avaliação da estabilidade de SEPs utilizando medições fasoriais sin-

cronizadas

Tendo em vista a complexidade dos modelos matemáticos necessários para a avaliação

da estabilidade de um SEP a partir da análise dos autovalores da matriz de transição
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de estados e que os parâmetros do sistema variam a todo instante, os dados de medição

fasorial provenientes de PMUs têm sido empregados de forma complementar na iden-

tificação dos modos de oscilação, possibilitando uma análise quase em tempo real da

estabilidade dos SEPs a pequenas perturbações [2, 20, 21, 22, 23]. Além disso, a análise

de dados de PMU, por fornecer informações importantes do estado dinâmico do sis-

tema em tempo real [7, 35, 36, 37], têm sido utilizada também em malhas de controle

de PSS [38, 39].

Os sinais coletados por medidores fasoriais podem ser divididos em três tipos para

efeitos de análise [2, 35]:

• Dados de ambiente: sinais de baixa energia provenientes da operação em regime

permanente do sistema, produzidos por pequenas variações aleatórias de carga

que excitam os modos de oscilação presentes;

• Probe signal : sinais transitórios gerados por meio da injeção de um sinal teste no

sistema em estudo;

• Ringdown: sinais transitórios de alta energia ocasionados por algum distúrbio no

sistema, curto-circuito, abertura de linha, etc., sobrepostos aos sinais de dados

de ambiente.

Os sinais de ringdown e probe signal são caracterizados por terem alta energia e por

apresentarem os modos de oscilação do sistema com maior intensidade que os dados de

ambiente [34]. O comportamento do sistema, quando ocorre algum distúrbio ou injeção

de sinal de teste, pode assemelhar-se à resposta de sistemas a uma entrada impulso

ou degrau. Assim, o sinal normalmente pode ser analisado como um somatório de

senoides amortecidas a partir de amostras de curta duração, da ordem de 20 segundos.

Existe vasta literatura tratando da análise da estabilidade de SEP utilizando sinais

de ringdown e probe signal [3, 22, 24, 25, 26, 27, 28, 29], e o método mais utilizado

é o Método de Prony [2, 8, 35, 40, 41, 42, 43]. Esses sinais, no entanto, não estão

dispońıveis a qualquer tempo para que sejam continuamente utilizados para avaliação

da estabilidade de sistemas.

Os dados de ambiente, por sua vez, são sinais com baixa energia, produzidos por

pequenas variações aleatórias na carga e na geração do sistema, assumidas como de

distribuição normal, mas suficientes para excitar os modos de oscilação presentes [11,

44, 45] e fazer variar as grandezas do sistema, tais como tensão, corrente e frequência.

Para analisar este tipo de sinal são necessários peŕıodos amostrais muito maiores, da

13



ordem de 10 minutos, para que os resultados sejam adequados [34]. Não obstante, não

são exatos devido à natureza estocástica do comportamento do SEP [5, 32]. No entanto,

diferente dos sinais de ringdown, os sinais de dados de ambiente estão dispońıveis

para análise todo o tempo, menos nos instantes em que ocorrem distúrbios, abrindo

a possibilidade para o monitoramento em tempo quase real dos modos de oscilação

dominantes no sistema.

Nas análises de sinais de dados de ambiente, considera-se que o modelo linearizado do

SEP é da forma das equações de espaço de estados de um sistema autônomo estocástico

(2.10) e (2.11) a seguir [4, 2]:

ẋ(t) = Ax(t) + w(t) (2.10)

y(t) = Cx(t) + v(t) (2.11)

onde os vetores w(t) e v(t) representam rúıdos, a exemplo da variação aleatória da

carga caracterizada como um rúıdo branco de baixa amplitude excitando o sistema, e

os rúıdos presentes no processo de medição fasorial, respectivamente.

Os sinais utilizados neste trabalho, para identificação de modos de oscilação domi-

nantes em SEP, foram dados de ambiente simulados através do software livre PST e

dados coletados de medidores fasoriais instalados no âmbito do projeto Medfasee, da

UFSC. As principais análises encontradas na literatura relacionadas a dados de am-

biente utilizam como forma de encontrar os modos de oscilação de SEP os modelos

Autoregressive (AR) e Autoregressive Moving Average (ARMA), métodos de Yule-

Walker [5, 11, 46, 34], Least Mean Squares (LMS) [47, 48, 49], Recursive Least Squares

(RLS) [50, 51, 52], FK [53, 54], Transformada Wavelet e Random Decrement Technique

(RDT) [45, 55, 56, 57], Recursive Maximum Likelihood [58], e métodos de subespaço

de estados [8, 23, 34, 59, 60, 61, 62, 63].

2.5 Revisão Bibliográfica

Conforme conhecimento do autor, o primeiro trabalho a utilizar dados de ambiente

medidos por meio de PMU para analisar os modos de oscilação eletromecânica presentes

nos sistema elétricos foi [11]. A partir da publicação deste trabalho vislumbrou-se a

possibilidade de identificação dos modos a partir de dados de ambiente. Até então, a

análise restringia-se a sinais de ringdown. O autor deste trabalho assume que os dados
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de ambiente são gerados a partir de variações aleatórias das cargas, da geração e dos

parâmetros do sistema que ocorrem continuamente e excitam os modos de oscilação.

Assim, os valores de frequência e amortecimento dos modos podem ser estimados a

partir do conteúdo espectral dos dados de ambiente. Essa hipótese é considerada por

praticamente todos autores que analisam dados de ambiente.

Para fazer a análise, os autores de [11] utilizam um filtro branqueador. As variações

aleatórias das cargas são caracterizadas como rúıdo branco Gaussiano (distribuição

normal) que, ao excitarem o sistema, geram rúıdo colorido. O processo de filtragem do

rúıdo colorido é feito por um filtro denominado branqueador, fornecendo na sáıda, a

exemplo da entrada, rúıdo branco. A Figura 2.3 ilustra o diagrama de bloco geral deste

tipo de filtro. O filtro branqueador baseia-se na função de autocorrelação dos dados

Figura 2.3: Filtro branqueador [11].

de ambiente, no método de Yule-Walker e na resolução das equações de Wiener-Hopf.

As ráızes do polinômio caracteŕıstico encontrado para este filtro representam os modos

de oscilação do sistema. Os dados de ambiente analisados neste trabalho foram os de

fluxo de potência em linhas de transmissão localizadas no oeste dos Estados Unidos.

Os resultados encontrados foram comparados com aqueles encontrados utilizando o

Método de Prony para sinais de ringdown de um sistema com as mesmas condições

de operação dos dados de ambiente. Os resultados encontrados utilizando os dados de

ambiente e de ringdown foram consistentes.

Em [47], os autores de [11] utilizaram o método LMS para criar um filtro adaptativo.

Neste caso foi utilizado um algoritmo de LMS adaptativo para calcular os parâmetros

do filtro de Resposta ao Impulso Finito, a partir dos quais são calculados os modos

de oscilação identificados no sinal. Desta forma, as variações nos modos de oscilação

do sistema simulado puderam ser avaliadas ao longo do tempo. Foram feitos testes

com um sistema estacionário, um sistema estacionário com falta e com outro cujos

modos de oscilação variam no tempo. Os resultados indicaram o potencial dos filtros

adaptativos, como o LMS, para a identificação dos modos de oscilação em sistemas

elétricos por meio de dados de ambiente. Um problema que o autor salientou foi quanto

aos valores iniciais dos parâmetros do filtro LMS que devem ser próximos aos valores

corretos para que ocorra a convergência. Em [49], os mesmos autores propuseram uma

15



combinação de métodos baseados em LMS com parâmetros adaptativos com o objetivo

de diminuir a variabilidade e o tempo de convergência das estimativas de frequência e

amortecimento.

Em [46] os autores analisaram os dados de ambiente a partir de modelos AR e ARMA.

Neste trabalho os parâmetros da equação caracteŕıstica dos modelos AR e ARMA são

determinados por meio do método Yule-Walker Modificado aplicado a blocos de sinais.

A partir destes parâmetros, é posśıvel calcular as ráızes da equação caracteŕıstica, as

quais representam os polos do sistema elétrico, que por sua vez identificam a frequência

e o amortecimento dos modos de oscilação presentes. Os resultados encontrados apon-

taram que os modelos AR e ARMA têm potencial para análise dos modos de oscilação

com base em dados de ambiente de sistemas de potência.

Em [48], os autores de [47] e [46] combinaram as técnicas de filtros adaptativos LMS e

modelos AR e ARMA para identificar os modos de oscilação em sinais simulados e em

sinais ambiente de fluxo de potência medidos no sistema elétrico norte americano.

Em [50] e [51], os autores propõem métodos recursivos de análise de sinais. O primeiro

trabalho apresenta o algoritmo denominado Robust Recursive Least Squares (RRLS)

associado a um modelo AR, e o segundo apresenta o algoritmo denominado Regularized

Robust Recursive Least Squares (R3LS) associado a um modelo ARMAX para identi-

ficação da frequência e amortecimento dos modos de oscilação em dados de ambiente,

bem como ringdown e probe signal medidos por meio de PMU.

Em [34] e [59] são apresentados pelos autores métodos de identificação de sinais de

dados de ambiente baseados em subespaços de estados, denominados N4SID e MO-

ESP, processados em blocos de dados. Um método recursivo adaptativo baseado em

subespaços de estados foi apresentado em [62].

O FK foi utilizado em [53] e [54] com o objetivo de identificar a frequência e o amor-

tecimento de oscilações durante a operação normal do sistema elétrico, a partir de

sinais de medição de PMUs e do modelo AR. Os modos de oscilação são encontrados

a partir das ráızes da equação caracteŕıstica do modelo AR. A partir de simulações, o

autor selecionou sinais do sistema com alta observabilidade dos modos dominantes e

demonstrou que o processo de identificação utilizando FK apresentou bons resultados

mesmo na presença de rúıdo de medição.
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2.6 Conclusão

Neste caṕıtulo foram apresentados os tipos de estabilidade de SEP com ênfase na

estabilidade de ângulo do rotor associada a pequenas perturbações. Foram abordadas

também as formas de avaliação da estabilidade por meio de modelos do sistema elétrico

e utilizando medições fasoriais sincronizadas. Por fim, foi feito levantamento biblio-

gráfico sobre os principais trabalhos cient́ıficos que tratam da identificação de modos

de oscilação e avaliação da estabilidade de SEPs a pequenas perturbações utilizando

dados de ambiente coletados por meio de PMUs.

Nos próximos caṕıtulos é apresentada a modelagem baseada em FKE proposta nesta

dissertação para identificação de modos de oscilação eletromecânica dominantes em

SEPs.
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3 Medições, Métodos e Modelagem

3.1 Introdução

Neste caṕıtulo é apresentada uma metodologia para identificação de modos de oscilação

dominantes em SEPs a partir de dados de ambiente coletados por meio de PMUs.

Primeiramente, são apresentadas os unidades de medição fasorial sincronizada, chama-

das de PMUs, e a forma de pré-processamento dos dados coletados por estes medidores.

Posteriormente são descritas as origens e a formulação matemática do FK e do FKE,

que são estimadores recursivos estocásticos de estados a partir de medições ruidosas.

Por fim, é apresentada a modelagem em sistema de espaço de estados proposta nesta

dissertação para identificação de modos de oscilação dominantes de SEP utilizando o

FKE e as formas de ajustes dos parâmetros iniciais do FKE.

3.2 Unidades de Medição Fasorial Sincronizada

As PMUs são equipamentos de medição fasorial sincronizada que mensuram e calcu-

lam os valores de módulo e fase da tensão e da corrente das três fases e também de

frequência elétrica de SEPs [9]. As PMUs cujos dados foram utilizados neste trabalho

foram instaladas no âmbito do Projeto de Pesquisa Medfasee, sob responsabilidade da

Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) [7]. Essas PMUs foram instaladas

em baixa tensão e podem coletar sinais sincronizados temporalmente por GPS a uma

frequência de até 60 amostras por segundo, taxa de amostragem superior a do sistema

SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition).

O Projeto Medfasee teve ińıcio em 2003 e seus principais objetivos são o desenvolvi-

mento de um Sistema de Medição Fasorial Sincronizada (SMFS) e de aplicações para

a análise e monitoramento do SIN. Os dados coletados pelas PMUs são encaminhados

via Internet ao PDC localizado na UFSC, que tem a função de receber e armazenar

os dados enviados por todas as PMUs. A Figura 3.1 apresenta a arquitetura básica de

um SMFS.

Atualmente, estão instaladas 22 PMUs em vários centros de pesquisa de universidades
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Figura 3.1: Arquitetura de um sistema de medição fasorial sincronizada [64].

em todas as cinco regiões geográficas do território brasileiro [10]. A Figura 3.2 ilustra

o mapa do Brasil com a localização das PMUs atualmente implantadas.

Figura 3.2: PMUs instaladas no âmbito do Projeto MedFasee [10].

3.3 Pré-processamento de sinais

Neste trabalho, optou-se por analisar os sinais de diferença angular das tensões de

algumas PMUs instaladas no SIN, amostrados a uma taxa de 60 amostras por se-
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gundo [8, 44, 65]. Alguns estudos sugerem que esse tipo de sinal é melhor do que

um sinal de ângulo absoluto para o controle de amortecimento de oscilações [32]. O

sinal é inicialmente pré-processado para depois ser aplicado o algoritmo proposto neste

trabalho para identificação de modos de oscilação dominantes presentes. Todo o pré-

processamento bem como a implementação do algoritmo foram realizados utilizando o

software Matlab.

Inicialmente, os arquivos de dados das PMUs são carregados e convertidos para o

formato de arquivos que são lidos noMatlab. Posteriormente, os dados são interpolados,

com o objetivo de atenuar distorções causadas por amostras corrompidas. Por fim, os

valores dos ângulos são ajustados e o sinal é filtrado, de modo a atenuar as oscilações

com frequência menor que 0,1 Hz e maior que 3 Hz.

Alguns trabalhos que analisam sinais de PMU também promovem a redução da taxa de

amostragem do sinal, principalmente aqueles que utilizam a matriz de autocovariância.

Quando as taxas de amostragem são maiores do que 30 Hz a matriz de autocovariância

pode ficar mal condicionada [32]. O algoritmo proposto neste trabalho, no entanto,

não possui essa restrição e pode ser aplicado a sinais com amostragem de 60 Hz, como

é o caso dos sinais de PMU coletados.

As etapas do pré-processamento são descritas nas seções seguintes.

3.3.1 Interpolação de sinais de PMUs

Os dados coletados por PMUs podem apresentar amostras corrompidas com perda

de informação, o que pode ocorrer por falha no equipamento bem como por falha na

transmissão dos dados via Internet. Ao serem utilizadas em análises de fenômenos de

sistemas elétricos, estas amostras corrompidas podem levar a resultados distorcidos.

