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RESUMO

Esta tese apresenta uma técnica para identificacao de sistemas continuos a partir
de informagoes no dominio da transformada z. No cédlculo, considera-se a presenca de
ruido no sinal de saida. Sao calculadas fungoes de transferéncia a partir da resposta
impulsional do sistema no tempo, levando-se em conta sinais de entrada e de saida.

As fungoes de transferéncia sao identificadas no dominio z. Entretanto, a estrutura
dessas funcoes de transferéncia é apresentada na forma de pdlos e seus residuos
associados. No dominio s, os polos sao calculados por meio de transformacao
dependente do periodo de amostragem e dos pélos em 2z Na identificagdo do sistema,
os sinais ruidosos sao filtrados mediante processo de denoising (minimizacao de ruido)
cujo procedimento utiliza transformada wavelets.

Testes sao efetuados em trés sistemas de poténcia com a finalidade de se
avaliar a validade do método de identificacao sob diferentes condigoes operativas e
diferentes niveis de ruido. Também, para verificar a possibilidade do uso de modelo
identificado, de ordem reduzida, no projeto de controladores em sistemas de poténcia
de grande porte. Estes tltimos testes sao realizados considerando um banco de dados
representativos do sistema interligado nacional (SIN) relativo ao ano 2005. Em todos
os casos, a identificacdo mostrou-se bastante satisfatoria, avaliando-se os resultados
obtidos com um modelo completo e identificado. Simulagoes lineares e nao-lineares dos

modelos identificados e completo mostram a eficacia da técnica.
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ABSTRACT

This thesis presents a technique for continuous systems identification from informa-
tion in z domain transform. The computations allow for the noisy signal action on the
output signal. The transfer functions are calculated from time-domain system impulse
response, taking into account test system input and output signals.

The transfer function is identified in the z domain. However, its structure is
presented in the form of poles and their associated residues. The poles are calculated in
the s domain by using a mapping transform function which depends on the sampling
period and the z poles. The noisy signals are filtered through a denoising process
(noise minimization) whose procedure uses wavelets transform.

Tests are performed on three power systems to assess the validity of the identifica-
tion method under different operating conditions and different noise levels. The reduced
models identified are used for the design of power system stabilizers (PSSs). These tests
are carried out considering a database representing the Brazilian interconnected power
grid of the year 2005. In all cases, the identification proved to be quite satisfactory,
comparing to the results obtained with a complete and identified model. Linear and
non-linear simulations of the identified and the full models show the effectiveness of

the system identification technique.
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LISTA DE SIMBOLOS, NOMENCLATURA E ABREVIACOES

||.||: Representa a norma euclidiana de (.).

A: Matriz de estado.

w

Matriz de entrada.

Q

Matriz de saida.

>

Matriz de estado em malha aberta.

p_:p

Matriz de entrada em malha aberta.

C': Matriz de saida em malha aberta.

ESP: Estabilizador de Sistema de Poténcia.

I.: Matriz identidade de ordem k& ou simplesmente 1.
x: Vetor de varidveis de estados.

u: Vetor de variaveis de controle ou de entradas.

y: Vetor de variaveis de saida.

Z,: Vetor aumentado de variaveis de estados.

Uug: Vetor aumentado de varidveis de controle.

Yo: Vetor aumentado de variaveis de saida.

w: Velocidade angular elétrica da maquina, em p.u..
H: Constante de inércia da maquina, em MWs/MVA.
P,.: Poténcia mecanica da maquina, em p.u..

P.: Poténcia elétrica da maquina, em p.u..

P,: Poténcia acelerante da maquina, em p.u..

T1, T3: Constantes de tempo, em s (relacionadas aos zeros do sinal adicional).
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Ty, Ty: Constantes de tempo, em s (relacionadas aos pélos do sinal adicional).
T,: Constante de tempo, em s, do filtro washout.
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Capitulo 1 INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO GERAL

Sistemas elétricos de poténcia sao projetados para a finalidade de geracao, transmissao
e distribuicao de energia elétrica. Tais sistemas devem operar de forma confiavel
permanentemente. Uma interrup¢ao no fornecimento de energia elétrica, em geral,
pode causar sérios transtornos do ponto de vista técnico. Conseqiientemente, a falha no
fornecimento de energia tera incidéncia sobre perdas economicas. A confiabilidade no
fornecimento de energia propicia: a) nivel de segurancga elevado, b) reservas de geragao
em niveis adequados, c¢) linhas operando com niveis de carregamento satisfatérios.
Assim, pode-se dizer que a seguranca é um critério a se destacar no projeto de sistemas
elétricos de poténcia. E também fator relevante para a operacao de modernos sistemas

interligados.

Os sistemas atuais sao operados de modo a se explorar o maximo dos seus recursos
sem, no entanto, leva-los ao esgotamento. Para esta finalidade, a utilizacao de técnicas
de controle torna-se um aliado indispensavel no processo, visto a grande diversidade

de consumidores, bem como a utilizacao de novas tecnologias existentes.

Ferramentas de controle sao 1teis para a identificacao de potenciais problemas, como o
surgimento de oscilagoes de sinais em baixas freqiiéncias fracamente amortecidas, ou até
instaveis [58],[72]. Recentemente, a identifica¢ao de sistemas tem merecido atengao em
razao da utilizacao das informacoes em sistemas de monitoramento de grandes areas
(Wide Area Monitoring Systems - WAMS). Estes sistemas tém sido implementados
em diversos paises com a finalidade de se ter medidas em tempo real de grandezas

dinamicas do sistema.

O grande numero de interconexoes entre os sistemas, linhas de transmissao com
capacidade limitada, ajuste de reguladores de tensao com altos ganhos, interagao entre
controladores, etc., motivam o surgimento de oscilagoes que podem afetar a seguranca
dos sistemas. Algumas oscilacées sao de natureza eletromecanica, de dinamica lenta

podendo durar alguns segundos. Outras, tém caracteristicas mais rapidas podendo



alcancar de mili a alguns microsegundos.

Nas dltimas trés décadas [35],[31],[10], os problemas relacionados a estabilidade a
pequenos sinais e de baixa freqiiéncia tém sido estudados exaustivamente. A razao
é justificada pela dificil solugao para se encontrar uma solucao otimizada para o
problema e pela busca por melhores técnicas para solucionéd-lo. Através da andlise
de estabilidade a pequenos sinais é possivel se avaliar oscilagbes que sao verificadas
na estabilidade transitéria. Dois tipos de oscilagoes sao de interesse para analise de
controle de sistemas de poténcia: a) oscilagdes de modo local - associadas a unidades de
uma area que oscilam em relagao ao resto das maquinas do sistema de poténcia dessa
mesma area. A faixa de freqiiéncia relacionada a estes modos é de 0,8 a 2,0 Hz [53],
b)oscilagdes inter-area: associadas a um grupo de geradores de uma &rea do sistema
oscilando em relacao a um grupo, ou grupos de geradores, situados em areas diferentes.

Sua faixa de freqiiéncia, geralmente, ocorre na faixa entre 0,1 e 0,7 Hz.

Existem equipamentos de controle projetados para tornar a operacao do sistema mais
eficiente sob o ponto de vista dindmico. Alguns destes equipamentos podem operar
de forma individual, como nos controles de sistemas de excitacao dos geradores. Os
sistemas de excitacao podem controlar a tensao de saida, a tensao de campo, o fator
de poténcia e a magnitude de corrente no gerador [36]. Na maioria dos casos, esse tipo
de controle é suficiente para assegurar o amortecimento das oscilagoes do sistema. No
entanto, em situacoes adversas, como sobrecarga no fornecimento de energia, podem
levar ao surgimento de oscilagbes pouco amortecidas ou crescentes (amortecimento
negativo). Nesse caso, é necessdria a inclusdo de sinais de controle adicionais para

preservar a estabilidade do sistema [62].