Para preencher a amostra faltante, de modo que a taxa de amostragem dos dados

permaneça constante, os aplicativos de busca de dados históricos de PMUs do projeto

Medfasee repetem os valores da última amostra conhecida, até que novas medições

sejam coletadas.

Como exemplo, a Figura 3.3 apresenta um trecho de dados de ângulo de tensão da fase

A coletados da PMU instalada na UnB, no qual é posśıvel observar dados corrompidos

entre 2475 s e 2481 s.
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Figura 3.3: Ângulo da fase A do sinal de tensão da UnB

Com o objetivo de atenuar a distorção provocada pela perda de amostras, faz-se a

interpolação de dados. Neste caso, as amostras corrompidas são substitúıdas por valores

intermediários e inseridos como parte do sinal entre as amostras adjacentes efetivamente

medidas.

Quando o número de amostras corrompidas é reduzido, a interpolação linear fornece

bons resultados, sem perda relevante de informação. Entretanto, em algumas situações

uma quantidade alta de amostras é perdida e a interpolação linear não é suficiente para

atenuar a distorção do sinal, o que torna a interpolação mais complexa.

Caso estejam sendo analisados os sinais de diferença angular de tensão entre PMUs, a

magnitude dos sinais será pequena. Nestes caso, se a interpolação não for realizada,

ou se ela for realizada de forma indevida, este sinal de diferença angular de tensão

entre PMUs ficará distorcido, com alguns valores muito superiores aos adjacentes,

prejudicando os resultados da análise desejada.

Pode-se observar na Figura 3.4 o sinal de diferença angular de tensão na fase A entre os

sinais das PMUs instaladas na UNB e na UFAC. Neste caso não é utilizada nenhuma

técnica de interpolação, apenas os dados originais, sendo que os dados provenientes da

PMU instalada na UnB estão corrompidos.
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Figura 3.4: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UnB e na
UFAC

Verifica-se que, quando ocorrem dados corrompidos, a duplicação da última amostra

conhecida pode gerar distorções nos sinais de diferença angular de tensão. No caso da

distorção ilustrada pelas Figuras 3.3 e 3.4, foram registradas 354 amostras corrompidas,

totalizando 5,9 segundos de dados.

A Figura 3.5 apresenta o mesmo gráfico da Figura 3.3 acrescido da curva com os dados

obtidos por meio da interpolação linear.

É posśıvel perceber que a interpolação linear achatou a curva do ângulo da tensão.

Essa distorção fica clara no sinal de diferença angular de tensão da fase A entre os

sinais de PMU da UnB e da UFAC, por exemplo, na Figura 3.6.

Observa-se que, no trecho entre 2475s e 2481s, a magnitude da diferença angular di-

minui significativamente, distorcendo o sinal. De fato, observando a Figura 3.7, que

mostra a curva do ângulo da fase A da PMU da UnB com interpolação linear e a

curva do ângulo da fase A da PMU da UFAC, percebe-se que no trecho onde foi feita a

interpolação linear a diferença angular é menor que nas adjacências, conforme gráfico

exposto na Figura 3.6, o que pode causar distorção.

Inicialmente, nesta dissertação, foram feitos testes utilizando a interpolação linear,
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Figura 3.5: Ângulo da fase A do sinal de tensão da UnB sem interpolação e com interpolação
linear

Figura 3.6: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UNB e na
UFAC utilizando interpolação linear

conforme sugerido em [66]. Observou-se, no entanto, que na análise de dados de di-

ferença angular de tensão entre sinais coletados em duas PMUs distintas, devido à

pequena magnitude do sinal, as distorções causadas pelas amostras corrompidas não
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Figura 3.7: Ângulo de tensão da fase A das PMUs instaladas na UnB, com interpolação
linear, e na UFAC, sem interpolação.

são satisfatoriamente atenuadas pela interpolação linear.

Com o objetivo de atenuar as distorções causadas por amostras corrompidas, optou-se,

após estudos de alternativas, por utilizar a interpolação pelo método Piecewise Cubic

Hermite Interpolating Polynomial -PCHIP [67], dispońıvel no software Matlab, descrito

na seção seguinte.

3.3.1.1 Interpolação Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial -PCHIP

A interpolação PCHIP é um método de interpolação cúbica monotônica por partes

que preserva o formato da curva localmente, mantendo a primeira derivada cont́ınua.

Supondo que se queira interpolar uma função f(x) em um intervalo [a, a+ n], a inter-

polação será monotônica se f(i)  f(i+ 1), sendo i = [a, a+ 1, a+ 2, ..., a+ n� 1], ou

f(i) � f(i+1), sendo i = [a, a+1, a+2, ..., a+n�1]. Assim, o objetivo da interpolação

PCHIP é gerar uma função cúbica p(x) que seja monotônica no intervalo entre f(a) e

f(a+ n).

Em cada subintervalo [f
i

, f
i+1], p(x) será um polinômio cúbico da seguinte forma:

p(x) = f
i

H1(x) + f
i+1H2(x) + d

i

H3(x) + d
i+1H4(x) (3.1)
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sendo que d
i

= p0(i). As funções H(x) são as funções cúbicas de Hermite, definidas da

seguinte forma:

H1(x) = '
⇣x

i+1 � x

h
i

⌘
(3.2)

H2(x) = '
⇣x� x

i

h
i

⌘
(3.3)

H3(x) = �h
i

 
⇣x

i+1 � x

h
i

⌘
(3.4)

H4(x) = h
i

 
⇣x� x

i

h
i

⌘
(3.5)

sendo que h
i

= x
i+1 � x

i

, '(t) = 3t2 � 2t3 e  (t) = t3 � t2.

Assim, o algoritmo de interpolação PCHIP irá determinar as derivadas d
i

, d
i+1, ..., da+n

,

de tal forma que a interpolação seja monotônica, conforme detalhado em [67].

A Figura 3.8 apresenta uma comparação das curvas do ângulo de tensão da fase A

da UNB utilizando a interpolação linear e a interpolação PCHIP. Observa-se que a

interpolação PCHIP é mais suave do que a interpolação linear e preserva a curvatura

do gráfico nas proximidades do trecho com amostras corrompidas. Os autores que

desenvolveram este método dizem que é visualmente agradável (visually pleasing).

A comparação entre os sinais de diferença angular obtidos utilizando dados nos quais

realizou-se interpolação linear e PCHIP pode ser observada na Figura 3.9.

Conforme pode ser visto na Figura 3.9, o sinal de diferença angular utilizando a inter-

polação PCHIP comporta-se de maneira semelhante ao esperado, tomando como base

o comportamento do sinal onde não houve perda de dados, tornando impercept́ıveis os

dados corrompidos presentes no sinal de PMU da UNB.

As Figuras 3.10 e 3.11 ilustram o resultado de uma filtragem do sinal de diferença

angular para atenuação das frequências inferiores a 0,1 Hz, conforme é descrito na Seção

3.3.3, considerando a interpolação linear e PCHIP. Ilustra-se aqui o procedimento de

filtragem passa-alta por ser processo muito utilizando em análise de sinais de PMU.
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Figura 3.8: Ângulo de tensão da fase A da PMU instalada na UnB com interpolação linear
e interpolação PCHIP

Figura 3.9: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UnB e na
UFAC utilizando interpolação linear e PCHIP

Percebe-se que a filtragem do sinal em que foi feita a interpolação linear gera uma

pequena oscilação no sinal filtrado, o que não ocorre no caso da filtragem do sinal em

que foi feita a interpolação PCHIP.
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Figura 3.10: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UnB e na
UFAC, utilizando interpolação linear, antes e após a filtragem passa-alta

Figura 3.11: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UnB e na
UFAC, utilizando interpolação PCHIP, antes e após a filtragem passa-alta.

Apesar dos resultados positivos encontrados utilizando a interpolação PCHIP, em al-

guns casos, quando houver a perda de uma quantidade muito grande de amostras

consecutivas, a interpolação PCHIP e tampouco a linear darão resultados adequados.
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A Figura 3.12 apresenta um trecho do sinal de ângulo de tensão da fase A da PMU

localizada na UFRGS. Nesta ocasião ocorreram consecutivamente 2844 amostras cor-

rompidas, aproximadamente 47,4 segundos de dados.

Figura 3.12: Ângulo de tensão da fase A da PMU instalada na UFRGS sem interpolação,
com interpolação linear e com interpolação PCHIP

Observa-se na Figura 3.12 que as interpolações realizadas não foram adequadas para

preencher as amostras corrompidas. Neste trecho do sinal, percebe-se que deveria haver

um vale, no entanto, toda a curvatura foi perdida devido às amostras faltantes. Isso

fica mais claro na Figura 3.13. Ela mostra os sinais de ângulo de tensão da fase A da

PMU da UFRGS juntamente com o sinal de ângulo de tensão da fase A da PMU da

UnB.

É posśıvel observar que o sinal da UFRGS, mesmo após a interpolação, não acompanha

a curvatura do sinal da UNB, como era de se esperar, tendo em vista que a diferença

angular é pequena antes e depois do trecho com amostras corrompidas. Neste caso, uma

outra estratégia para interpolação dos dados da PMU, ou exclusão dessas informações

após certa quantidade de amostras seguidas corrompidas, deve ser investigada. No

entanto, esta pesquisa não foi verificada nesta dissertação.

Conclui-se que a interpolação PCHIP foi mais eficaz que a interpolação linear como

forma de atenuar as distorções causadas por amostras corrompidas nos sinais coleta-

dos em PMUs, principalmente quando forem analisados os sinais de diferença angular
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Figura 3.13: Ângulo de tensão da fase A das PMUs instaladas na UFRGS e na UnB com
interpolação linear e PCHIP.

de tensão em sinais amostrados em diferentes localidades, pois estes sinais possuem

pequena magnitude.

Apesar disso, observou-se que, quando a quantidade de amostras corrompidas con-

secutivas é muito grande, os resultados da interpolação PCHIP, assim como os da

interpolação linear, tornam-se insatisfatórios. Esta observação era de se esperar, tendo

em vista que, quanto maior a quantidade de amostras corrompidas, maior também será

a perda de informações sobre o sinal.

3.3.2 Ajuste dos valores de diferença angular

Após a interpolação dos dados coletados das PMUs, são calculados os sinais de diferença

angular de tensão entre duas localidades em análise.

Os valores dos ângulos absolutos das tensões nas barras do sistema podem aumentar

ou diminuir conforme a frequência elétrica. A PMU, no entanto, registra os valores

correspondentes limitados a uma volta do ćırculo trigonométrico entre -180� e +180�.

Ao proceder o cálculo da diferença angular de tensão entre PMUs pode acontecer de

o ângulo de uma delas estar próximo de +180�e o da outra de -180�. A Figura 3.14

ilustra esta situação, na qual a diferença angular terá valores da ordem de 350 graus.
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Figura 3.14: Ângulo de tensão da fase A das PMUs instaladas na UnB e na UFSC

A Figura 3.15 apresenta a curva de diferença angular de tensão para este caso. Observa-

se que ocorre um acréscimo súbito nos valores calculados.

Figura 3.15: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UnB e na
UFSC antes do ajuste de valores angulares

Para corrigir esta situação, os valores de diferença angular de tensão que forem cal-
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culados e resultarem em valores superiores a 180, em módulo, são ajustados para os

correspondentes valores angulares entre -180� e +180�.

O exemplo acima de diferença angular de tensão entre as PMUs da UnB e da UFSC,

após os ajustes dos valores, resulta na curva apresentada na Figura 3.16.

Figura 3.16: Diferença angular de tensão da fase A entre as PMUs instaladas na UnB e na
UFSC após ajuste de valores angulares

3.3.3 Filtragem dos sinais

A última etapa do pré-processamento é a filtragem dos sinais de modo a atenuar as

componentes com frequência menor que 0,1 Hz e maiores que 3 Hz. Esta filtragem é

necessária porque o objetivo é identificar oscilações eletromecânicas que, tipicamente,

encontram-se na faixa entre 0,2 Hz e 2,5 Hz [5, 11, 53].

Com o objetivo de filtrar as frequências menores que 0,1 Hz, foi utilizado um filtro

digital de fase zero passa-alta de 20a ordem [5, 66]. Este filtro remove também as

tendências existentes no sinal e a parcela determińıstica causada principalmente por

reguladores de frequência no sistema. Antes de submeter o sinal ao filtro passa-alta, no

entanto, remove-se a média do sinal para evitar o surgimento de oscilações na filtragem,

de tal forma que o valor médio do sinal seja próximo de zero [66].

Além do filtro passa-alta, o sinal é submetido também a um filtro passa-baixa para
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remover as componentes de alta frequência do sinal, as quais não são objeto de estudo

do presente trabalho por estarem fora da faixa de frequência das oscilações eletro-

mecânicas.

Como exemplo, as Figuras 3.17 e 3.18 apresentam os espectros de frequências de um

sinal de diferença angular entre as PMUs da UnB e da UFSC, com 1 hora de duração,

antes e após a filtragem, respectivamente. A Figura 3.19 mostra a comparação entre

os espectros de frequências antes e após a filtragem.

Figura 3.17: Espectro de frequências do sinal de diferença angular de tensão antes da filtragem

Percebe-se nos espectros das Figuras 3.17 e 3.19 que as componentes com frequência

próxima a zero apresentam energia elevada em relação às demais componentes, o que

pode dificultar a aplicação do algoritmo proposto neste trabalho. Após a filtragem e

atenuação das frequências menores que 0,1 Hz, constata-se que as oscilações na faixa

de interesse entre 0,2 Hz e 0,8 Hz são aquelas com maior amplitude no sinal.

3.4 Filtro de Kalman

O desenvolvimento de ferramentas para processamento de dados contendo valores rui-

dosos iniciou-se com Gauss, no século XIX, que apresentou a técnica de mı́nimos qua-

drados [68], utilizada em problemas de estimação linear. Foi o primeiro método de

estimação de parâmetros desconhecidos de modelos teóricos [69].

32



Figura 3.18: Espectro de frequências do sinal de diferença angular de tensão após a filtragem

Figura 3.19: Espectro de frequências do sinal de diferença angular de tensão antes e após a
filtragem

Já na década de 1960, Rudolph Kalman apresentou o FK [70], que utiliza técnicas de

espaço de estados e formulações no domı́nio do tempo para a estimação linear recursiva

ótima de estados[68]. O FK é utilizado para estimar estados de sistemas na presença

de rúıdos, desde que estejam dispońıveis o modelo dinâmico do sistema, as covariâncias
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dos rúıdos presentes no modelo e nas medições. Com isso é posśıvel fazer a predição

de estados desses sistemas, os quais são corrigidos a cada nova amostra obtida do

sinal de sáıda ruidoso. O FK promove a propagação da densidade de probabilidade

condicional dos estados de um sistema quando este pode ser descrito por um modelo

linear e os rúıdos de processo e de medição são brancos e Gaussianos [71]. O resultado

é um estimador linear de estados ótimo estatisticamente em relação a qualquer função

quadrada de estimação de erros [53, 69, 72]. Em sistemas dinâmicos, nem sempre é

posśıvel ou desejável medir todas as variáveis que se deseja controlar [69], e o FK é

uma maneira de estimar estas variáveis por meio de medidas indiretas e ruidosas.

Apesar de a nomenclatura “filtro” normalmente remeter a dispositivos eletrônicos como

indutores e capacitores que filtram sinais, o FK é, na verdade, um algoritmo de proces-

samento de dados recursivo, que trabalha com sinais amostrados em tempo discreto,

ao invés de sinais em tempo cont́ınuo [71].

A técnica de mı́nimos quadrados para a estimação linear utiliza dados de medição z, os

quais estão relacionados linearmente aos estados desconhecidos x e ao rúıdo de medição

v pela seguinte expressão:

z = Hx+ v (3.6)

O objetivo é estimar o vetor de estados x, de maneira que a soma do quadrado da dife-

rença dos elementos de z�Hx̂ seja minimizada, sendo x̂ o vetor de estados estimados,

e H uma matriz cujos parâmetros são conhecidos. Assim, deve-se minimizar a função

de custo J , onde:

J = (z �Hx̂)T (z �Hx̂) (3.7)

Uma maneira de minimizar esta função custo é igualando sua derivada a zero.

@J

@x̂
= 0 (3.8)

Procedendo desta maneira, tem-se a seguinte expressão para estimação do vetor de

estados:

x̂ = (HTH)�1HT z (3.9)
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sendo que a matriz HTH é chamada de matriz Graminiana. Se a matriz Graminiana

for não-singular, ou seja, se o determinante for diferente de zero, o método dos mı́nimos

quadrados determina os valores únicos das variáveis desconhecidas tal que o quadrado

do desvio em relação às equações de restrição é minimizado. Se a matriz Graminiana

for singular, então as variáveis desconhecidas serão não-observáveis [69].

De maneira simplista, o FK pode ser considerado como uma solução recursiva na forma

de espaço de estados para os problemas de mı́nimos quadrados explorado por Gauss

[73]. Diferente do método de Gauss, o FK não precisa de um bloco de dados, mas pode

analisá-los de modo sequencial. [68].

Para exemplificar o funcionamento de um algoritmo de estimação de estados como o

FK, apresenta-se a seguir um exemplo contido em [71] e em [68] que ilustra bem o

comportamento do filtro.

Imagine que você está perdido no mar à noite e não tem idéia da sua localização.

A única possibilidade de estimar sua localização é através do brilho das estrelas e

da lua. A partir disso você estima sua localização em t1 como sendo z1, em apenas

uma dimensão para simplificação do exemplo. Considerando a incerteza envolvida na

estimação da sua localização por meio das estrelas você decide que a precisão dessa

medição é tal que o desvio padrão é �
z1 ou, de modo equivalente, que a variância é �2

z1.

Assim é posśıvel estabelecer a densidade de probabilidade de x(t1), que é sua localização

em t1, condicionada à localização estimada z1, conforme ilustrado na Figura 3.20.

Figura 3.20: Densidade de probabilidade da localização baseada na estimativa z1 [71]
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Essa figura ilustra a função de densidade de probabilidade f
x(t1)|z(t1)(x|z1) em função da

localização estimada. Ela expressa a probabilidade de se estar em alguma localização

baseada nas estimativas. Nota-se que �
z1 é uma medida direta da incerteza quanto

a localização. Quanto maior �
z1, mais espalhado será o gráfico de probabilidade ao

longo do eixo x. Para uma densidade Gaussiana, a probabilidade de a localização estar

dentro dos limites definidos por �
z1, para cada lado da média, é de 68,3%. A função de

densidade de probabilidade Gaussiana, para uma variável com média µ e desvio padrão

�, é da seguinte forma:

p(x) =
1p
2⇡�2

e�
(x�µ)2

2�2 (3.10)

Assim, baseado na função de densidade de probabilidade, a melhor estimativa da

posição em t1 é x̂(t1) = z1, e a variância do erro dessa estimativa é �2
x

(t1) = �2
z1.

Imagine agora que em t2, imediatamente após t1, de tal forma que a posição real seja

a mesma, um navegador experiente lhe diz que sua posição é z2 com variância �2
z2.

Devido às habilidades do navegador, a variância �2
z2 é menor que �2

z1. A Figura 3.21

ilustra a densidade de probabilidade da localização considerando a estimativa z2.

Figura 3.21: Densidade de probabilidade da localização baseada na estimativa z2 [71]

Observe que o pico da densidade de probabilidade baseada em z2 é mais estreito, indi-
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cando uma confiança maior quanto a essa estimativa. Para obter uma estimativa mais

precisa, é necessário combinar as informações contidas em z1 e z2. A nova estimativa

de localização em t2 ⇠= t1, dadas as estimativas z1 e z2, terá uma densidade de proba-

bilidade Gaussiana com média µ e variância �2, ilustrada na Figura 3.22, dadas por

(3.11) e (3.12).

Figura 3.22: Densidade de probabilidade da localização baseada nas estimativas z1 e z2 [71]

µ =


�2
z2

(�2
z1 + �2

z2)

�
z1 +


�2
z1

(�2
z1 + �2

z2)

�
z2 (3.11)

1

�2
=

✓
1

�2
z1

◆
+

✓
1

�2
z2

◆
(3.12)

Conforme (3.12), o valor de �2 é menor do que �2
z1 ou �2

z2, ou seja, a combinação das

duas estimativas diminuiu a incerteza que havia quanto a estimativa da localização.

Assim, a melhor estimativa de localização em t2 é x̂(t2) = µ, com uma variância

associada de �2. A equação para x̂(t2) pode ser reescrita como:

x̂(t2) =


�2
z2

(�2
z1 + �2

z2)

�
z1 +


�2
z1

(�2
z1 + �2

z2)

�
z2

= z1 +


�2
z1

(�2
z1 + �2

z2)

�
[z2 � z1]

(3.13)
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Adotando a forma utilizada no FK, que é descrita mais a frente, e considerando que

x̂(t1) = z1, a equação (3.13) pode ser reescrita como:

x̂(t2) = x̂(t1) +K(t2)[z2 � x̂(t1)] (3.14)

onde:

K(t2) =
�2
z1

(�2
z1 + �2

z2)
(3.15)

A equação (3.14) ilustra que a melhor estimativa que se tem em t2, x̂(t2), é igual a

melhor estimativa anterior à estimativa z2, x̂(t1), mais uma ponderação ótima, K(t2),

multiplicada pela diferença entre z2 e x̂(t1). Utilizando o valor de K(t2) obtido em

(3.15) em (3.12), tem-se:

�2
x

(t2) = �2
x

(t1)�K(t2)�
2
x

(t1) (3.16)

Propagando os valores de estimativa de localização e de variância ao longo do tempo,

conforme (3.14) e (3.16), tem-se a melhor estimativa de localização a cada instante.

Dessa forma, o objetivo do processo de estimação de estados, nesse caso a localização,

é, a cada nova medição, ponderar as informações contidas na estimativa anterior e

na nova medição para produzir uma nova estimativa dos estados, buscando sempre a

minimização do erro das estimativas.

Observando a equação (3.15) conclui-se que quanto maior for a incerteza contida na

medida z2, menor será a confiança nesta medida e menor será o peso dado a ela na

estimativa da localização em (3.14). Caso contrário, quanto menor for a variância �2
z2,

mais próximo o K(t2) será de 1 e o valor de x̂(t2) se aproximará de z2.

A descrição deste exemplo serve para ilustrar uma das principais caracteŕısticas do FK,

que é a sua separação em duas etapas: predição e correção. Na etapa de predição os

estados são previstos com base nas medidas e incertezas das medições anteriores. E

na etapa de correção os estados previstos são atualizados com base na medida e na

incerteza da nova medição. Por ser um algoritmo recursivo, a necessidade de guardar

as medições passadas é eliminada. Todas as informações prévias estão contidas na

estimativa atual [68].
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A seguir, descreve-se o funcionamento e o equacionamento do FK. Existem na literatura

diversas formas de derivação do FK, aqui é apresentada uma delas [68, 74]. Suponha

um sistema de espaço de estados autônomo estocástico em tempo discreto dado pelas

seguintes equações lineares:

x
k+1 = Ax

k

+ w
k

(3.17)

y
k

= Cx
k

+ v
k

(3.18)

em que x
k

2 Rn é o vetor de estados; y
k

2 Rq é o vetor de sáıdas; A 2 Rn⇥n é a

matriz de transição de estados; C 2 Rq⇥n é a matriz de sáıda; w
k

2 Rn e v
k

2 Rq são

variáveis aleatórias que representam os rúıdos de modelo e de medição, respectivamente.

As variáveis aleatórias são caracterizadas como rúıdo branco Gaussiano, com média

nula e descorrelacionadas, com covariâncias de modelo Q 2 Rn⇥n, ou seja p(w
k

) ⇠
N(0, Q) e de medição R 2 Rq⇥q, p(v

k

) ⇠ N(0, R). As variáveis w
k

e v
k

também são

descorrelacionadas entre si, de tal forma que:

E[w
k

vT
k

] = 0 (3.19)

onde E[•] é o operador valor esperado. O objetivo do FK é estimar os estados x
k

a

cada passo k, com base na dinâmica do sistema e nas medições. O diagrama de blocos

da Figura 3.23 ilustra o processo de estimação de estados.

Figura 3.23: Diagrama de blocos de um modelo de estimador de estados [69]

Defini-se o vetor x̂�
k

como sendo a estimativa a priori do vetor x
k

dadas todas as

informações do processo anteriores ao passo k, e x̂
k

como sendo a estimativa a posteriori

do vetor x
k

dada a medida y
k

[72]. Assim podem ser definidas as estimativas de erro

a priori e a posteriori como:

e�
k

= x
k

� x̂�
k

(3.20)

e
k

= x
k

� x̂
k

(3.21)

39



E a covariância das estimativas de erro a priori e a posteriori são definidas por (3.22)

e (3.23).

P�
k

= E[e�
k

e�T

k

] (3.22)

P
k

= E[e
k

eT
k

] (3.23)

Uma maneira de calcular a estimativa a posteriori do vetor de estados x
k

em função

do seu valor a priori é utilizando a equação (3.14), da seguinte forma:

x̂
k

= x̂�
k

+K
k

(y
k

� Cx̂�
k

) (3.24)

No entanto, para chegar nesta formulação e explicar o equacionamento do FK, é preciso

voltar um passo atrás e simplesmente definir que a estimativa do vetor de estados x
k

a posteriori será uma combinação linear da estimativa a priori de x
k

e do vetor de

medições y
k

, da seguinte forma:

x̂
k

= K1
k

x̂�
k

+K
k

y
k

(3.25)

As matrizes K1
k

e K
k

são desconhecidas, e sua determinação parte do teorema da

ortogonalidade [69]. Deste modo, tem-se o seguinte:

E[e
k

yT
i

] = 0 para i = 0, 1, ..., k � 1 (3.26)

E[e�
k

yT
i

] = 0 para i = 0, 1, ..., k � 1 (3.27)

Substituindo (3.18), (3.25) e (3.21) em (3.26):

E[(x
k

� (K1
k

x̂�
k

+K
k

(Cx
k

+ v
k

)))yT
i

] = 0

E[(x
k

�K1
k

x̂�
k

�K
k

(Cx
k

+ v
k

))yT
i

] = 0

E[(x
k

�K1
k

x̂�
k

�K
k

Cx
k

�K
k

v
k

)yT
i

] = 0

para i = 0, 1, ..., k � 1 (3.28)

Considerando que v
k

e y
i

são descorrelacionados, E[v
k

yT
i

] = 0, e substituindo (3.20) e

(3.27) em (3.28), a equação (3.28) pode ser reescrita da seguinte forma:
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E[x
k

yT
i

�K1
k

x̂�
k

yT
i

�K
k

Cx
k

yT
i

�K
k

v
k

yT
i

] = 0

E[x
k

yT
i

�K1
k

x̂�
k

yT
i

�K
k

Cx
k

yT
i

] = 0

E[x
k

yT
i

�K1
k

x̂�
k

yT
i

�K
k

Cx
k

yT
i

] = 0

E[(I �K
k

C)x
k

yT
i

�K1
k

x̂�
k

yT
i

] = 0

E[(I �K
k

C)x
k

yT
i

�K1
k

x̂�
k

yT
i

+K1
k

x
k

yT
i

�K1
k

x
k

yT
i

] = 0

E[(I �K
k

C �K1
k

)x
k

yT
i

+K1
k

(x
k

� x̂�
k

)yT
i

] = 0

(I �K
k

C �K1
k

)E[x
k

yT
i

] = 0

para i = 0, 1, ..., k � 1

(3.29)

Logo, a solução para (3.29) é:

(I �K
k

C �K1
k

) = 0 (3.30)

K1
k

= I �K
k

C (3.31)

Substituindo (3.31) em (3.25):

x̂
k

= x̂�
k

+K
k

(y
k

� Cx̂�
k

) (3.32)

Essa equação (3.32) é igual a equação (3.24) da hipótese inicial.

A diferença (y
k

�Cx�
k

) é chamada de inovação ou reśıduo. Ela mostra qual a diferença

entre o valor estimado e o valor medido de y
k

.