Dispositivos de controle utilizados localmente para amortecer as oscilacoes, mediante
ajustes apropriados, sao incorporados aos reguladores de tensao e, injetam nesses
locais sinais suplementares. Esses dispositivos sao designados por estabilizadores de
sistemas de poténcia (ESPs). O ESP é um controlador que proporciona amortecimento
positivo ao sistema de poténcia, visando eliminar os efeitos do amortecimento negativo
e amenizar efeitos de oscilagoes pouco amortecidas. Os sinais de controle geralmente
utilizados em um ESP sao: a poténcia elétrica, a poténcia acelerante, a velocidade do
eixo do rotor e a freqiiéncia elétrica [25]. Basicamente, os estabilizadores permitem
incrementar os limites de estabilidade do sistema através da modulagao dos seus sinais

de entrada.



Com o desenvolvimento crescente da tecnologia de eletronica de poténcia, tém sido
introduzido nos sistemas elétricos de poténcia dispositivos com capacidade de controle
rapido e eficiente. Sao os denominados sistemas de transmissao CA flexiveis (FACTS).
Os FACTS sao utilizados tanto como fonte primaria de controle, como elementos
capazes de gerar amortecimento positivo ao sistema, mediante o ajuste adequado do
seu sistema de controle. A concepcao primaria de dispositivos FACTS é voltada para
o melhoramento do perfil de reativo em locais especificos, proximos ao local onde
um eventual problema foi detectado. Os elementos com caracteristicas de ligacao em
derivagao (shunt) sao exemplos usuais. Os dispositivos FACTS sao utilizados também
com a finalidade de permitir maior capacidade de transmissao em uma interligacao.
Aliado a essas concepcgoes, pode-se inserir agoes de controle suplementar a malha de

controle primaria.

Estabilizadores precisam de ajuste para que desempenhem adequadamente as suas
finalidades. A seleccao dos seus parametros e de suas variaveis de controle sao
decisivos para que os mesmos apresentem o desempenho e robustez esperados para
diferentes condicoes de operagao. O ajuste dos controladores requer conhecimento da
topologia da rede e as condigoes de operagao para os quais o seu funcionamento ocorra
satisfatoriamente. Em geral, os ajustes dos controladores sao feitos mediante simulagoes
off-line, necessitando ser revistos de tempos em tempos, uma vez que a rede elétrica
¢ dinamica. Com o desenvolvimento de hardwares e a existéncia de algoritmos cada
vez mais eficientes, a utilizacao de ajustes em tempo real passa a ser uma realidade,
necessitando para isto de métodos viaves do ponto de vista de implementacao técnica.
As WAMS ja utilizam este principio para extragao de parametros dinamicos do sistema.
Mas, sao necessarios avancos tecnologicos que possibilitem a extensao para ajuste de

controladores.

Torna-se imprescindivel que a rede seja representada, e conseqiientemente, identificada
corretamente a fim de que a extracao das informagoes, bem como as potenciais

metodologias de ajuste em tempo real de controladores sejam implementadas.

A modelagem adequada do sistema visando a andlise de estabilidade e a sintese
de controladores é uma das ferramentas de interesse no estudo de sistemas de
poténcia. O estudo relacionado a transitorios eletromecanicos requer métodos que
sejam apropriados para a faixa de freqiiéncia das suas oscilagoes caracteristicas. Um
modelo adequado, representando o sistema fisico é fundamental. Na pratica, sao

utilizados modelos computacionais ja disponiveis. Mas para uma possivel utilizacao



em tempo real, tais ferramentas sao impraticaveis. Dali, recorrer-se a estratégias de
identificacao para se levantar modelos que representem mais fielmente os aspectos
fisicos em tempo real. Na identificacdo de sistemas, pressupoe-se a existéncia de
um sinal de entrada para excitar o sistema e um ou mais sinais medidos. Quando
avaliada no dominio da freqiiéncia, pode-se recorrer ao uso de funcao de transferéncia.
Evidentemente, o modelo relacionando entrada e saida constitui uma aproximagao do

fenomeno para a faixa de freqiiéncia avaliada.

Nem sempre no processo de identificacao de uma funcao de transferéncia em sistemas
de poténcia, os métodos contemplam a presenca do sinal de ruido. Sabe-se, no entanto,
que esse tipo de sinal faz parte do teor das medidas efetuadas e precisa ser considerado
no processo de identificacdo. Assim, quanto mais fiel a identificacdo dos sinais em
relacao aos sinais fisicos, melhores serao as informagoes da analise dinamica do sistema
e também para o possivel projeto ou ajuste de controladores para os sistemas elétricos

de potencia.

Técnicas para identificacao de sistemas sao conhecidas na literatura [18], [20], [48],[60],
[43]. Em particular, estamos interessados em técnicas para identificagdo de sinais em
baixas freqiiéncias para sistemas elétricos de poténcia. Sob o ponto de vista pratico,
esses sinais contém ruido em maior ou menor grau, atribuido ao préprio sistema de
medicao, e ao sistema fisico a ser identificado. O ruido pode ser minimizado por
métodos de pré-filtragem, possibilitando melhor identificacao do sinal de interesse. O
uso de transformada wavelets como ferramenta para minimizacao do ruido tem sido alvo
de algumas pesquisas [33], [50], [69]. Wavelets sao utilizadas na compactacao de sinais
para transmissao de dados e para pré-filtragem (denoising) [9], [51]. Sua aplicagao em
sistemas de poténcia tem sido limitada & osciloperturbografia [16], qualidade de energia
[67] e protecao digital [42].

Algumas técnicas para identificacdo de sistemas consideram abordagens para repre-
sentacdo do sistema no dominio do tempo [2], [63],[47], [32]. Uma das técnicas de
identificagao largamente utilizada em sistemas de poténcia é o método de Prony [41],
[66],[17], [49], [39]. Uma limitacao dessa técnica é sua sensibilidade ao ruido presente
no sinal. No entanto, existem técnicas que consideram a presenga de ruido [65].
A combinacao das técnicas de identificacao no dominio do tempo e no dominio da
freqiiéncia podem ser assim melhor empregadas se componentes do ruido puderem ser

contempladas durante o processo de identificacao.



1.2 MOTIVACAO PARA A TESE

A identificacdo de sinais na forma de funcoes de transferéncia, a partir de sinais
ruidosos, similares aos efetivamente encontrados no campo, é uma forma adequada
para representacao de um sistema linear visando a analise de estabilidade e o projeto
de controladores. A utilizagao do método de Prony tem-se mostrado adequado para
a identificacao de fungoes de transferéncia [65]. No entanto, aplicagdo similar é
encontrada em técnicas que buscam aproximar os denominados momentos de funcoes
de transferéncia. Tendo em vista que tais técnicas para funcionamento adequado
requerem sinais filtrados, técnicas de pré-filtragem devem ser utilizados conjuntamente.

O emprego de wavelets tem sido comum nessa finalidade.

O uso de wavelets por si s6 deve ser avaliado. No processo de pré-filtragem, é necessario
estabelecer o tipo de filtro e os coeficientes das wavelets (thresholding). A questao da
modelagem do tipo de ruido é um outro aspecto que merece atengao. A utilizacao de
ruido gaussiano superposto a um sinal imune de ruido é uma forma encontrada para

simular um sinal real.

Portanto, a combinacao de técnicas de identificagao de sistemas e o uso de wavelets para
minimizar o ruido sao ferramentas que podem ser utilizadas conjuntamente visando se
alcancar melhores resultados. A identificacdo por meio da combinacao da técnica de
pré-filtragem por wavelets e do método de casamento de momentos de funcgoes de
transferéncia deve permitir a representacao linear do sistema caracterizada por seus
polos e respectivos residuos. Além disso, tais resultados devem se mostrar uteis para o

ajuste de ESPs de sistemas reais.

1.3 OBJETIVO DA TESE

Esta tese tem como principal objetivo a identificacao de sistemas a partir de sinais de
entrada e de saida conhecidos. Estes tltimos apresentam teor de ruido branco gaussiano
com média zero, que é minimizado por um processo de denoising implementado
mediante a aplicagao de transformada wawvelets. O resultado obtido da identificagao
do sistema é utilizado como modelo representativo do sistema para o ajuste de

controladores em sistemas de poténcia de grande porte.

O processo de identificacao requer bancos de sinais para teste. Em razao da inexisténcia



de tais sinais, para efetivamente retratar uma situagao de campo, os mesmos foram
simulados contendo uma parcela real, acrescida de ruido branco gaussiano de média

nula.

Pressupoe-se que o sinal de entrada aplicado seja desprovido de ruido. Na identificacao
do sistema, busca-se determinar uma representacao para o sistema a partir de
sua resposta impulsional. Entretanto, esta resposta é calculada a partir de dados
observados, considerando-se o sinal de entrada como fisicamente vidvel e o de saida

observado em local cuja medicao seja acessivel.

O método de identificagao aqui tratado é capaz de identificar o sistema em condicoes
de elevado e baixo amortecimento, bem como de amortecimento negativo, além de
levar em conta o ruido. Testes sao efetuados visando avaliar o desempenho do processo
de identificacao e aplicacao para o ajuste de controladores. Utiliza-se a técnica de
identificagao baseada no casamento de momentos de uma funcao de transferéncia no
dominio da transformada z. Apds isso, um modelo no dominio s é levantado mediante
transformacao relacionando os dois dominios. O modelo identificado é apresentado na
forma apropriada de pdlos e residuos. No modelo empregado, os residuos no dominio
z ja sao os mesmos de uma funcao de transferéncia equivalente no dominio s. Porém,
quanto aos poélos no dominio s, esses devem ser calculados em funcao dos pdlos no

dominio z e o periodo de amostragem.

A opgao do célculo de polos e residuos inicialmente no dominio z foi escolhido porque
os calculos envolvendo fungoes de transferéncia sao, via de regra, numericamente mais
estaveis nesse dominio. No dominio s, fungoes de transferéncia com ordem superior a
dez apresentam coeficientes polinomiais tanto no numerador, quanto no denominador,
com elevadas diferencas entre si. Apds a identificagao dos sistemas, procura-se avaliar

a aderéncia do modelo levantado ao modelo real através de simulacoes.

Uma aplicacao utilizando um banco de dados do Sistema Interligado Nacional (SIN)
evidencia uma situagao pratica de ajuste de controlador, mesmo para uma condicao de

operacao na qual o sistema é instavel.



1.4 ORGANIZACAO DA TESE

Além do capitulo, que cobre a introducao geral sobre o problema, a motivacao e o

objetivo, esta tese estd organizada como descrito a seguir.

O Capitulo 2 descreve a representagao dos sistemas, aborda aspectos gerais sobre func¢ao

de transferéncia, e apresenta conceitos que sao detalhados em capitulos seguintes.

No Capitulo 3 é apresentada uma breve revisao sobre wavelets. Apresenta-se uma
revisao concisa enfatizando-se os aspectos mais importantes de wavelets, e o modelo

para caracterizacao do ruido e técnica para sua reducao.

Uma contribuicao no sentido da apresentagao da fungao de transferéncia na forma de
polos e residuos ¢é descrita no Capitulo 4. Na parte final desse capitulo, mostra-se como
o conceito de indice de dominancia modal (IDM) pode ser empregado para eliminar

modos pouco observéveis e/ou controldveis.

O Capitulo 5 enfoca o problema de uma representacao do sistema na forma de multiplas
entradas e multiplas saida (MIMO). Aborda-se o problema da utilizacao de sinais de
entrada para ESPs. Por fim, expoe-se sobre o método para ajuste de ESP com base

em algoritmos genéticos.

O Capitulo 6 mostra testes e resultados de identificagao relativos a dois sistemas de
poténcia. Um deles caracterizado por baixo amortecimento e outro de grande porte,
apresentando elevado amortecimento. Sao mostrados resultados que ilustram o efeito
do ruido sobre o processo de identificacao, exemplificando-se o seu efeito com relagao

a identificagcao de sistemas.

O Capitulo 7 ilustra resultados:

1. da identificacao de um sistema de grande porte instavel em malha aberta;
2. dos ajustes de ESP, a partir de um sistema de ordem reduzida identificado;

3. das simulacoes de sistemas lineares e nao-lineares, para verificar a validade dos

ajustes efetuado via modelo reduzido linear.



No Capitulo 8, sao apresentadas as conclusoes da tese e recomendacoes para trabalhos

futuros.

1.5 RESUMO DE CONTRIBUICOES E PUBLICACOES

Até o presente momento, esta pesquisa apresentou como resultado algumas con-

tribuicoes na forma de publicacoes, conforme explicitado a seguir.

1. Estimacao de modos de oscilagao a partir de sinais transitorios eletromecanicos:

uma aplicagao ao sistema interligado brasileiro [28].

2. Reducao da ordem de sistemas dinamicos em sistemas de poténcia considerando

solugdes de equacao de Lyapunov de baixo rank. [26]

3. Aplicacao em sistemas de poténcia de identificacao de sistemas dinamicos com

multiplas entradas e multiplas saidas considerando sinais ruidosos [27].

4. Utilizacao de wawvelets no processo de reducao do nivel de ruido para identificagao

de fungoes de transferéncia de sinais em ambientes ruidosos [30].

5. Representagao de um sistema de poténcia considerando a sintetizacao de um sinal

de poténcia acelerante de saida [45].

6. Identificacao de funcoes de transferéncia em sistemas de poténcia considerando

sinais ruidosos [29].



Capitulo 2 MODELAGEM DE SISTEMAS DE POTENCIA

2.1 INTRODUCAO

Sistemas elétricos de poténcia estao sujeitos a oscilacoes de baixa freqiiéncia, na
faixa de aproximadamente 0,1 a 2,5 Hz, conhecidas como oscila¢oes eletromecanicas
[59],[52],[3], [4],[44]. Este fenomeno é atribuido a falta ou a fraca contribuigao de
torque de amortecimento, o qual pode causar a limitacao da capacidade de transmissao
do sistema. A adicdo de torque de amortecimento pode ser obtida por meio de
sinais adicionais estabilizadores provenientes de geradores e de dispositivos FACTS. Os
sinais de entrada desses controladores suplementares devem ser acessiveis fisicamente,
representados, normalmente, por sinais de velocidade do eixo do rotor do gerador,
poténcia elétrica do gerador, freqiiéncia elétrica de barra, fluxo ativo de linha de
transmissao etc. O tipo de sinal mais adequado requer estudo apropriado com a
finalidade de efetivamente ser capaz de prover torque de amortecimento positivo ao
sistema [57]. A saida do controlador é um sinal que é adicionado ao sinal de referéncia

em sistemas de excitacao de geradores ou dispositivos FACTS.