A matriz K
k

2 Rn⇥m é chamada de Matriz Ganho de Kalman, e é definida de tal

maneira que a covariância do erro a posteriori (3.23) seja minimizada. Para encontrar

esta matriz, remete-se novamente ao prinćıpio da ortogonalidade. A partir dele, tem-se

que:

E[e
k

yT
k

] = 0 e (3.33)

E[e
k

ŷT
k

] = 0 (3.34)

onde ŷ
k

é o vetor de estimativa da medida y
k

, tendo em vista os valores das medições

y1, y2, ...,yk�1. Define-se então o erro na estimativa da medida y
k

:
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e
y

= y
k

� ŷ
k

= y
k

� Cx̂�
k

= Cx
k

+ v
k

� Cx̂�
k

= C(x
k

� x̂�
k

) + v
k

= C(e�
k

) + v
k

(3.35)

Subtraindo (3.34) de (3.33) e substituindo (3.35):

E[e
k

yT
k

� e
k

ŷT
k

] = 0

E[e
k

(yT
k

� ŷT
k

)] = 0

E[e
k

eT
y

] = 0

(3.36)

Substituindo (3.21), (3.35) e (3.25) em (3.36)

E[e
k

eT
y

] = 0

E[(x
k

� x̂
k

)(y
k

� Cx̂�
k

)T ] = 0

E[(x
k

�K1
k

x̂�
k

�K
k

y
k

)(y
k

� Cx̂�
k

)T ] = 0

(3.37)

Agora substituindo (3.31), (3.20) e (3.18) em (3.37):

E[(x
k

�K1
k

x̂�
k

�K
k

y
k

)(y
k

� Cx̂�
k

)T ] = 0

E[(x
k

� (I �K
k

C)x̂�
k

�K
k

(Cx
k

+ v
k

))((Cx
k

+ v
k

)� Cx̂�
k

)T ] = 0

E[((x
k

� x̂�
k

) +K
k

Cx̂�
k

�K
k

(Cx
k

+ v
k

))(C(x
k

� x̂�
k

) + v
k

)T ] = 0

E[((x
k

� x̂�
k

)�K
k

C(x
k

� x̂�
k

)�K
k

v
k

)(C(x
k

� x̂�
k

) + v
k

)T ] = 0

E[(e�
k

�K
k

Ce�
k

�K
k

v
k

)(Ce�
k

+ v
k

)T ] = 0

(3.38)

Por definição, a covariância do erro a priori é (3.22). Desta forma, a equação (3.38)

pode ser reescrita assim:

[I �K
k

C]P�
k

CT �K
k

R = 0 (3.39)

E assim a matriz Ganho de Kalman é definida em função da covariância do erro a

priori (P�
k

) da seguinte forma:

K
k

= P�
k

CT [CP�
k

CT +R]�1 (3.40)
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Resta agora apenas demonstrar como ocorre a propagação da estimativa de covariância

do erro dos estados. Para isso deduz-se as equações que definem a estimativa de

covariância do erro a priori (P�
k

) e a posteriori (P
k

).

Para obter P
k

, primeiro subtrai-se x
k

de ambos os lados da equação (3.32) e substitui-se

a equação (3.18):

x̂
k

� x
k

= x̂�
k

+K
k

(Cx
k

+ v
k

� Cx̂�
k

)� x
k

e
k

= e�
k

+K
k

(Cx
k

+ v
k

� Cx̂�
k

)

e
k

= e�
k

+K
k

Cx
k

+K
k

v
k

�K
k

Cx̂�
k

e
k

= e�
k

�K
k

Ce�
k

+K
k

v
k

e
k

= (I �K
k

C)e�
k

+K
k

v
k

(3.41)

Substituindo (3.41) em (3.23) e considerando que E[e�
k

vT
k

] = 0, obtém-se o seguinte:

P
k

= E[((I �K
k

C)e�
k

+K
k

v
k

)((I �K
k

C)e�
k

+K
k

v
k

)T ]

= E[((I �K
k

C)e�
k

e�T

k

(I �K
k

C)T +K
k

v
k

vT
k

KT

k

]

= (I �K
k

C)P�
k

(I �K
k

C)T +K
k

RKT

k

(3.42)

Resta apenas encontrar a matriz de covariâncias de erro a priori das estimativas dos

estados, P�
k

. Para tanto, primeiro subtrai-se x
k

de ambos os lados da equação de

propagação dos estados (3.17). Deve ser considerado um sistema autônomo e que os

vetores dos estados são estimativas, da seguinte forma:

x̂�
k

= Ax̂
k�1

x̂�
k

� x
k

= Ax̂
k�1 � x

k

e�
k

= A(x̂
k�1 � x

k�1)� w
k�1

= Ae
k�1 � w

k�1

(3.43)

Depois basta substituir (3.43) em (3.22). Considerando que E[e
k�1w

T

k�1] = 0, obtém-se:

P�
k

= E[(Ae
k�1 � w

k�1)(Aek�1 � w
k�1)

T ]

P�
k

= AE[e
k�1e

T

k�1]A
T + E[w

k�1w
T

k�1]

P�
k

= AP
k�1A

T +Q

(3.44)
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Por fim, estão definidas todas as equações necessárias para o algoritmo de estimação de

estados do FK. A cada passo k, o FK primeiramente estima o valor mais provável de

x
k

baseado nos valores passados dos estados até x
k�1. Posteriormente, esta estimação

é atualizada como uma combinação linear entre a estimação obtida anteriormente e a

diferença entre a medição atual e a medida estimada, conforme equação (3.32). Como

os rúıdos de processo e de medição possuem distribuição Gaussiana, a estimativa dos

estados também terá distribuição Gaussiana.

Para iniciar a estimação de estados por meio do FK é preciso ter uma estimativa para

x̂0 e para P0. O valor x̂0 é uma estimativa inicial do vetor de estados x0, e P0 é a

matriz de covariâncias do erro de x̂0 em relação aos valores reais do vetor de estados

x0. Quanto menor os valores de covariância da matriz P0, maior é a confiança que se

tem nos valores iniciais do vetor de estados x̂0.

3.4.1 Algoritmo do Filtro de Kalman

O algoritmo de estimação de estados do FK é composto por cinco equações divididas em

duas etapas [72]. Na primeira, chamada de predição, é feita uma estimação dos estados

do sistema para a amostra k com base nos valores dos estados obtidos até a amostra

k � 1. Na segunda etapa, chamada de correção, os valores dos estados estimados na

etapa anterior são corrigidos com base na medida de inovação.

As equações que descrevem a etapa de predição do algoritmo do FK são as seguintes:

x̂�
k

= Ax̂
k�1 (3.45)

P�
k

= AP
k�1A

T +Q (3.46)

E a etapa de correção é descrita pelas seguintes equações:

K
k

= P�
k

CT (CP�
k

CT +R)�1 (3.47)

x̂
k

= x̂�
k

+K
k

(y
k

� Cx̂�
k

) (3.48)

P
k

= (I �K
k

C)P�
k

(I �K
k

C)T +K
k

RKT

k

(3.49)

Na etapa de correção é calculado o ganho de Kalman K
k

, os estados x̂�
k

são corrigidos

com base na inovação e a matriz de covariâncias de erros das estimativas P
k

é atua-

lizada. Considerando que os rúıdos no processo e nas medições tem probabilidade de
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distribuição normal com covariâncias Q e R, a matriz P
k

estima, a cada passo, qual

será a covariância do erro da estimativa do passo seguinte.

3.4.2 Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido

O equacionamento apresentado na Subseção 3.4.1 sobre o FK é válido para situações

em que as matrizes A e C são conhecidas e representam modelos lineares. Casos mais

gerais requerem uma abordagem não linear. Um modelo de um sistema não linear

autônomo pode ser descrito por:

x
k

= f(x
k�1, wk�1) (3.50)

y
k

= h(x
k�1, vk�1) (3.51)

Algoritmos de estimação para sistemas não lineares, normalmente não podem ser ex-

pressos de forma fechada, e requerem algum método de aproximação [68]. Modificações

foram introduzidas no algoritmo do FK [72], ficando a nova denominação conhecida

como FKE [69].

O FKE realiza linearizações a cada passo por meio de expansões da série de Taylor de

primeira ordem, de forma que as matrizes do sistema de espaço de estados no FK são

substitúıdas no passo k pelas linearizações no FKE. Assim, as equações do FKE na

etapa de predição são as seguintes:

x̂�
k

= f(x̂
k�1) (3.52)

P�
k

= A
k�1Pk�1A

T

k�1 +Q (3.53)

E na etapa de correção:

K
k

= P�
k

CT

k�1(Ck�1P
�
k

CT

k�1 +R)�1 (3.54)

x̂
k

= x̂�
k

+K
k

(y
k

� h(x̂�
k

)) (3.55)

P
k

= (I �K
k

C
k�1)P

�
k

(I �K
k

C
k�1)

T +K
k

RKT

k

(3.56)

sendo que as matrizes A
k

e C
k

são as matrizes Jacobianas de f(x̂
k

) e h(x̂
k

), respec-

tivamente. Essas matrizes precisam ser calculadas a cada amostra k, uma vez que
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dependem dos valores dos estados estimados. Uma das diferenças entre o FKE e o

FK convencional é que no primeiro caso o ganho K
k

irá depender do vetor de estados

estimado, o qual depende das matrizes de transição de estados e de medição (A
k

e C
k

).

Isso acontece porque escolheu-se linearizar A
k

e C
k

em relação aos valores estimados

dos estados. Assim, a matriz K
k

deve ser calculada a cada passo k, não podendo ser

calculada e armazenada previamente à coleta de medições [68].

3.4.3 Identificação de parâmetros na forma de estados

Nesta seção introduz-se o problema de identificação de parâmetros de um modelo de

sistema na forma de um sistema de espaço de estados. Em todas as descrições das

seções anteriores quanto ao FK, tanto o convencional quanto o FKE, pressupõe-se o

conhecimento prévio de todos os parâmetros do sistema que compõe as matrizes A e

C.

No entanto, há situações em que alguns parâmetros não são conhecidos e existe a neces-

sidade de identificá-los. Nestes casos, o problema de estimação de estados torna-se um

problema de estimação não linear [69]. Uma das maneiras de promover a identificação

dos parâmetros é por meio da aplicação do FKE [68].

A ideia é simular o parâmetro na forma de um estado e admiti-lo invariante em um

horizonte de tempo suposto como regime permanente. Ou seja, no tempo cont́ınuo,

se ✓(t) é um vetor de estados representando parâmetros, então em regime permanente

✓̇(t) = 0. Em tempo discreto, esta expressão pode ser aproximada por ✓
k+1 ⇡ ✓

k

. Evi-

dentemente, a concepção de “regime permanente” é relativa, pois o sistema é dinâmico,

está constantemente sujeito a perturbações na forma de rúıdo ou mesmo distúrbios de

outra natureza [75]. Por isso, admite-se que o estado de regime seja alcançado ao final

de uma janela finita de dados, definida em função do problema. Em geral, ao se lidar

com sinais amostrados de PMU, uma janela de 10 minutos é adequada para se estimar

um conjunto de parâmetros admitidos invariantes [44].

Um sistema de espaço de estados em tempo discreto dado pelas equações (3.17) e (3.18),

em que existam parâmetros a serem identificados pode ser modelado da seguinte forma:

x
k+1 = A(✓

k

)x
k

+ w
k

(3.57)

y
k

= C(✓
k

)x
k

+ v
k

(3.58)

✓
k+1 = ✓

k

+ w
p

(3.59)
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Considerando que os parâmetros são modelados como estados, o novo vetor de estados

aumentado terá a seguinte forma:

z
k

=

"
x
k

✓
k

#
(3.60)

E o novo sistema de espaço de estados com o vetor de estados aumentado pode ser

escrito da seguinte maneira:

z
k+1 =

"
A(✓

k

) 0

0 I

#
z
k

+

"
w

k

w
p

#
(3.61)

y
k

=
h
C(✓

k

) 0
i
z
k

+ v
k

(3.62)

Considerando que os parâmetros a serem identificados são invariantes no tempo, o

sistema de espaço de estados descrito desta forma continua linear, pois as novas matrizes

de transição de estados e de medição são constantes [68].

No entanto, ao modelar o sistema desta maneira com o objetivo de aplicar o FK, essas

novas matrizes de transição de estados e de medição serão dependentes de estados a

serem estimados por meio do próprio filtro. Durante o processo de estimação, o vetor

de estados varia conforme o desenvolvimento do algoritmo e pelo mesmo motivo irão

variar também as matrizes de transição de estados e de medição. Assim, sob o ponto

de vista de estimação de estados, o sistema de espaço de estados para identificação de

parâmetros será não linear. Por esse motivo utiliza-se o FKE nos processos de identi-

ficação de parâmetros de sistemas, sendo necessário calcular as matrizes Jacobianas a

cada passo do algoritmo.

3.5 Modelagem do Sistema

O objetivo deste trabalho é a identificação de modos dominantes de um sistema elétrico

do qual não se conhece o modelo e não é posśıvel obter uma modelagem precisa em

tempo real, inclusive porque os parâmetros do sistema elétrico são variantes no tempo.

Além disso, os sinais utilizados na identificação são dados de ambiente provenientes

de PMUs instaladas no sistema elétrico e sujeitos apenas a distúrbios do tipo rúıdo

ambiente.
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Um sistema que tenha um único modo complexo possui a equação caracteŕıstica da

seguinte forma:

s2 + b1s+ a1 = 0 (3.63)

onde a1 e b1 são parâmetros do sistema. Uma representação na forma de espaço de

estados em tempo cont́ınuo de um sistema autônomo estocástico, com rúıdo de modelo

w e de medição v, com polos iguais aos da equação caracteŕıstica (3.63), pode ser

expressa da seguinte maneira, chamada de forma canônica observável de um sistema

linear de espaço de estados [76]:

"
ẋ1

ẋ2

#
=

"
0 �a1

1 �b1

#"
x1

x2

#
+ w (3.64)

y =
h
0 1

i "x1

x2

#
+ v (3.65)

em que os estados são x1 e x2, os parâmetros são a1 e b1, e y é o vetor de sáıda. A

covariância associada ao rúıdo de modelo é Q enquanto a de medição é R.

Com o intuito de evitar eqúıvocos no entendimento desta dissertação, deste ponto em

diante do texto é utilizada a notação Q e R para fazer referência às matrizes diagonais

de covariâncias, e Q e R para referir aos elementos da diagonal dessas matrizes.

Os modos de oscilação deste sistema, ou polos, equivalem aos autovalores (�) da matriz

de transição de estados. Os autovalores podem ser determinados conforme equaciona-

mento a seguir, a partir das ráızes da equação caracteŕıstica desta matriz.

det|�I � A| = 0

det

�����

"
� 0

0 �

#
�

"
0 �a1

1 �b1

# ����� = 0

det

�����

"
� a1

�1 �+ b1

# ����� = 0

(3.66)

�(�+ b1)� (�1)a1 = 0

�2 + b1�+ a1 = 0
(3.67)
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� =
�b1 ±

p
b21 � 4a1
2

� = �b1
2
±

p
b21 � 4a1
2

� = �b1
2
±
r

b21
4
� a1

� = �b1
2
± j

r
a1 �

⇣b1
2

⌘2

(3.68)

Assim, para um autovalor definido por � = � ± j!, tem-se que:

� = �b1
2

(3.69)

! =

r
a1 �

⇣b1
2

⌘2

(3.70)

Os parâmetros a1 e b1 também podem ser inclúıdos como estados do FKE, conforme

descrito na seção 3.4.3, e assim estimados a cada iteração do algoritmo [3, 27, 53, 77].