2.2 REPRESENTACAO DO SISTEMA

Uma representacao linear e invariante no tempo na forma de espago de estados é

utilizada para modelar o sistema
T (t) = Az (t) + Bu (t) (2.1)

y(t)=Cx(t) + Du(t) (2.2)

onde z (t) € R™ é o vetor de estado, y (t) € R? ¢ o vetor de saidas, u (t) € R™ é o vetor
de entradas, A € R"*" é a matriz de estado, B € R™*™ é a matriz de controle, C' € RP*"
¢ a matriz de saida e D € RP*™ ¢ a matriz relacionando diretamente entrada e saida. O
controlador também pode ser colocado em uma representacao de estado [3],[5], tendo
ordem de modelo igual ao nimero de estados representados. Nessa representacao de
controlador, a sua entrada corrresponde a varidvel y (t) e a saida é adicionada ao sinal
de controle u (t) na equagao (2.1). Considerando-se (2.1) e (2.2), e o controlador, é
possivel se obter um sistema em malha-fechada, no qual a operacao em malha-fechada

depende das condicoes dinamicas resultantes apds ajuste dos estabilizadores.

9



Na prética, o vetor y (t) é composto também por ruidos aleatérios que podem estar
presentes em maior ou menor intensidade. Ao ser submetido a um sinal de excitagao
u (t), o sistema responde com uma saida y (t) que, instantaneamente, pode se repetir e
apresentar tendéncia e comportamento andlogos quando o experimento é repetido em
outras condigoes supostamente idénticas. Um suposto desvio aleatério é atribuido a

propria medicao do sinal e ao préprio sistema.

Para melhor caracterizar os modelos, considere o sistema representado no dominio da
freqiiéncia. Quando o sistema descrito por (2.1)-(2.2) é transformado para o dominio
s, atraves da transformada de Laplace, a sua representacao na forma de uma funcao

de transferéncia fica,
Y (s)=[C(s] — A)'B+ D|U(s)=G(s)U (s), (2.3)

onde G (s) € CP*™ ¢ a matriz de transferéncia relacionando a saida Y (s) e a entrada
U (s).

Sep=1em =1, diz-se que o sistema ¢é do tipo SISO. Quando p e m forem diferentes
da unidade, os sistemas sao do tipo MIMO. Na presente proposta, sera considerado
apenas o caso SISO. Nessas condigoes, a expressao (2.3) pode ser apresentada na forma

de uma funcao de transferéncia do tipo

=G (s) (2.4)

A funcao de transferéncia G (s) pode ser colocada na forma de uma fragao racional da

seguinte forma

n—1 n—2
a8 + asS +---+ap_15+a,
G(s) = + D, 2.5
(5) s*4bys" 4o+ bys+ by (25)

A ordem n da fungdo de transferéncia G (s), para aplicagdes em sistemas elétricos
de poténcia é, em geral, muito superior a dez. Em vista dessa consideragao, os
coeficientes dos polinomios em (2.5) assumem valores absolutos extremamente elevados,
tornando-se invidvel esse tipo de representacao. Uma forma alternativa, seria a
fatoracdo do numerador e do denominador de G (s) para colocé-los na forma de pélos

e zeros, como apresentado abaixo.
k(s —s.1) (s —5.) (5 — S2(0-1))
(s —sp1) (8 — sp2) -~ (5 — 8pn)
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O inconveniente da expressao (2.6) estd na determinagao dos zeros de G (s). Uma forma
mais adequada do ponto de vista numérico de se apresentar a funcao de transferéncia
G (s) é aquela na forma de pélos e residuos [59],[54]. Esta representacao é disposta
como:

Ry Ry R,

G(S):(s—spl)+(s—sp2)+m+7(s—spn)+D (2.7)

Na expressao (2.7) os polos s, podem ser determinados por meio do célculo de
autovalores da matriz A. Enquanto os residuos R; dependem das matrizes B, C e
dos autovetores associados a cada poélo. Essa representagao ¢ mais adequada sob o
ponto de vista de estabilidade numérica do que as expressoes (2.5) e (2.6). Existem na
literatura diversas técnicas numericamente estaveis para determinacao de autovalores
e autovetores, mesmo para sistemas de grande porte [57], [38],[46]. Por esta razao,
prioriza-se o enfoque do trabalho para uma representacao do sistema baseada em fungao

de transferéncia, cujos parametros basicos sao os seus pélos e residuos.

2.3 IDENTIFICACAO DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Suponha que os parametros para representacao da fungao de transferéncia G (s) sejam
desconhecidos. Porém é possivel ter acesso a um sinal de referéncia, ao qual deseja-se
adicionar um sinal suplementar, e a locais onde medigoes sao acessiveis. A identificacao
de G (s) [48], pode ser efetuada relacionando amostras de um sinal de saida com
amostras de um sinal de entrada [47], [7]. Ocorre que o sinal de saida efetivo pode
estar adicionado a ruido aleatério. Nessas condigoes, dependendo da amplitude do
sinal e do nivel de ruido, o processo de identificacao pode se tornar impraticavel. Uma
forma de considerar o efeito do ruido na identificagao de uma funcao de transferéncia
é utilizar técnicas que contemplem esse tipo de perturbacao. Mais adiante serao
abordadas técnicas numéricas dedicadas ao processo de pré-filtragem do sinal de saida,

cuja aplicacao permitira o uso de método tradicional para identificacao de sinais.

Naturalmente, os dados praticos relativos a um sinal de excitagao conhecido e o sinal
de saida observado, podem ser do tipo analégico e continuo no tempo. No entanto,
a abordagem sob o ponto de vista de tempo continuo torna a identificacao de G (s)
por demais complicada, senao, inviavel. Em vista desssa argumentacao, é possivel
utilizar a abordagem de identificacao, considerando tempo discreto. Ao efetuar esse
procedimento, por meio de transformacao apropriada, torna-se necessario converter o

sistema para uma representagao na forma de tempo discreto.
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2.3.1 Representacao do sistema em tempo discreto

O sistema em tempo continuo representado por (2.1)-(2.2) pode ser convertido na sua
forma discreta, considerando um periodo de amostragem T e a regra trapezoidal de

integracao numérica, como segue.

x[(k+1)T] =z [kT] +§{A(£B (E+1D)T]+x[kT)+ Bul(k+1)T] +u[kT])}

(2.8)

y[kT] = Cx [kKT] + Du kT 2.9

em que x [kT] é a amostra do vetor x (t) correspondente ao instante em tempo discreto
ty = kT e u[kT] é a amostra da varidvel de controle u (¢). Da mesma forma, y [kT]
corresponde ao sinal y(t) na sua forma de tempo discreto. Para efeito de simplificagao,
na notacao adotada sera omitido o periodo de amostragem 7' e considerada a notacao
q [k] para uma grandeza genérica ¢(t) ao invés de ¢ [kT]. Logo, uma representacao na

forma de espago de estados para as equagoes (2.8) a (2.9) é:
x|k + 1] = Agz [k] + B, (U [k + 1] + U [k]) (2.10)

para k > 0e z(0) =0.
y[k] = Cx [k] + Dulk] (2.11)

1

onde A; = ( — %A)_1 (I—i—%A) e B, = ( — %A)_

sistema em tempo discreto representado por (2.10)-(2.11) sdo usualmente efetuadas

B % Operagoes relacionadas ao

considerando transformada z. Define-se transformada z unilateral da varidvel x [k]

como o operador
o

X(2)=> w[k]z" (2.12)

k=0

onde z = e*T e s é o operador utilizado na transformada de Laplace.

Assim, o sistema de equagoes (2.10)-(2.11) pode ser re-escrito, efetuando-se as

respectivas transformadas z de cada variavel. Ou seja:
2X (2) = Ag X (2) + Br [2U (2) + U (2)] (2.13)

Y (z) =CX (2)+ DU (2) (2.14)

A expressao (2.13) fica

X (2)=(2I —A) "B (2 + 1)U (2) (2.15)
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Logo, a expressao (2.14) resulta em:
YV (z2)=[C (2] = A) ' By (z + 1) + D] U (2) (2.16)

A expressao (2.16) representa uma matriz de transferéncia no caso geral. Esta matriz
é composta por elementos escalares, os quais denotar-se-ao simplesmente por funcao

de transferéncia.

2.3.2 Funcao de transferéncia no dominio z

Considere um sistema SISO que tem uma entrada U (z) e uma saida Y (z) cuja funcao
de transferéncia é definida em (2.16). H(z) pode ser colocada na forma de uma relagao

de polinomios:

aopzY + a1V FagN 2+t ay 1z +ay

H(z) = 2.17
(2) AN b N 4 bpeN=2 4 L by 12+ by (2.17)
ou em funcao de atrasos z !
ag+ a1z Fagz 4 - Faw_oz VD fapy_pyz VY fayz
H(z) = —— 2 (V=2 (¥ 1) N (2.18)

T4+biz7 +byz 24 -+ by_12= V=D 4 pyzN

A diferenca bésica entre a equacdo (2.17), para H (z), e a expressao (2.5), para
G (s), é que a primeira, diferentemente, apresenta coeficientes que assumem valores
bem definidos e numericamente valores que podem ser comparaveis entre si, mesmo
para polindomios, tanto no numerador quanto no denominador, de ordens elevadas. A
justificativa esta no fato da disposicao dos pélos no dominio z estarem no interior de um
circulo unitario ou em sua vizinhanca, enquanto no plano s a localizacao se estende por
todo o plano complexo. O termo H (z) na expressao (2.17) pode ser interpretado como
resposta a um impulso unitario em k£ = 0. Também considerado como a transformada z
da seqiiéncia truncada {h [0] ,h[1],---,h [M — 1]}. Ainda, pode ser reconhecido como

um filtro de resposta impulsional finita (FIR). A transformada z da seqiiéncia é:
H(z)=h[0]+h[1]z ' +h[2 224 -+ h[M—1]z~IM (2.19)

Nas condigoes da equacao (2.18), caso a seqiiéncia que gera H (z) seja conhecida, entao
¢ possivel identificar H (z) na forma apresentada na expressao (2.17). Evidentemente,
sob o ponto de vista pratico, a sequéncia de amostras contém componente de ruido,
uma vez que o sinal fica sujeito a erro de medigao, erros de quantificacao e devido a
ruido do ambiente do proprio local de medicao. Dai a necessidade para utilizacao de um
método de pré-filtragem, antes da efetiva identificacao dos coeficientes do numerador

e denominador em (2.17).
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2.3.3 Calculo de residuos

Considerar-se-4 que o termo D em (2.16) seja nulo. Este fato ocorre, em geral, na

pratica. Isto leva ao termo ay = 0 em (2.17) e (2.18). Para esta situagao

Captaz a4 a2 Y

H(z) L4+biz7t 4+ bez24 -+ byz=N (220)

ou ainda 2 [apz®™ D + a1 20D 4o 4y P(z)
H(z) = S e Br—— Y. :zQ<2) (2.21)
A fracao % em (2.21) pode ser expandida em fragoes parciais, considerando os pélos

de H (z) e os respectivos residuos. Ou seja:

H(z)==z2 . ]—%Z;’m + ]_%Z;Q ot ]_%Z;\;N (2.22)
onde zp;, i = 1,2,..., N representa um pélo de H (z) e R,;, i =1,2,..., N é o residuo
de % associado ao podlo. E possivel entdo identificar os residuos e os pélos de H (z),

condiserando o sinal pré-filtrado, efetuando-se o seguinte procedimento:

1. Identificar os coeficientes a; e b; em (2.21).

2. Determinar as raizes do denominador @ (z), que sa@o também os pélos de H (z).

P(z)

oG) conforme definido em (2.22).

3. Calcular os residuos R,; de

Supoe-se que em aplicagbes para sistemas de poténcia os pélos sejam simples (de

multiplicidade 1). Sendo assim, cada residuo R,; pode ser calculado com

. P P (z)
Ri= lim o5 = lim (2= Zm)W' (2.23)

Ao se determinar os parametros na expressao (2.22) é necessario realizar uma
transformagao conforme para se determinar a funcao de transferéncia H (s) equivalente

no dominio s. Com esse objetivo, os pélos em s sao calculados da seguinte forma:

1
S; = ?lnzpi (224)

Ja os residuos no dominio s sao os proprios R.;, tendo em vista que cada termo na

forma . .
Hi(z) = 22 = Tl (2.25)

z—zp 1—z71z,’
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corresponde, no dominio de s, a expressoes equivalentes

Rzi
H(s) = 21 2.26
(5) = (2.26)
onde z,; = e’
Em tempo discreto (2.26), corresponde a

Isto quer dizer que na forma de tempo continuo h; (t) = R.;e®". Em algumas situagoes,
devido ao ruido esptrio que ficou no sinal identificado e a prépria amostragem, pode
surgir algum pélo z,; identificado na forma real negativa, sem no entanto haver o
seu conjugado. Neste caso, ha inconsisténcia com relagao a determinagao de uma
funcao de transferéncia em s com coeficientes reais. Para contornar esta situacao,
acrescenta-se também um polo conjugado ao dominio s, que corresponde exatamente
ao outro elemento do par conjugado nao calculado no dominio z. A presenca desse pélo
insere uma componente alternada a resposta identificada, podendo, em muitos casos,
ser descartada, uma vez que pode apresentar baixa contribuicao para a formagao final

da curva identificada.

2.4 CONCLUSAO

O objetivo deste capitulo foi apresentar uma descri¢cao da representacao de um sistema
na forma de transformada z e sua relagao com uma funcao de transferéncia no dominio
de tempo continuo. Procurou-se associar o problema da identificagao dos pdlos e
residuos de uma funcao de transferéncia no dominio s ao problema de identificacao

de funcao de transferéncia equivalente no plano z.
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Capitulo 3 RUIDO E FILTRAGEM POR WAVELETS

3.1 INTRODUCAO

Durante a medicao das grandezas elétricas, varios sinais indesejados podem estar
associados. Estes sinais indesejados sao denominados de ruido. O ruido pode ser
considerado de varias maneiras diferentes e ser de natureza diversa. Assim, em qualquer
sinal portador de informacao, deve-se eliminar ou reduzir o efeito do ruido a fim de
se avaliar precisamente o contetido da informacao. A eliminacao ou remocao do ruido
requer o uso de métodos de filtragem que preservem as caracteristicas fundamentais
dos sinais. As técnicas tradicionais de extracao de ruido de um sinal, como o uso
de filtros, sao empregadas em grande parte sem se ter em conta as especificidades dos
componentes de cada sinal. Neste sentido, sao propostas técnicas modernas de filtragem
como as wavelets. Esta técnica permite a remocao do ruido indesejavel, possibilitando

acesso ao teor das informagodes caracterizadas tanto no tempo, quanto na freqiiéncia.