Desta forma, o sistema (3.64)-(3.65) é não linear e tem duas equações e quatro variáveis

de estado (x1, x2, a1 e b1). As outras duas equações que formam o sistema de espaço

de estados a serem estimados são justamente ȧ1 = 0 e ḃ1 = 0.

A transformação de sistema cont́ınuo em sistema discreto é feita aproximando-se a

derivada no tempo pelo método das diferenças finitas de Newton, da seguinte forma:

ẋ =
x
k+1 � x

k

h
(3.71)

onde h é o peŕıodo de amostragem. Consequentemente, tendo o sistema somente dois

parâmetros, os quais representam um modo de oscilação, as equações de espaço de

estados serão:

"
x1,k+1

x2,k+1

#
=

"
x1,k

x2,k

#
+ h

"
0 �a1

1 �b1

#"
x1,k

x2,k

#
+ hw

"
x1,k+1

x2,k+1

#
=

""
1 0

0 1

#
+

"
0 �ha1

h �hb1

##"
x1,k

x2,k

#
+ hw

"
x1,k+1

x2,k+1

#
=

"
1 �ha1

h 1� hb1

#"
x1,k

x2,k

#
+ w

k

(3.72)
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"
a1,k+1

b1,k+1

#
=

"
a1,k

b1,k

#
+ w

p

(3.73)

em que w
p

é o rúıdo de modelagem do processo, mas agora associado aos parâmetros,

com média nula e covariância Q
P

. Já w
k

é o rúıdo associado aos estados propriamente

ditos, com média nula e covariância Q
X

. Em uma forma compacta, é o equivalente a

se ter o sistema aumentado:

2

66664

x1,k+1

x2,k+1

a1,k+1

b1,k+1

3

77775
=

2

66664

1 �ha1,k 0 0

h 1� hb1,k 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

3

77775

2

66664

x1,k

x2,k

a1,k

b1,k

3

77775
+

"
w

k

w
p

#
(3.74)

h
y
k

i
=

h
0 1 0 0

i

2

66664

x1,k

x2,k

a1,k

b1,k

3

77775
+ v

k

(3.75)

A covariância do rúıdo de modelo para esta nova modelagem é uma matriz bloco

diagonal Q, englobando nos blocos diagonais as matrizes Q
X

e Q
P

, da seguinte forma:

Q =

2

66664

Q
X

0 0 0

0 Q
X

0 0

0 0 Q
Pa

0

0 0 0 Q
Pb

3

77775
(3.76)

Q
X

=

"
Q

X

0

0 Q
X

#
(3.77)

Q
P

=

"
Q

Pa

0

0 Q
Pb

#
(3.78)

sendo que Q
Pa

e Q
Pb

são os elementos da matriz de covariâncias Q
P

associados aos

parâmetros a
k

e b
k

, respectivamente.

Neste modelo apresentado, supõe-se que o sistema elétrico esteja operando sem gran-

des perturbações em um determinado ponto de operação. Deste modo, o sistema é

autônomo e excitado apenas pelos rúıdos de modelagem do processo w
k

e w
p

, em ana-

logia às variações de carga no sistema [44, 65]. As variáveis w
k

, w
p

e v
k

são representadas

no algoritmo FKE pelas matrizes de covariância Q e R.
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Observa-se que o sistema obtido a partir da modelagem incluindo os parâmetros é

não linear. O algoritmo do FKE, portanto, requer a matriz Jacobiana da matriz de

transição de estados a cada iteração do algoritmo, definida como:

A
k

=

2

66664

1 �ha1,k �hx2,k 0

h 1� hb1,k 0 �hx2,k

0 0 1 0

0 0 0 1

3

77775
(3.79)

A matriz C
k

não depende de parâmetros variáveis, portanto, sua Jacobiana é a própria

matriz de sáıda de (3.80).

C
k

=
h
0 1 0 0

i
(3.80)

O intuito da aplicação ao se utilizar o FKE é identificar modos de oscilação dominantes

observáveis nos sinais amostrados. No entanto, sabe-se que um sistema elétrico possui

um número elevado de modos de oscilação, mas que apenas alguns deles são dominantes.

A modelagem na forma (3.74)-(3.75) considera que o sistema possui apenas um modo

de oscilação, � = � ± j!. No entanto, mais de um modo pode ser estimado pelo

algoritmo de FKE estendendo-se a modelagem para quantos modos forem necessários,

empilhando o sistema de espaço de estados (3.64)-(3.65) da seguinte forma:

2

66666664

ẋ1

ẋ2

...

ẋ2n�1

ẋ2n

3

77777775

=

2

66666664

0 �a1 · · · 0 0

1 �b1 · · · 0 0
...

...
. . .

...
...

0 0 · · · 0 �a
n

0 0 · · · 1 �b
n

3

77777775

2

66666664

x1

x2

...

x2n�1

x2n

3

77777775

+ w (3.81)

h
y
i
=

h
0 1 · · · 0 1

i

2

66666664

x1

x2

...

x2n�1

x2n

3

77777775

+ v (3.82)

incluindo ainda as equações diferenciais dos parâmetros modelados como estados a

serem estimados. Similarmente ao que foi feito para o caso com apenas um modo
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de oscilação na forma de espaço de estados em tempo discreto, obtém-se um sistema

aumentado tal como a dedução efetuada para as equações (3.74)-(3.75).

A forma de cálculo dos parâmetros dos modos de oscilação no caso da modelagem

com múltiplos modos é similar ao caso com apenas um modo, bastando calcular os

autovalores da matriz de transição de estados dada por (3.81). Considerando que esta

é uma matriz em blocos diagonais, os autovalores são facilmente calculados para cada

bloco individualmente, da seguinte maneira:

�
k

= �b
k

2
± j

r
a
k

�
⇣b

k

2

⌘2

para k = 1, 2, ..., n (3.83)

sendo:

�
k

= �b
k

2
(3.84)

!
k

=

r
a
k

�
⇣b

k

2

⌘2

(3.85)

3.6 Ajustes do Filtro de Kalman

Conforme foi apresentado nas seções 3.4, 3.4.1 e 3.4.2, o algoritmo do FK é um estima-

dor ótimo de estados desde que os parâmetros do modelo sejam conhecidos, tais como

as matrizes de transição de estados e de medições, bem como as covariâncias Q e R

dos rúıdos de modelo e de medição, respectivamente, e desde que os rúıdos de modelo

e de medição sejam caracterizados como rúıdos brancos com média zero e distribuição

normal.

No entanto, conforme modelagem do sistema proposta na seção 3.5, as matrizes de

transição de estados e de medições são modelos cujos parâmetros se deseja determinar.

O intuito neste trabalho é que os modos de oscilação estimados para os modelos sejam

equivalentes aos modos dominantes reais presentes em um SEP. Os parâmetros que

compõem as matrizes de transição a serem determinados não estão associados a nenhum

parâmetro de um sistema real. Deste modo, do ponto de vista prático, é forçoso assumir

que se tem um modelo desconhecido mas que os parâmetros deste modelo desconhecido

têm covariâncias conhecidas [78].

Nesse sentido, foram feitos testes com o intuito de ajustar os parâmetros do FKE

necessários à aplicação do filtro de forma que houvesse a rápida convergência dos valores
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a serem estimados e com pouca variabilidade. Os parâmetros do FKE a serem ajustados

são os seguintes:

• covariâncias do rúıdo de modelo Q (Q
X

, Q
Pa

e Q
Pb

);

• covariâncias do rúıdo de medição R;

• valor inicial do vetor de estados x̂0;

• valor inicial da matriz de covariâncias do erro de estimação de estados P0;

• número de modos de oscilação a serem estimados n.

3.6.1 Ajuste das Covariâncias Q e R

Por meio de diversos teste do algoritmo FKE, utilizando a modelagem proposta na seção

3.5, observou-se que o ajuste individual das covariâncias Q e R não era necessário, mas

sim o ajuste relativo dessas covariâncias [74].

Verificou-se que, independente dos valores de Q e R, caso a relação entre os dois valores

seja mantida, os resultados são os mesmos. As Figuras 3.24, 3.25 e 3.26 ilustram a

aplicação do algoritmo de FKE utilizando valores de Q = R = 0, 01, Q = R = 1 e

Q = R = 100, respectivamente.

Conforme descrito na seção 3.5, a covariância do rúıdo de modelo para a modelagem

proposta é uma matriz bloco diagonal Q, englobando nos blocos diagonais as matrizes

Q
X

e Q
P

. Dessa forma, optou-se neste trabalho por fixar o valor da covariância de

medição em R = 1 e variar os valores de Q
X

e Q
P

. Os valores da matriz Q
P

foram

ajustados de forma a refletir a covariância desejada dos parâmetros a
k

e b
k

descritos

na Seção 3.5. Conforme diversos testes realizados de maneira emṕırica, os elementos

da diagonal de Q
P

associados aos parâmetros b
k

devem ser menores do que aqueles

associados aos parâmetros a
k

. Os parâmetros b
k

dizem respeito ao amortecimento do

modo de oscilação a ser identificado, conforme equação (3.84), e são mais senśıveis a

variações.

O ajuste global dos valores de Q relativamente aos de R irão impactar na capacidade

de adaptação e na variação dos parâmetros dos modos de oscilação identificados pelo

algoritmo.
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Figura 3.24: Aplicação do FKE para Q = R = 0, 01

Figura 3.25: Aplicação do FKE para Q = R = 1

3.6.2 Ajuste do valor inicial do vetor de estados, x̂0, e da matriz de co-

variâncias do erro de estimação de estados, P0

Também por meio de inúmeros testes realizados com o algoritmo FKE, utilizando a

modelagem proposta na seção 3.5, constatou-se que os valores de x̂0 e de P0 são deter-
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Figura 3.26: Aplicação do FKE para Q = R = 100

minantes para a convergência do FKE. No entanto, desde que ocorra a convergência,

os valores de x̂0 e de P0 têm pouca influência em relação aos valores dos estados x̂ após

algumas iterações.

A Figura 3.27 ilustra a convergência dos resultados. Nela são plotadas as curvas de

amortecimento e frequência para realizações do algoritmo de FKE para vários valores

de x̂0 e de P0: x̂0 = 0 e P0 = 0 em azul; x̂0 = 100 e P0 = 0 em vermelho; x̂0 = 100 e

P0 = 100I4p em verde; x̂0 randômico e P0 = 0 em ciano; x̂0 randômico e P0 = 100I4p

em preto, em que I
j

é a matriz identidade de ordem j e p é o número de modos a serem

estimados pelo modelo.

Verifica-se que, para todas as combinações de valores de x̂0 e P0, os resultados do

algoritmo de FKE para a modelagem proposta neste trabalho convergem para os mes-

mos valores. A diferença verificada é que esta convergência poderá ser retardada, por

exemplo, nos casos da curvas identificadas em vermelho e em verde.

Assim, neste trabalho optou-se por adotar os seguintes valores iniciais: x̂0 = 0 e

P0 = I4p.
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Figura 3.27: Aplicação do FKE para vários valores de x̂0 e de P0

3.6.3 Ajuste do número de modos de oscilação a serem estimados

A definição do número de modos de oscilação a serem estimados é sempre um problema

quando trata-se de identificação dos modos a partir de dados de ambiente coletados

por meio de PMUs [2].

Os SEPs possuem elevado número de modos de oscilação, mas apenas alguns são do-

minantes e observáveis por meio de medições de PMUs. Tipicamente, um sinal medido

não possui mais do que seis modos observáveis [2]. Dependendo do sinal analisado, os

modos podem ser melhor observados em um sinal do que em outro [34].

Os métodos de identificação paramétricos irão, invariavelmente, tentar identificar uma

quantidade de modos de oscilação inferior à quantidade realmente existente no sistema.

O objetivo, no entanto, deve ser tentar identificar os modos em quantidade tal que

melhor represente a dinâmica do sinal analisado.

Se o modelo proposto tiver menos modos do que o ideal para representar o sinal ana-

lisado, a identificação ficará incompleta e os modos identificados não representarão os

modos presentes no sinal, havendo perda de informação. Por outro lado, se o modelo

tiver mais modos do que o ideal, irão ser identificados modos espúrios e inexistentes

devido aos rúıdos presentes no sinal [2].
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Para determinar o número de modos de oscilação a serem identificados em dados de

ambiente, alguns autores utilizam as técnicas chamadas Akaike Information Criterion

(AIC) e Final Prediction Error (FPE), outros calculam a quantidade de modos a

partir dos valores singulares da matriz de Hankel do sinal, e outros procedem por

tentativa e erro. Geralmente, os modelos utilizados identificam de 20 a 25 modos de

oscilação, sendo que alguns trabalhos utilizam modelos com 45 ou até 65 modos e

aplicam alguma técnica para separar os modos dominantes daqueles que são fracos ou

espúrios [2, 50, 51, 63].

Neste trabalho optou-se por definir a quantidade de modos a serem identificados vi-

sualmente com base no espectro de frequências de cada sinal, calculado por meio da

Transformada Rápida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT), um método não pa-

ramétrico de análise de sinais. Os modos dominantes em geral são modos lentos, com

menor amortecimento, e são bem caracterizados por picos no espectro de frequências

dos sinais [2].

Procedendo desta forma, utiliza-se um método não paramétrico para validar os resul-

tados encontrados quanto ao número de modos de oscilação identificados utilizando o

FKE, um método paramétrico. Muitos autores recomendam esse tipo de comparação

como método de verificação de resultados [2].

Como exemplo, a Figura 3.28 apresenta o espectro de frequências de um sinal simulado

de dados de ambiente com um único pico em 0,288 Hz. O modo de oscilação dominante

deste sinal possui frequência de 0,29Hz e amortecimento de 9,23%, conforme dados da

simulação.

Neste caso, para definir a quantidade de modos de oscilação que deverão ser identifi-

cados, as frequências dos modos identificados deverão ser comparadas com a do pico

presente no espectro de frequências do sinal.

A Figura 3.29 apresenta um exemplo hipotético da forma de definição da quantidade

de modos de oscilação que devem ser identificados para o caso do sinal da Figura 3.28.

A Figura 3.29 apresenta três espectros de frequências do sinal juntamente com marca-

dores em vermelho. Em a) observa-se em vermelho a frequência do modo identificado

utilizando o modelo com apenas um modo, em b) o modelo possui dois modos desta-

cados em vermelho e em c) o modelo possui três modos de oscilação.
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Figura 3.28: Espectro de frequências de um sinal de dados de ambiente

Figura 3.29: Espectro de frequências de um sinal de dados de ambiente e as frequências de
modos hipotéticos identificados: a) um modo de oscilação identificado; b) dois modos de
oscilação identificados; c) três modos de oscilação identificados

Da análise da figura conclui-se que o modelo a), com apenas um modo de oscilação, foi o

que identificou o modo com frequência coerente com o pico do espectro de frequências.