Esse capitulo, aborda de forma introdutodria o conceito de wavelets e sua aplicacao

particularizada ao processo de pré-filtragem de sinais.

3.2 RUIDO BRANCO GAUSSIANO E RELACAO SINAL-RUIDO

Como os demais sinais, o ruido possui suas caracteristicas préprias. Um ruido pode ser
visto como a mudanca brusca de magnitude em um sinal. Isso pode se manifestar de
diversas formas. A presenca do ruido em um sinal pode ser percebida, por exemplo,
pela sua caracteristica visual de cor e espessura. Entretanto, este possui igualmente
outras particularidades que nao podem ser negligenciadas, tais como a sua magnitude.
Neste trabalho, o enfoque é voltado para o caso do ruido branco gaussiano. Esse tipo
de ruido possui particularidade como variancia aleatoria e nao uniforme. Significa dizer
que quando adicionado a um sinal puro, essa perturbacao se manifesta na composicao
do sinal, tanto nas partes correspondentes as altas como nas baixas freqiiéncias. Este
fato justifica um processo de filtragem que elimine apenas o ruido e preserve o sinal
filtrado com a informacao 1til em um processo de identificacdo. Em [40] apresenta-se

uma relagao entre quantidade e tipo de ruido presente em um sinal, bem como a
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forma de extracao que julga-se ser mais eficaz. A eficdcia na remocao do ruido do tipo
branco gaussiano pode ser feita por diferentes tipos de filtros ou processos de filtragem.

Contudo tais processos estao sujeitos a dois tipos de erros [21]:

e Localizacao: medido pela diferenca total entre o sinal adicionado de ruido e o

sinal sem ruido.

e Sensibilidade: esta ligado, geralmente, ao ruido e mede o desempenho do método

para diferentes parametros (freqiiéncia, magnitude).

A escolha de um método apropriado de filtragem esta relacionado aos critérios de
localizacao e de continuidade, bem como as caracteristicas dos métodos de filtragem
como o tempo de execucdo e a relacao sinal-ruido (Signal-Noise-Ratio -(SNR)). Existem
critérios para avaliar a SNR de um sinal. A expressao a seguir ilustra uma delas.
>, 120, 9)
SNR =M (3.1)
Zi,j e?(i, j)
onde f(7,7) representa o sinal sem ruido e e(i,j) é o ruido branco gaussiano. Os
indices 7 e j representam as coordenadas no espaco e tempo relativos ao sinal. Uma

outra forma de se expressar a SNR é em dB. Neste caso a definicao é dada por

SNR(dB) = 101og (%) (3.2)

e

em que Py ¢ a poténcia ou energia do sinal sem ruido e P, é a poténcia ou energia
atribuida somente ao ruido. Py e P, podem ser interpretados também como se fossem
as correlacoes do sinal e do ruido, ou valor médio quadratico do sinal para o caso de
um processo estocastico. Quando, em dB, a SNR tende para o infinito, a qualidade
da filtragem é considerada perfeita, e quando SNR = 0, a qualidade da filtragem sera

péssima. Neste tltimo caso, significa que o sinal se confunde com o ruido.

3.3 ERRO DE ESTIMACAO DO SINAL

A remocao do ruido pode ser vista como um problema de utilizacao de filtros que
preservem as caracteristicas reais dos sinais. Os sinais usados na forma de tempo
discreto podem ser avaliados como tendo duas componentes y¢[n| e w[n| no tempo n.

yln] = y¢ln] + win] (3.3)
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O objetivo é extrair o sinal y¢[n], ou grande parte de sua informagao. Assim, tornar

possivel a sua identificacao na forma de funcao de transferéncia.

A seguir demonstra-se como o processo envolvendo a minimizacao do ruido podes ser

efetuado por meio de wavelets.

3.4 TRATAMENTO DE SINAIS POR WAVELETS

A remocao ou eliminacao do ruido indesejado é efetuada por diferentes métodos
de filtragem, dentre eles métodos que usam as wavelets. O principal objetivo do
processo de filtragem é a melhoria na qualidade dos sinais mediante um dado critério
de desempenho. As wavelets sao ferramentas entre as mais recentes utilizadas para
processamento de sinais [9], [51], [50], [34],[23]. A melhor maneira de se apresentar
as transformadas wavelets é fazendo uma comparacao com a transformada de Fourier.
Ambas sao utilizadas no tratamento de sinais, em geral, e permitem representar um

sinal pela combinacao linear de suas funcoes de base.

3.4.1 Analise de Fourier

Na andlise de Fourier, os conjuntos de func¢oes podem ser escritos como

o0

ft)= > coexp(jnt) (3.4)
n=—o0

em que ¢, = f(1)e¥™, é um coeficiente calculado onde a funcdo de base é w,(t) =
e(=7")  que é uma funcdo exponencial complexa, com freqiiéncia fundamental definida
[8]. Os coeficientes de Fourier ¢, refletem a contribuigao de f (¢) sobre os componentes
de diferentes freqiiéncias. Diz-se que w,(t) = V™), é a expansdo de eUY. Ou seja,
existe uma relacio de escala entre w,(t) = eU™ e eU? [8]. Significa que os coeficientes
de Fourier ¢, possuem escalas de informagcao diferentes. Percebe-se que na andlise de
Fourier, as fungoes da base possuem boa localizacao no dominio da freqiiéncia, mas

nenhuma localizacao no dominio do tempo.

A andlise de wavelets tem uma relagao proxima com a analise de Fourier. A diferenga
significativa entre essas abordagens estd na funcao de base. As funcoes de base das
wavelets (wavelet mae) superam as desvantagens da analise de Fourier, pois possuem

localizacao nos dominios do tempo e da freqiiéncia. A localizacao tempo-freqiiéncia é
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realizada pela introducao de um fator de translacao de escala. A idéia principal das

wavelets é proporcionar uma analise usando uma escala.

3.5 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

O termo wavelets refere-se a um conjunto de fungdes na forma 4 (t) = |a| =%y (£2)
que sao formadas a partir de uma propriedade de expansao e de deslocamento de uma
fungao v (t), denominada wavelet mae. A transformada continua wavelet de uma
fungao f(t) é definida como

a

Wol ) = (F0), 0 ) = ol [ 5000 (ﬂ) it (35)

Se (b,a) = (2, 55) € ¥ (t) = yq () = 29/% (27t — k), entdo a transformada continua

» 27

wavelet de f(t) pode ser expressa como uma série de wavelet na forma

F@y=>" > et (t) (3.6)

j=—00 k=—o00

oo
em que o termo dos coeficientes é ¢, =< f(t),¥;x (t) >=2/2 [ f(t)(27t—k)dt. Para

—0o0
o caso das wavelets, o agrupamento de conjunto de fungoes de base é feito através de
uma wavelet mae. Esta é uma funcao ¢ definida nos dominios do tempo e da freqiiéncia.
Pela expansao e pelo deslocamento dessa funcao, obtém-se vérias bases ortonormais.
Assim, como as wawvelets, é possivel representar uma funcao com elementos localizados
no tempo e na freqiiéncia. Em geral, a filtragem de sinal implica em um compromisso
entre a reducao do ruido e a preservacao dos detalhes significativos do sinal original.
Para obter um bom desempenho, usa-se um algoritmo de filtragem (denoising) que
¢ adequado para descontinuidades. A representacao por wawvelet facilita a construcao
de um algoritmo com essas caracteristicas, pois ocorre uma compressao da informagao
essencial do sinal em alguns coeficientes que representam os detalhes do sinal para

diferentes niveis de resolucao.

Nessa tese, nao é proposto nenhum método de denoising. O objetivo é usar os
procedimentos de algoritmos existentes e consagrados [61], [6], [16], [67], [1]. Tendo
em vista que o uso da transformada wavelet continua é bastante para a maioria das

aplicacoes, utilizam-se informagcoes discretas.

Essa abordagem sera melhor explicada nas secoes que se seguem.
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3.6 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Uma wavelet pode ser representada também no mod discreto. A representacgao continua
conduz a redundancias pois nao ha um critério fixo para amostragem do sinal. Ao passo
que na representacao discreta, a escala é alterada a passos diddicos a € {27 : j € Z}
e a posicao ¢ amostrada de modo proporcional & escala a € {k27 : (j, k) € Z*}. Um
procedimento sistematico para a construcao de bases de wavelet é conhecido como
andlise de resolucao multipla [50]. Nao existe uma férmula especifica para wavelet
ortogonal. Geralmente, esse tipo é obtida por uma sistematica que utiliza filtros

discretos [70]. Uma base comum de wavelets é uma familia de fungoes

{5 (1) = \/12_]\11 <t _2j2jk)} (3.7)

Para um sinal com energia finita sua decomposicao é do tipo:

s = > > aulkt) (3.8)

j=—00 k=—o00

onde a;; sao os coeficientes da wavelet, dados pelo produto interno de s (f) com uma
base de fungoes duais U, [70].
oo

Gy =< 5, W5 > / SO (1)t (3.9)

—00

3.7 ESCOLHA DA WAVELET MAE

Uma das dificuldades quanto ao uso das transformadas wavelets refere-se a escolha
adequada da fungao base (wavelet mae). Contrariamente as funcoes de base de uma
expansao em série de Fourier que sao tinicas, existem varios conjuntos de fungoes base
para wavelets. Uma wavelet é formada por um conjunto de coeficientes de filtros que
devem satisfazer a um conjunto de condigoes [33]. Qualquer conjunto de coeficientes
do filtro que satisfaca essas condicoes pode ser usado para gerar um funcao wavelet

base.

A escolha e a ordem da wavelet a ser usada depende principalmente das caracteristicas
dominantes do sinal a ser analisado. A ordem indica quao perfeita é a representagao
para a wavelet. Quanto maior for a ordem da funcao significa menos compactagao no
tempo. Uma adequada esccolha da funcao wavelet mae deve ser baseada em critério

da maxima coincidéncia possivel com o sinal em anélise.
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Nesta tese, optou-se pela escolha da funcao de base Daubechies 4, pois é aquela que mais
se adequa ao tipo de sinal baseado em transitorios de oscilacoes na faixa de freqiiéncias
eletromecanicas. Dentre as fungoes de base existentes, as familias de funcoes de base
Daubechies [22] talvez sejam as mais populares devido a vérias caracteristicas que

possuem. A Figura 3.1 mostra um grafico tipico de uma funcao Daubechies 4. Elas

D4 Wavelet
0.2 . . . .

0.1¢
of
-0.11
-0.2 |

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Figura 3.1: Funcoes de base Daubechies 4 [9)].

sao fundamentais em processamento de sinais e sao usadas em varias aplicagoes devido

as suas propriedades desejaveis de ortogonalidade.

3.8 ANALISE COM RESOLUCAO MULTIPLA

A anélise com resolucao multipla permite avaliar um sinal em diferentes bandas de
freqiiéncia. O citado procedimento proporciona uma aproximacao desde a qualidade
mais fina a mais grosseira de um sinal. Seja ¢ uma funcao de escala com média nao

nula. Pode-se formar uma base de fungoes de escala para todos os i € Z como segue:
i (1) =230 (27t — j) . (3.10)
Procedimento semelhante serve para a base da wavelet:
U, (1) =273 (277 — ) (3.11)
J& os denominados fatores de escala diddico sao representados por

plt) =Y 2h()p(2t —j). (3.12)
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V() = 29 ()¢ (2t ) (3.13)

onde (3.12) e (3.13) representam termos da decomposi¢ao da fungao de escala e da
wavelet como combinagdo linear da funcdo de escala com alta resolugao [23]. Nessas
equagoes os termos g e h equivalem a coeficientes de um filtro passa alta (High-Pass
Filter (HPF)) e passa baixa (Low-Pass Filter (LPF')), respectivamente. Os filtros
passa-baixa estao relacionados a aproximacao de um sinal a uma dada escala, enquanto
que os filtros passa-alta relacionam os detalhes que constituem a diferenca entre
duas aproximacoes sucessivas. Dos filtros, obtém-se dois vetores Ay e Dy, sendo
os coeficientes da wavelets de aproximagao A, e de detalhes D,. Os dois vetores
possuem dimensoes iguais & metade do vetor original que representa o sinal S [n]. Isso
ocorre devido a operagao de decimacao por 2, também chamada de downsampling. Esse

processo prossegue até o nivel de decomposicao desejado.

Os dois sinais obtidos dos filtros sao comprimidos de forma mais adequada que o sinal
original. Esse processo denomina-se decomposigao (anélise) e a sua implementagao é

ilustrada através da Figura 3.2. A reconstrugao do sinal de entrada a partir dos dois

PF Dy,

B A
7

HPF @-bAwa

Figura 3.2: Decomposi¢ao de um sinal por wavelets [68].

S

vetores A, e D,,, com os coeficientes de aproximacao e de detalhes dos diferentes niveis
obtidos de filtros, chama-se decimacao. Esse processo é implementado pela adicao de
zeros entre as amostras obtidas pelos filtros HPF e LPF (upsampling) na operagao
de sintese (reconstrucdo). Ambos sinais de saidas dos filtros tém a maioria de sua
energia concentrada na parte de baixas ou de altas freqiiéncias. A Figura 3.3 ilustra

esse procedimento.



Figura 3.3: Reconstrugao de um sinal por wavelets [68].

3.9 DENOISING POR THRESHOLDING

A remocao ou eliminagao do ruido presente nos sinais é feita atrdves de técnicas
apropriadas desenvolvidas para serem usadas em sinais decompostos ou segmentados.
O fundamento destas técnicas consiste na separacao dos componentes do ruido e do
sinal. Para o caso do ruido do tipo branco, verifica-se que esse é menos correlacionado
com componentes de altas freqiiéncias, comparados aos componentes do sinal real.
Desta forma, os elementos do sinal sao facilmente detectados e separados. Tratando-se
de ruido branco em um sinal, é possivel decompor o mesmo de acordo com os
coeficientes de aproximacao e de detalhe. Os coeficientes de detalhe de um sinal
contaminado por ruido representam a maioria dos coeficientes do sinal real, enquanto

que os coeficientes de aproximagao sao componentes de ruido [19].

Um processo utilizado para a remocao de ruido de um sinal é conhecido como denoising
[71]. O procedimento utilizado para a aplica¢ao de um método de denoising consiste na
concepcao de um processo para reter ou descartar os coeficientes da wavelet. Existem
varias técnicas de denoising, tais como aquelas caracterizadas por baixas taxas de
amostragem, no dominio da transformada de Fourier, por deslocamento circular, no
dominio da fungdo cosseno. E outras conhecidas como hard e soft thresholding [64]. A

técnica de filtragem por thresholding foi a escolhida para utilizacao nesta tese.