Neste exemplo seria escolhido o modelo a), com apenas um modo de oscilação, para
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identificar o modo de oscilação dominante do sinal.

3.7 Conclusão

Neste caṕıtulo foram apresentadas as PMUs, com destaque para o Projeto Medfasee.

Foram descritas as etapas do pré-processamento dos sinais coletados nas PMUs, tais

como interpolação, ajustes angular e filtragem. Foram apresentadas também as for-

mulações matemáticas do FK e do FKE e feitos os ajustes dos parâmetros iniciais

do FKE para aplicação do algoritmo proposto neste trabalho. E, por fim, foi deta-

lhada a modelagem em sistema de espaço de estados proposta nesta dissertação para

identificação de modos de oscilação dominantes de SEP utilizando o FKE.

Os ajustes dos parâmetros iniciaisQ, R, x̂0 e P0 foram realizados de maneira a aumentar

a capacidade de adaptação e diminuir a variabilidade dos resultados do algoritmo de

FKE. Os valores de R, x̂0 e P0 foram escolhidos após testes como sendo iguais a 1, 0 e

I4p, respectivamente. Já os valores de Q
X

, Q
Pa

e Q
Pb

foram determinados de acordo

com o sinal estudado, sendo que Q
Pb

deve ser muito menor do que Q
Pa

.

No próximo caṕıtulo são apresentados os resultados da aplicação da metodologia pro-

posta em sinais simulados por meio do software PST e em dados coletados de PMUs

do SIN.
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4 Testes e Resultados

4.1 Introdução

Os caṕıtulos anteriores trataram do pré-processamento dos dados de PMUs, do método

de FKE e da modelagem em espaço de estados para identificação de modos dominantes

em SEPs. Agora são apresentados os resultados da aplicação desta metodologia em

sinais simulados por meio do software PST e em dados coletados de PMUs do SIN.

O objetivo é avaliar a capacidade da metodologia em identificar modos de oscilação

eletromecânica dominantes em SEPs a partir de medições fasoriais sincronizadas.

Com esta finalidade, os conteúdos deste caṕıtulo são apresentados da seguinte forma:

na seção 4.2 é apresentado o sistema teste utilizado nas simulações e são descritos os

resultados da aplicação da metodologia proposta em sinais simulados, e na seção 4.3

são apresentados os resultado da aplicação do método proposto em sinais de diferença

angular de tensão coletados por meio de PMUs instaladas no SIN. Na seção 4.3.1 são

tratados sinais de diferença angular cuja referência é o ângulo de tensão da PMU da

UFC, na seção 4.3.2 sinais cuja referência é a PMU da UFT, e na seção 4.3.3 sinais

cuja referência é a PMU da UFMA.

4.2 Simulações

Para melhor ilustrar a eficácia da metodologia proposta nesta dissertação, foram efe-

tuados testes seguindo duas abordagens: uma em que se dispõe do modelo do sistema

e, portanto, os sinais de PMU são simulados, descrita nesta seção; uma outra, em que

se dispõe apenas dos sinais de PMUs coletados no SIN, caso prático, em que não se

conhece o modelo do sistema, descrita na próxima seção.

4.2.1 Sistema teste para simulações

Testes foram realizados em um sistema composto por duas áreas interconectadas através

de duas linhas de transmissão longas. Em cada área existem dois geradores, nas barras

1 e 2 na área 1, e nas barras 11 e 12 na área 2. As cargas estão localizadas na barra 4

da área 1 e na barra 14 da área 2. A barra 1 atua como barra de referência. A Figura

4.1 apresenta o diagrama unifilar deste sistema.

60



Figura 4.1: Diagrama unifilar do sistema teste no PST

Os testes foram realizados com o aux́ılio do software livre Power System Toolbox (PST)

[79], desenvolvido por Joe Chow, Kwok W. Cheung e Graham Rogers, e dispońıvel para

download em [80]. O PST funciona em conjunto com oMatlab e é utilizado para realizar

estudos de fluxo de potência, bem como de estabilidade de SEP.

Todos os geradores do sistema teste foram modelados utilizando um modelo subtran-

sitório. Os geradores são dotados de modelos dinâmicos de regulador de tensão e

PSS. Todas as cargas ativas são modeladas como 50% de corrente constante e 50% de

impedância constante.

Em todas as barras com carga, acrescentou-se à potência ativa parcela variando alea-

toriamente com distribuição Gaussiana na proporção de 1%. A finalidade foi simular

o efeito do rúıdo ambiente no SEP em estudo. Foram simuladas medições de fasores

de tensão nas barras 3 e 13, a uma taxa de 60 amostras por segundo. Esta é a mesma

taxa de amostragem utilizada nas PMUs instaladas no âmbito do Projeto Medfasee,

cuja análise é apreciada mais à frente.

Foram simulados cinco casos diferentes, sendo quatro casos em que os modos de os-

cilação do sistema permanecem inalterados durante toda a simulação e um caso em

que o modo de oscilação varia ao longo da simulação.
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Em todos os casos foram efetuadas simulações de Monte Carlo, caracterizadas por 100

realizações com janelas de 60 minutos de duração cada. Todas as realizações foram

produzidas no software PST. A cada realização, a frequência e o amortecimento dos

modos de oscilação, quando modificados, foram alterados a partir de ajustes nos valores

do momento de inércia dos geradores e do ganho dos PSSs.

O FKE foi aplicado, em todos os casos, com as seguintes matrizes de covariâncias:

P0 = I4p, QX

= 100I2p (no quarto e quinto casos foi utilizadoQX

= 50I2p na modelagem

com dois modos), Q
Pa

= 20, Q
Pb

= 0, 5 e R = I1, em que I
j

é a matriz identidade

de ordem j, p é o número de modos a serem estimados pelo modelo e Q
Pa

e Q
Pb

são os elementos da matriz de covariâncias Q
P

associados aos parâmetros a
k

e b
k

,

respectivamente. Todos os estados x0, incluindo aqueles representativos dos parâmetros

utilizados para calcular os modos de oscilação, foram inicializados com valores iguais a

zero. Apesar da inicialização ser feita desta forma, nenhum problema foi identificado

com relação à convergência final de parâmetros.

Os casos são analisados nas subseções seguintes.

4.2.2 Primeiro caso - um modo dominante fixo

O primeiro caso simulado utilizando o sistema teste da Figura 4.1 possui o modo de

oscilação fixo descrito na Tabela 4.1. Trata-se do modo de oscilação entre as duas áreas

do sistema teste.

Tabela 4.1: Modo de oscilação constante do primeiro caso.

Frequência (Hz) Amortecimento (%)

0,2908 9,228

O algoritmo de FKE proposto no Caṕıtulo 3 foi aplicado para 100 simulações realizadas

por meio do PST. Após testes utilizando modelos com várias quantidades de modos,

optou-se por utilizar neste primeiro caso simulado, assim como no segundo e terceiro

casos descritos nas próximas seções, um modelo constitúıdo por apenas um modo. No

quarto e quinto casos, como será visto, o mais adequado foi a utilização de modelo com

dois modos.

A Figura 4.2 apresenta a média dos valores encontrados para frequência e amorteci-

mento do modo de oscilação ao longo do peŕıodo de uma hora de simulação, conside-

rando as 100 simulações realizadas, bem como o desvio padrão desses valores. As linhas
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azuis indicam os valores médios, e as linhas vermelhas representam o desvio padrão para

mais e para menos desses valores. As linhas pretas retas, indicando valores constantes

nos gráficos, servem de referência para definição dos valores das grandezas identificadas

de frequência e amortecimento.

Figura 4.2: Frequência e amortecimento do modo de oscilação para o primeiro caso

Observa-se na Figura 4.2 que o algoritmo converge após aproximadamente 10 minutos

de sinal. A identificação do amortecimento e da frequência são ligeiramente inferiores

aos valores reais.

A Figura 4.3 apresenta o espectro de frequências deste sinal, considerando as 100

simulações realizadas, com a frequência do modo de oscilação identificado destacada em

vermelho. Verifica-se que a frequência tem valor próximo àquela do pico do espectro de

frequências do sinal, o que indica que a modelagem com apenas um modo de oscilação

foi adequada para a identificação do modo de oscilação interárea deste sinal.

4.2.3 Segundo caso - um modo dominante fixo

O segundo caso simulado possui o modo de oscilação fixo descrito na Tabela 4.2. Trata-

se do modo de oscilação entre as duas áreas do sistema teste, mas com amortecimento

inferior em relação ao amortecimento simulado no primeiro caso. Para tanto, os valores

de ganho dos PSSs dos geradores śıncronos do sistema teste foram alterados.
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Figura 4.3: Espectro de frequências do sinal simulado no primeiro caso com destaque para a
frequência do modo de oscilação identificado

Tabela 4.2: Modo de oscilação constante do segundo caso.

Frequência (Hz) Amortecimento (%)

0,2949 3,288

Novamente, o algoritmo de FKE foi aplicado para 100 simulações e foi utilizado um

modelo constitúıdo de apenas um modo.

A Figura 4.4 apresenta a média dos valores encontrados para frequência e amorteci-

mento do modo de oscilação ao longo do peŕıodo de uma hora de simulação, consi-

derando as 100 simulações realizadas, bem como o desvio padrão desses valores. O

padrão de cores desta figura é o mesmo daquele adotado para a Figura 4.2 do primeiro

caso simulado.

Assim como no primeiro caso, observa-se na Figura 4.4 que o algoritmo converge após

aproximadamente 5 minutos, com valores de amortecimento e frequência identificados

ligeiramente diferentes dos valores reais.

A Figura 4.5 apresenta o espectro de frequências deste sinal, considerando as 100

simulações realizadas, com a frequência do modo de oscilação identificado destacada em
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Figura 4.4: Frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado no segundo caso

vermelho. Verifica-se que a frequência tem valor próximo àquela do pico do espectro de

frequências do sinal, o que indica que a modelagem com apenas um modo de oscilação

também foi adequada para a identificação do modo de oscilação interárea deste sinal.

Figura 4.5: Espectro de frequências do sinal simulado no segundo caso com destaque para a
frequência do modo de oscilação identificado
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4.2.4 Terceiro caso - um modo dominante variável

O terceiro caso simulado é uma composição dos dois primeiros e possui um modo de

oscilação nos primeiros 30 minutos de simulação e outro, com amortecimento menor,

nos 30 minutos seguintes. Esses dois modos de oscilação se alternam de 30 em 30

minutos durante duas horas e meia de simulação. Os parâmetros dos modos estão

descritos na Tabela 4.3. Trata-se do modo de oscilação entre as duas áreas do sistema

teste. Para que fosse posśıvel alterar o amortecimento do modo, alterou-se os ganhos

dos PSS dos geradores śıncronos ao longo da simulação.

Tabela 4.3: Modo de oscilação variável do terceiro caso.

Tempo (hr) Frequência (Hz) Amortecimento (%)

0 - 0,5 0,2908 9,228

0,5 - 1 0,2949 3,288

1 - 1,5 0,2908 9,228

1,5 - 2 0,2949 3,288

2 - 2,5 0,2908 9,228

A aplicação do algoritmo de FKE foi realizada da mesma forma que nos dois primeiros

casos, com um modelo de apenas um modo de oscilação.

A Figura 4.6 apresenta a média dos valores encontrados para frequência e amorteci-

mento do modo de oscilação ao longo do peŕıodo de duas horas e meia de simulação,

considerando as 100 simulações realizadas, bem como o desvio padrão desses valores.

As linhas pretas retas indicando valores constantes a cada intervalo de 30 minutos nos

gráficos servem de referência para definição dos valores das grandezas identificadas de

frequência e amortecimento.

Observa-se na Figura 4.6 que o algoritmo converge em menos de 10 minutos no primeiro

trecho de 30 minutos do sinal. Após a transição para o segundo trecho, em que o

amortecimento do modo de oscilação é reduzido, a convergência para o novo valor

de amortecimento também ocorre em poucos minutos. E assim ocorre em todas as

transições entre os trechos.

Assim como nos dois primeiros casos simulados, os valores identificados para o amor-

tecimento e a frequência são ligeiramente diferentes dos valores reais.
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Figura 4.6: Frequência e amortecimento do modo de oscilação variável identificado no terceiro
caso

4.2.5 Quarto caso - um modo dominante fixo

No quarto e no quinto casos simulados, a frequência do modo de oscilação dominante

no sistema foi alterada por meio da modificação da constante de inércia dos geradores

śıncronos do sistema teste em relação aos casos anteriores. O modo de oscilação fixo

para este quarto caso está descrito na Tabela 4.4. Trata-se do modo de oscilação entre

as duas áreas do sistema teste.

Tabela 4.4: Modo de oscilação constante do quarto caso.

Frequência (Hz) Amortecimento (%)

0,4339 11,87

O algoritmo de FKE proposto no Caṕıtulo 3, assim como nos casos anteriores, foi

aplicado para 100 simulações realizadas por meio do PST. Inicialmente utilizou-se a

modelagem com apenas um modo de oscilação.

A Figura 4.7 apresenta a média dos valores encontrados para frequência e amorteci-

mento do modo de oscilação ao longo do peŕıodo de uma hora de simulação, conside-

rando as 100 simulações realizadas, bem como o desvio padrão desses valores. O padrão

de cores desta figura é o mesmo daquele adotado para o primeiro caso simulado.
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Figura 4.7: Frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado no quarto caso
utilizando modelagem com um modo de oscilação

Observa-se na Figura 4.7 que o algoritmo converge em aproximadamente 10 minutos,

mas os valores encontrados para frequência e amortecimento do modo de oscilação não

estão coerentes com os valores reais. Ao analisar o espectro de frequências deste sinal,

considerando as 100 simulações realizadas, como pode ser visto na Figura 4.8, percebe-

se que a frequência do modo identificado é bem diferente da frequência da componente

do pico de magnitude no espectro de frequências. Conclui-se que a quantidade de modos

de oscilação identificada pode ter sido insuficiente para representar o comportamento

dinâmico do sinal.

Aplicou-se novamente o algoritmo de FKE, mas dessa vez utilizando a modelagem

com dois modos de oscilação. A Figura 4.9 apresenta o espectro de frequências do

sinal, considerando as 100 simulações realizadas, com destaque nas frequências dos

dois modos de oscilação identificados.

Percebe-se pela Figura 4.9 que o modo de oscilação com maior frequência identificado

está coerente com o pico de magnitude do espectro de frequências do sinal. A Figura

4.10 apresenta os valores de frequência e amortecimento identificados associados a este

modo de oscilação de maior frequência.

Como pode ser visto na Figura 4.10, utilizando a modelagem com dois modos de os-
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Figura 4.8: Espectro de frequências do sinal simulado no quarto caso utilizando um modelo
com um modo com destaque para a frequência do modo de oscilação identificado

Figura 4.9: Espectro de frequências do sinal simulado no quarto caso utilizando um modelo
com dois modos com destaque para as frequências dos dois modos de oscilação identificados

cilação, os valores de frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado

são coerentes com os valores reais. Os valores de amortecimento identificados foram

ligeiramente inferiores aos valores reais, assim como os valores de frequência. Vários
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Figura 4.10: Frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado no quarto caso
utilizando modelagem com dois modos de oscilação

trabalhos relatam que a obtenção de valores para o amortecimento dos modos identi-

ficados é mais dif́ıcil do que para a frequência (ver por exemplo [2]).

4.2.6 Quinto caso - um modo dominante fixo

O quinto e último caso simulado possui o modo de oscilação fixo descrito na Tabela

4.5. Trata-se do modo de oscilação entre as duas áreas do sistema teste, mas com

amortecimento inferior em relação ao amortecimento simulado no quarto caso. Para

tanto, os valores de ganho dos PSSs dos geradores śıncronos do sistema teste foram

alterados, além das alterações realizadas nas constantes de inércia dos geradores para

o quarto e quinto casos.

Tabela 4.5: Modo de oscilação constante do quinto caso.

Frequência (Hz) Amortecimento (%)

0,4438 3,072

Inicialmente, a algoritmo de FKE foi aplicado utilizando um modelo constitúıdo de

apenas um modo. A Figura 4.11 apresenta a média dos valores encontrados para

frequência e amortecimento do modo de oscilação ao longo do peŕıodo de uma hora

de simulação, considerando as 100 simulações realizadas, bem como o desvio padrão
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desses valores. O padrão de cores desta figura é o mesmo daquele adotado para todos

os casos.

Figura 4.11: Frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado no quinto caso
utilizando modelagem com um modo de oscilação

Assim como no quarto caso, observa-se na Figura 4.11 que, apesar da convergência

do algoritmo, os valores encontrados para frequência do modo de oscilação não estão

coerentes com os valores reais. Ao analisar o espectro de frequências deste sinal, consi-

derando as 100 simulações realizadas, como pode ser visto na Figura 4.12, percebe-se

que a frequência do modo identificado é bem diferente da frequência da componente

do pico de magnitude no espectro de frequências.

O algoritmo de FKE foi então aplicado utilizando a modelagem com dois modos de

oscilação. A Figura 4.13 apresenta o espectro de frequências do sinal, considerando as

100 simulações realizadas, com destaque nas frequências dos dois modos de oscilação

identificados.

Percebe-se pela Figura 4.13 que o modo de oscilação com maior frequência identificado

está coerente com o pico de magnitude do espectro de frequências do sinal. A Figura

4.14 apresenta os valores de frequência e amortecimento identificados associados a este

modo de oscilação de maior frequência.

Como pode ser visto na Figura 4.14, utilizando a modelagem com dois modos de
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Figura 4.12: Espectro de frequências do sinal simulado no quinto caso utilizando um modelo
com um modo com destaque para a frequência do modo de oscilação identificado

Figura 4.13: Espectro de frequências do sinal simulado no quinto caso utilizando um modelo
com dois modos com destaque para a frequência dos dois modos de oscilação identificados

oscilação, os valores de frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado

são coerentes com os valores reais. Os valores de amortecimento identificados são

ligeiramente superiores aos valores reais, enquanto os de frequência são ligeiramente
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Figura 4.14: Frequência e amortecimento do modo de oscilação identificado no quinto caso
utilizando modelagem com dois modos de oscilação

inferiores.

Neste caso, também foi aplicado o algoritmo de FKE utilizando a modelagem com três

modos de oscilação para que fosse feita uma comparação com o resultado quando se

utiliza apenas dois modos. A Figura 4.15 ilustra o espectro de frequências do sinal,

considerando as 100 simulações realizadas, com os três modos encontrados em destaque.

Observa-se que os dois modos de maior frequência identificados possuem frequências

próximas uma da outra e ambas coerentes com o pico de magnitude do espectro de

frequências do sinal. As Figuras 4.16 e 4.17 apresentam as frequências e amortecimentos

identificados para esses dois modos.

Analisando as Figuras 4.16 e 4.17, fica claro que os resultados para esses dois modos são

praticamente iguais, e ambos são praticamente iguais àquele da Figura 4.14, quando a

modelagem possúıa apenas dois modos de oscilação. Conclui-se que a modelagem com

três polos identificou polos praticamente sobrepostos, ambos com frequências próximas

ao pico de magnitude do espectro de frequências, associado ao modo de oscilação do

sinal. Portanto, neste caso, o ideal é a modelagem com apenas dois modos de oscilação,

por ser mais simples e para que não haja sobreposição de modos identificados nem o

surgimento de modos espúrios.
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Figura 4.15: Espectro de frequências do sinal simulado no quinto caso utilizando um modelo
com três modos com destaque para a frequência dos três modos de oscilação identificados

Figura 4.16: Frequência e amortecimento de um dos modos de oscilação identificados no
quinto caso utilizando modelagem com três modos de oscilação

4.3 Aplicações em sinais de PMUs do SIN

Nesta seção descrevem-se resultados da aplicação do FKE em dados de ambiente prove-

nientes de PMUs, conforme metodologia descrita no Caṕıtulo 3. Os cálculos são emba-
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Figura 4.17: Frequência e amortecimento de um dos modos de oscilação identificados no
quinto caso utilizando modelagem com três modos de oscilação

sados na utilização de dados de campo obtidos de algumas PMUs do projeto Medfasee

[10]. O objetivo é observar o comportamento do modo de oscilação eletromecânica

interárea Norte-Sul do SIN. A análise foi efetuada em uma longa janela de dados em

que as perturbações são devidas ao próprio rúıdo ambiente do sistema elétrico. Com

esta finalidade, são calculados (estimados) o amortecimento e a frequência do modo de

oscilação mais dominante do SIN.

O FKE foi utilizado com as seguintes matrizes de covariâncias P0 = I4p, QX

= 100I2p,

Q
Pa

= 20, Q
Pb

= 0, 1, R = 1, em que I
j

é a matriz identidade de ordem j, p é o

número de modos a serem estimados pelo modelo e Q
Pa

e Q
Pb

são os elementos da

matriz de covariâncias Q
P

associados aos parâmetros a
k

e b
k

, respectivamente. Todos

os estados x0, incluindo aqueles representativos dos parâmetros utilizados para calcular

os modos de oscilação, foram inicializados com valores iguais a zero. Nenhum problema

foi identificado com relação à convergência final de parâmetros.

Os dados utilizados neste trabalho referem-se a informações de ângulo de tensão cole-

tados no dia 14 de outubro de 2014, no peŕıodo de 20h00 às 21h00 (janela com 1 hora

de dados), hora local de Braśılia. Os dados foram obtidos à frequência de 60 amos-

tras/s. Na janela de dados em questão, nenhuma ocorrência em termos de perturbação

na rede elétrica, merecedora de destaque, foi registrada nos boletins de divulgação do
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Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) [81].

As informações foram obtidas das PMUs localizadas na UFC, UFT, UFRGS, UFSC,

UNIPAMPA, UTFPR e UFMA. Embora nos testes tenham sido utilizados dados para

simulações com ângulos das tensões das três fases da rede trifásica, somente são mos-

trados os resultados relativos à fase referenciada como A.

O algoritmo de FKE foi utilizado de modo a permitir a estimação dos parâmetros que

caracterizam os polos complexos. Com base nestes parâmetros, obtêm-se os valores

instantâneos de amortecimento e de frequência que caracterizam os modos de oscilação

do modelo identificado. Os parâmetros modais são estimados a cada amostra do sinal.

A Tabela 4.6 ilustra faixas t́ıpicas de valores de frequências associadas a modos de

oscilação interárea no SIN [9]. O interesse é por valores na faixa relativa à primeira

linha da tabela, portanto, entre 0,20 Hz e 0,40 Hz.

Tabela 4.6: Faixas de valores de frequência de modos de oscilação interárea conhecidos do
SIN [9].

Modo Faixa de frequência

Norte x Sul 0,20 - 0,40 Hz

Sul x Sudeste 0,60 - 0,80 Hz

Norte x Nordeste 0,55 - 0,65 Hz

Mato Grosso x SIN 0,40 - 0,45 Hz

Rio de Janeiro x SIN 1,10 - 1,30 Hz

São Paulo x SIN 0,65 - 0,75 Hz

A observação do amortecimento e da frequência do modo Norte-Sul foi realizada

considerando-se sinais de diferença angular (ângulos relativos). Com esta finalidade,

foram feitos estudos para se determinar a melhor referência angular considerando os

sinais de ângulo medido nas PMUs da UFT, da UFMA e da UFC (regiões Norte e

Nordeste do Brasil). A escolha dos sinais de PMU a serem analisados consiste em uma

das dificuldades associadas à identificação de modos de oscilação, pois o ideal é analisar

sinais com alta observabilidade dos modos de interesse e baixa dos outros [2, 34].

Para cada um dos sinais de diferença angular obtidos, o FKE foi aplicado utilizando-se

modelos com um, dois, três e quatro modos de oscilação. Aqui estão apresentados

apenas os resultados da aplicação dos modelos com dois e três modos, suficientes para
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entendimento do processo. Foram estimados os polos para essas duas situações de

modelo e determinados os espectros de frequência de cada sinal.

4.3.1 Sinais com referência na UFC

Nesta seção são apresentados os resultados de aplicação do algoritmo de FKE aos sinais

de diferença angular de tensão das PMUs instaladas na UFSC, UFRGS, UNIPAMPA

e UTFPR, todas no Sul do Brasil, tendo como referência o ângulo de tensão da fase A

da PMU instalada na UFC, no Nordeste. Espera-se, com a escolha desses sinais, obter

uma boa observabilidade do modo de oscilação Norte-Sul, na faixa entre 0,2 Hz e 0,4

Hz.

A Figura 4.18 apresenta os espectros de frequências desses sinais após o pré-processa-

mento descrito na Seção 3.3. Em vermelho está destacado o espectro do sinal antes da

filtragem descrita na Seção 3.3.3, e em azul o espectro após essa filtragem.

Figura 4.18: Espectro de frequências dos sinais: a) defasagem angular de tensão entre a PMU
da UFC e a da UFRGS; b) entre a PMU da UFC e a da UFSC; c) entre a PMU da UFC e a
da UNIPAMPA e d) entre a PMU da UFC e a da UTFPR.

Observa-se que os quatro gráficos de espectro de frequências apresentam picos de mag-

nitude entre as frequências 0,3 Hz e 0,4 Hz, indicando a presença de um modo de

oscilação na faixa de frequências do modo Norte-Sul. Outro pico pode ser observado

também entre 0,5 Hz e 0,6 Hz, no entanto, apesar de tratar-se de faixa de frequência

associada a modo de oscilação interárea, não foi objeto de estudo neste trabalho, pois

apresenta menor dominância quando comparado ao modo Norte-Sul.
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O espectro de frequências antes da filtragem descrita na Seção 3.3.3 é apresentado na

Figura 4.18 com o intuito de deixar claro que entre as frequências 0,1 Hz e 0,2 Hz dos

sinais não há um pico de magnitude ocasionado por um modo de oscilação, mas sim

pela frequência de corte do filtro passa-alta utilizado no pré-processamento dos sinais.

O algoritmo de FKE proposto neste trabalho foi aplicado aos sinais de PMU de defa-

sagem angular de tensão da UFRGS, UFSC, UNIPAMPA e UTFPR em relação a da

UFC, utilizando a modelagem com dois e três modos de oscilação.

As Figuras 4.19 e 4.20 apresentam os espectros desses sinais com destaque em vermelho

para as frequências dos modos de oscilação encontrados quando utilizada a modelagem

com dois e três modos, respectivamente.

Figura 4.19: Espectro de frequências, com destaque em vermelho para as frequências dos dois
modos identificados, dos sinais: a) defasagem angular de tensão entre a PMU da UFC e a da
UFRGS; b) entre a PMU da UFC e a da UFSC; c) entre a PMU da UFC e a da UNIPAMPA
e d) entre a PMU da UFC e a da UTFPR.

As duas modelagens encontraram modos de oscilação com frequência entre 0,2 Hz e 0,4

Hz, caracteŕıstica do modo Norte-Sul. Observa-se, no entanto, que a modelagem com

dois modos de oscilação, para todos os sinais, encontrou um modo com frequência mais

próxima do pico de magnitude de cada espectro. A Figura 4.21 apresenta os valores

de amortecimento e frequência para o modo de oscilação encontrado para esses sinais

utilizando a modelagem com dois modos.

Verifica-se que, após o peŕıodo de convergência do algoritmo, aproximadamente 1000

segundos de sinal, o comportamento do modo de oscilação em todos os sinais é o
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Figura 4.20: Espectro de frequências, com destaque em vermelho para as frequências dos três
modos identificados, dos sinais: a) defasagem angular de tensão entre a PMU da UFC e a da
UFRGS; b) entre a PMU da UFC e a da UFSC; c) entre a PMU da UFC e a da UNIPAMPA
e d) entre a PMU da UFC e a da UTFPR.

Figura 4.21: Amortecimento e frequência do modo de oscilação identificado nos sinais de
defasagem angular de tensão entre as PMUs da UFRGS, UFSC, UNIPAMPA e UTFPR em
relação à da UFC, utilizando modelagem com dois modos

mesmo, o que destaca a observabilidade do modo Norte-Sul nestes sinais. Os valores

encontrados para a frequência do modo variam entre 0,3 Hz e 0,4 Hz, e para amor-

tecimento variam entre 5% e 10%. A Tabela 4.7 apresenta as médias dos valores de
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amortecimento e frequência para os últimos 10 minutos de cada sinal.

Tabela 4.7: Modo de oscilação identificado nos sinais com referência na PMU da UFC

Sinal Frequência (Hz) Amortecimento (%)

UFRGS 0,3848 7,2362

UFSC 0,3830 6,9965

UNIPAMPA 0,3867 7,2692

UTFPR 0,3808 7,0364

O acompanhamento da dinâmica de um sistema elétrico deve ser cont́ınuo. Desta forma,

um algoritmo que se proponha a identificar o modo de oscilação dominante do sistema

em tempo real será iniciado apenas uma vez e os parâmetros a serem identificados irão

convergir para os valores estimados apenas na inicialização. Como forma de simular a

identificação em tempo real do modo dominante do sistema, o algoritmo de FKE foi

aplicado aos sinais analisados nesta seção utilizando como valores iniciais dos estados

x̂0 aqueles associados aos valores de frequência e amortecimento da Tabela 4.7. Desta

forma eliminou-se o peŕıodo de convergência do algoritmo. O resultado pode ser visto

na Figura 4.22.

Figura 4.22: Média móvel de 10 minutos do amortecimento e da frequência do modo de
oscilação identificado nos sinais de defasagem angular de tensão

Nesta figura pode ser observado como seria o comportamento do algoritmo em operação
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em tempo real. A curva destacada na cor preta é a média móvel de 10 minutos dos

valores de amortecimento e frequência para os quatro sinais analisados.

A Figura 4.23 ilustra uma comparação entre os modos de oscilação encontrados utili-

zando a modelagem com dois e três modos, na faixa de 0,2 a 0,4 Hz. Observa-se que os

valores de frequência e amortecimento encontrados utilizando a modelagem com três

modos são ligeiramente menores, mas o comportamento dos valores é o mesmo para

ambas as modelagens.

Figura 4.23: Comparação dos valores de amortecimento e frequência do modo de oscilação
identificado utilizando modelagem com dois e três modos

4.3.2 Sinais com referência na UFT

Nesta seção são apresentados os resultados de aplicação do algoritmo de FKE aos sinais

de diferença angular de tensão das PMUs instaladas na UFSC, UFRGS, UNIPAMPA

e UTFPR tendo como referência o ângulo de tensão da fase A da PMU instalada na

UFT, no Norte, da mesma forma como foi feito para os sinais com referência na PMU

da UFC na seção 4.3.1.

A Figura 4.24 apresenta os espectros de frequências desses sinais após o pré-processa-

mento descrito na Seção 3.3. Em vermelho está destacado o espectro do sinal antes da

filtragem descrita na Seção 3.3.3, e em azul o espectro após essa filtragem.
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Figura 4.24: Espectro de frequências dos sinais: a) defasagem angular de tensão entre a PMU
da UFT e a da UFRGS; b) entre a PMU da UFT e a da UFSC; c) entre a PMU da UFT e a
da UNIPAMPA e d) entre a PMU da UFT e a da UTFPR.

Observa-se que os quatro gráficos de espectro de frequências apresentam picos de mag-

nitude entre as frequências 0,3 Hz e 0,4 Hz, indicando a presença de um modo de

oscilação na faixa de frequências do modo Norte-Sul.

As Figuras 4.25 e 4.26 apresentam os espectros desses sinais com destaque em vermelho

para as frequências dos modos de oscilação encontrados após a aplicação do algoritmo

de FKE quando utilizada a modelagem com dois e três modos, respectivamente.

As duas modelagens encontraram modos de oscilação com frequência entre 0,2 Hz e 0,4

Hz, caracteŕıstica do modo Norte-Sul. Observa-se, no entanto, que a modelagem com

três modos de oscilação, para todos os sinais, encontrou um modo com frequência mais

próxima do pico de magnitude de cada espectro. A Figura 4.27 apresenta os valores

de amortecimento e frequência para o modo de oscilação encontrado para esses sinais

utilizando a modelagem com três modos.

Verifica-se que, após o peŕıodo de convergência do algoritmo, aproximadamente 1500

segundos de sinal, o comportamento do modo de oscilação em todos os sinais é o mesmo.

Os valores encontrados para a frequência do modo variam entre 0,3 Hz e 0,4 Hz, e para

amortecimento variam entre 4% e 9%. A Tabela 4.8 apresenta a média dos valores de

amortecimento e frequência para os últimos 10 minutos de sinal.
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Figura 4.25: Espectro de frequências, com destaque em vermelho para as frequências dos dois
modos identificados, dos sinais: a) defasagem angular de tensão entre a PMU da UFT e a da
UFRGS; b) entre a PMU da UFT e a da UFSC; c) entre a PMU da UFT e a da UNIPAMPA
e d) entre a PMU da UFT e a da UTFPR.

Figura 4.26: Espectro de frequências, com destaque em vermelho para as frequências dos três
modos identificados, dos sinais: a) defasagem angular de tensão entre a PMU da UFT e a da
UFRGS; b) entre a PMU da UFT e a da UFSC; c) entre a PMU da UFT e a da UNIPAMPA
e d) entre a PMU da UFT e a da UTFPR.

Assim como foram analisados os sinais com referência na UFC, o algoritmo de FKE foi

aplicado aos sinais analisados nesta seção utilizando como valores iniciais dos estados

x0 aqueles associados aos valores de frequência e amortecimento da Tabela 4.8. O

resultado pode ser visto na Figura 4.28.
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Figura 4.27: Amortecimento e frequência do modo de oscilação identificado nos sinais de
defasagem angular de tensão entre as PMUs da UFRGS, UFSC, UNIPAMPA e UTFPR em
relação à da UFT, utilizando modelagem com três modos

Tabela 4.8: Modo de oscilação identificado nos sinais com referência na PMU da UFT

Sinal Frequência (Hz) Amortecimento (%)

UFRGS 0,3569 6,2550

UFSC 0,3557 6,1527

UNIPAMPA 0,3585 5,9861

UTFPR 0,3532 6,0216

Nesta Figura pode ser observado como seria o comportamento do algoritmo em operação

em tempo real. A curva destacada na cor preta é a média móvel de 10 minutos dos

valores de amortecimento e frequência para os quatro sinais analisados.

A Figura 4.29 ilustra uma comparação entre os modos de oscilação encontrados utili-

zando a modelagem com dois e três modos, na faixa de 0,2 a 0,4 Hz. Observa-se que os

valores de frequência e amortecimento encontrados utilizando a modelagem com dois

modos são ligeiramente maiores, mas o comportamento dos valores é o mesmo para

ambas as modelagens.
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Figura 4.28: Média móvel de 10 minutos do amortecimento e da frequência do modo de
oscilação identificado nos sinais de defasagem angular de tensão

Figura 4.29: Comparação dos valores de amortecimento e frequência do modo de oscilação
identificado utilizando modelagem com dois e três modos

4.3.3 Sinais com referência na UFMA

Nesta seção é apresentado o resultado de aplicação do algoritmo de FKE ao sinal de

diferença angular de tensão da PMU instalada na UFC, na região Nordeste, tendo
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como referência o ângulo de tensão da fase A da PMU instalada na UFMA, no Norte.

A Figura 4.30 apresenta o espectro de frequências desse sinal após o pré-processamento

descrito na Seção 3.3. Em vermelho está destacado o espectro do sinal antes da filtra-

gem descrita na Seção 3.3.3, e em azul o espectro após essa filtragem.

Figura 4.30: Espectro de frequências do sinal de defasagem angular de tensão entre a PMU
da UFC e a da UFMA.

Neste caso, não é posśıvel observar nenhum pico de magnitude no sinal na faixa entre

0,2 Hz e 0,4 Hz que indique a presença do modo de oscilação Norte-Sul. Esse resultado

era de se esperar, tendo em vista que as duas PMUs em análise estão situadas nas

regiões Norte e Nordeste. Não há observabilidade do modo Norte-Sul neste caso.

O algoritmo de FKE foi aplicado a este sinal utilizando a modelagem com três modos

de oscilação. A Figura 4.31 apresenta os valores de amortecimento e frequência para

os três polos calculados.

Observa-se que o algoritmo não converge para nenhummodo de oscilação com frequência

e amortecimento caracteŕısticos, tampouco para o modo de oscilação Norte-Sul.
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Figura 4.31: Amortecimento e frequência dos três polos calculados para o sinal de defasagem
angular de tensão entre a PMU da UFC e a da UFMA, utilizando modelagem com três modos

4.4 Conclusão

Neste caṕıtulo foram apresentados os resultados de aplicação do algoritmo de FKE para

identificação de modos de oscilação dominantes em SEPs utilizando dados simulados

no software PST bem como dados coletados em PMUs do SIN.

Nos testes com dados simulados o método apresentou rápida convergência dos valores de

frequência e amortecimento identificados, apresentou valores coerentes com os valores

reais e adaptou-se às variações dessas grandezas no terceiro caso simulado, em que o

modo de oscilação dominante variava ao longo do tempo.

Os valores encontrados para frequência e amortecimento em todos os casos simulados

foram ligeiramente diferentes dos valores reais dessas grandezas. A diferença entre os

valores identificados e os valores reais para o amortecimento é maior do que para a

frequência. Vários trabalhos relatam que os valores identificados frequentemente têm

algum tipo de tendência, e que a obtenção de valores para o amortecimento é mais

dif́ıcil do que para a frequência [2, 47, 48, 50, 51].

O método baseado no espectro de frequências do sinal, adotado para escolha da quanti-

dade de modos a serem utilizados na modelagem do sistema, mostrou-se simples de ser
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implementado e teve resultados satisfatórios. Muitos autores, inclusive, recomendam

que os resultados encontrados utilizando métodos paramétricos sejam comparados com

aqueles obtidos com métodos não-paramétricos como forma de verificação [2]. Nos ca-

sos dos sistemas simulados os modelos com apenas um ou dois modos foram suficientes

para identificar o modo de oscilação dominante nos sistemas.

Finalmente, a aplicação do método proposto neste trabalho em dados de ambiente

coletados de PMUs instaladas no SIN mostrou-se eficaz na identificação do modo de

oscilação Norte-Sul do SIN, na faixa entre 0,2 Hz e 0,4 Hz. Foram analisados oito

sinais de diferença angular de tensão nos quais foi posśıvel observar a presença de um

modo oscilação com frequência entre 0,35 Hz e 0,38 Hz e amortecimento entre 6% e 8%.

Estes resultados estão coerentes com os encontrados em outros trabalhos que buscaram

identificar o modo de oscilação Norte-Sul do SIN [9, 61, 63].
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5 Conclusão

5.1 Conclusões gerais

Esta dissertação propôs uma metodologia para estimação de modos de oscilação ele-

tromecânica dominantes de um SEP a partir da análise de dados de ambiente obtidos

a partir de medidores fasoriais. A metodologia utilizada para identificação dos modos

foi formulada com base na teoria de FKE. A concepção do método é fundamentada na

determinação de parâmetros que também são estados estimados do filtro.

O trabalho foi estruturado de modo que no Caṕıtulo 2 foram apresentados os tipos de

estabilidade de SEP com ênfase na estabilidade de ângulo do rotor associada a pequenas

perturbações. Foram abordadas também as formas de avaliação da estabilidade por

meio de modelos de sistemas elétricos e utilizando medições fasoriais sincronizadas. Por

fim, foi apresentado levantamento bibliográfico sobre os principais trabalhos cient́ıficos

que tratam da identificação de modos de oscilação e avaliação da estabilidade de SEPs

a pequenas perturbações utilizando dados de ambiente coletados por meio de PMUs.

Já no Caṕıtulo 3 destacaram-se informações básicas sobre PMU e sobre tratamento

de dados visando identificação dos sinais. Dentre esses processos, enfatizou-se a im-

portância de pré-processamento de dados, como o de interpolação. Neste contexto,

destacou-se dados associados ao projeto Medfasee [10], base para os dados de campo

utilizados nos testes. Neste caṕıtulo também foram descritos e deduzidos os algorit-

mos do FK e do FKE, assim como a metodologia para a identificação de parâmetros

na forma de variáveis de estado. Por fim, foi detalhada a modelagem em sistema de

espaço de estados proposta nesta dissertação para identificação de modos de oscilação

dominantes de SEP utilizando o FKE a partir de dados de ambiente e as formas de

ajustes dos parâmetros iniciais do FKE.

Foram desenvolvidas no Caṕıtulo 4 simulações de sistemas elétricos cujos modos de

oscilação eram conhecidos, utilizando o software PST. Foram apresentados cinco casos

simulados, com diferentes caracteŕısticas dinâmicas, bem como os resultados obtidos

da análise de sinais simulados de dados de ambiente utilizando a metodologia pro-

posta nesta dissertação. Neste caṕıtulo também foram apresentados os resultados da
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aplicação a sinais de defasagem angular de tensão coletados em PMUs instaladas no

SIN.

Ficou demonstrado, através das simulações de modelos conhecidos de sistemas elétricos,

que o método proposto estima os parâmetros do modo de oscilação dominante mesmo

utilizando dados de ambiente, provenientes da operação normal do sistema. O método

apresentou boa convergência nas simulações onde houve variação dos parâmetros do

modo dominante, bem como mostrou-se adequado para avaliação cont́ınua dos sinais,

sem necessidade de reinicialização do processo ou de armazenamento de dados, tendo

em vista tratar-se de um processo recursivo.

Os valores encontrados para frequência e amortecimento em todos os casos simulados

estão de acordo com resultados práticos encontrados na literatura sobre o assunto,

levando-se em conta a natureza estocástica do problema. Vários trabalhos relatam que

os valores identificados frequentemente têm algum tipo de tendência, e que a obtenção

de valores para o amortecimento é mais dif́ıcil do que para a frequência [2, 47, 48, 50, 51].

A aplicação do método em dados de ambiente coletados de PMUs instaladas no SIN

mostrou-se eficaz na identificação do modo de oscilação Norte-Sul. A identificação

ocorre para a faixa entre 0,20 Hz e 0,40 Hz, caracteŕıstica desse modo no SIN. Foram

analisados oito sinais de diferença angular de tensão nos quais foi posśıvel observar a

presença de um modo oscilação com frequência entre 0,35 Hz e 0,38 Hz e amortecimento

entre 6% e 8%. Os resultados estão coerentes com os encontrados em outros trabalhos

[9, 61, 63].

O monitoramento do SIN utilizando dados de ambiente coletados por meio de PMUs

mostrou ser uma importante fonte de informações a respeito do amortecimento do

modo de oscilação Norte-Sul. E os resultados alcançados com a aplicação do método

proposto foram satisfatórios para a análise da estabilidade de SEPs.

5.2 Sugestões para trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, sugere-se que seja investigado o cálculo de modos dominantes

em SEPs utilizando simultaneamente vários sinais coletados por PMUs, com o intuito

de identificar as regiões de origem das oscilações, além dos parâmetros do modo. Além

disso, alguns ponto merecem investigação espećıfica, tais como:
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• Formas alternativas de interpolação de dados de PMU corrompidos que tenham

resultados satisfatórios;

• Aprimoramento da identificação dos parâmetros de amortecimento e frequência

dos modos de oscilação com o intuito de atenuar as tendências verificadas nos

valores encontrados neste trabalho;

• Investigação de novas formas de estimação de parâmetros de sistemas não lineares,

tais como o Unscented Kalman Filter e o FKE com equações de restrições [82].
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