Um sinal com pouco nivel de ruido pode ser reconstruido pela selecao dos maiores

coeficientes os quais possuem a informacao essencial do sinal, e pela rejeicao dos
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coeficientes de baixa amplitude, esses essencialmente associados ao ruido.

A filtragem por thresholding é, dentre as varias aproximacoes de filtragem por wavelet,
a mais usada devido a sua simplicidade. Na sua forma mais elementar, essa técnica tem
sua aplicagao no dominio de wavelets ortogonais. Sua caracteristica é baseada em um
valor de referéncia previamente fixado. Sempre que o valor absoluto dos coeficientes
do sinal a ser analisado for inferior ao valor pré-estabelecido, esses coeficientes sao
ajustados a zero. Enquanto isso, os outros coeficientes sdo preservados [24]. Para
ilustrar o procedimento, considere w um conjunto de coeficientes com dada magnitude
e 7 um limite de referéncia para conservacio dos coeficientes do sinal. A saida "¢

do filtro ocorre da seguinte forma

yhard — se lw| <~ (3.14)

Ahord = se lw| >~ (3.15)

Utilizar-se-a este procedimento na aplicagao que serd testada para sinais em sistemas

de potencia.

3.10 CONCLUSAO

Neste capitulo apresentou-se de forma introdutoéria conceitos relativos a wavelets.
Foram apresentadas os principais aspectos que caracterizam uma wavelet mae.
Descreveu-se o processo de decomposi¢ao/reconstru¢ao de um sinal unidimensional.
Por fim, justificou-se a escolha da wavelet de Daubechies 4 usada nessa tese. Mostrou-se
que a eliminagao ou remocao depende do tipo e quantidade de ruido presente ao
sinal 1til, o que determina teoricamente a eficicia do método de reducao de ruido

empregado.
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Capitulo 4 IDENTIFICACAO DE FUNCOES DE
TRANSFERENCIA SOB A FORMA DE POLOS E
RESIDUOS

4.1 INTRODUCAO

Nos capitulos precedentes, foi mostrado como a representacao em espaco de estados,
em tempo continuo, pode ser utilizada para se gerar uma funcao de transferéncia no
dominio z. Naquela parte, também foi possivel mostrar como pélos e residuos nos dois
tipos de dominio estao relacionados. A maneira como o problema foi formulado é tal

que os residuos sao os mesmos, tanto no plano s quanto no plano z.

Uma vez que os sinais sao contaminados com ruido e este componente nao pode ser
omitido no processo de identificacao, foi mostrado como a sua influéncia pode ser
reduzida. Assim, é possivel implementar técnicas de identificacao consagradas, mas

que tém restricao a presenca de ruido.

O objetivo desse capitulo é apresentar passo-a-passo os procedimentos necessarios
para a identificacao dos parametros de uma funcao de transferéncia no dominio z e
no dominio s. Tendo em vista que no processo de identificacao do sistema podem
surgir pélos esptrios ao modelo, detectavel em funcao de freqiiéncia e amortecimentos

caracteristicos, apresenta-se um algoritmo para eliminar tais modos.

Em todos os casos considerados, assume-se que componentes do sinal relacionados a

ruidos tenham sido removidos ou minimizados na etapa de pré-filtragem.

4.2 FUNCAO DE TRANSFERENCIA NA FORMA DE POLOS E RESIDUOS

No Capitulo 2, foi mostrado que uma funcao de transferéncia estimada no dominio z,

de ordem N, pode ser colocada da seguinte forma:

]:I(z) _Z [aozN_l +a N2 —|—aN—1} _ Qg +az7 - +a(N_1)Z—(N—1)
= ZN+b12N71++bN o 1+blzil+"'+szfN

(4.1)
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em que H(z) é uma aproximacao para a funcao de de transferéncia H (z), definida a

partir do conjunto finito de M amostras da resposta ao impulso h [k] k= 0,1,..., (M —

).

M-1
H(z) = hk] 27" (4.2)

k=0
O objetivo ¢ identificar os parametros a; em que ¢ = 0,1,...,N —1 e b; em que j =
1,2,..., N, da expressao de H (z). Supde-se para isso que o sistema a ser identificado

seja estavel. Claramente, hd uma diferenga entre H(z) representada na forma de uma
expansao em termos de retardo de z, k = 0,1,..., M — 1, e a funcao racional ﬁ(z)

Seja a diferenca definida como

AH(z) = H(z) — H(z) (4.3)
Entao Mt
— _ (o) + (l12_1 + -+ CL(N_l)Z_(N_l)
AH(2) = hik]z7% — 4.4
(2) — %] L4+biz7t 4+ byz N (44)

O problema pode ser formulado de modo que a diferenca AH(z) seja minima, para
qualquer z e que os momentos associados & H (z) sejam proximos aos de H(z). Portanto,

fazendo-se AH(z) — 0 e se colocar (4.4) em uma outra forma, tem-se a seguinte

aproximacao:
M—1
{1+bz7 4+ by} Z hik]z™" &~ {ag+ a1z + -+ a(N,l)z’(N’l)} (4.5)
k=0

Em forma expandida, encontra-se

h0—|—(h0b1 + hl) Z_1+(hobg + hlbl -+ hg) Z_2+' e = a0+a1z_1+a22_2—|—- . '+a(N71)Z_(N_1)
(4.6)
Em (4.6), a expressao do lado esquerdo possui incognitas b; mas apresenta quantidade

de momentos igual ao nimero de coeficientes do polinomio resultante da convolugao
1 by by - bN]*[hO hy hy - thl] (4.7)

No lado direito de (4.6), existem apenas N coeficientes a;. Fazendo-se a igualdade
dos coeficientes em ambos os lados da expressao (4.6), que é equivalente ao casamento
de momentos, é possivel calcular, inicialmente, os termos b;, tomando-se apenas os
coeficientes com ordem superior a (N — 1). Como o nimero de amostra M é superior
a 2N, existird menos coeficientes do que dados, caracterizando um sistema linear
sobredeterminado. Este problema é solucionado com base no método dos minimos

quadrados, cuja solugao é dada por
0 = (AT Ay) ALY, (45)
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Y1 —Yr—2--
Ay — _'?Jk: _yk:—lm
| Ym—1 TYm-2 |
T
bo= | b hior i o ha |
T
Uma vez calculados os termos b;, i = 1,2,..., N, de (4.6) os coeficientes a; sdo

calculados como
ag = h()
a; = hob1 + hy

a9 — hobz + hlbl + hg

anN_—1 = hob(N—l) + hlb(N_z) +-- h(N—l)-

O procedimento descrito anteriormente assegura que os 2N momentos iniciais sejam
preservados e os demais apresentam erros minimos no sentido do problema de minimos

quadrados resolvido.

Na formula¢do do problema de acordo com (4.5) ou (4.6) a suavidade com relagao
aos dados de H(z) deve ser uma hipdtese fundamental para a adequada estimagao
dos parametros a; e b;. Dali, a necessidade de se implementar adequado processo de
pré-filtragem dos dados para se ter o célculo esperado da resposta impulsional H(z).

O problema poderia ser resolvido também considerando outros tipos de restrigoes.

Assim, em uma forma compacta, apds ser feita a identificacdo dos coeficientes dos

polindmios, estes podem ser re-escritos em suas formas fatoradas de pélos e zeros de
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modo que

(4.9)

Assume-se que o sistema a ser identificado seja estdvel. Assim, em (4.9) preserva-se
somente os polos com moédulo inferior a unidade. Os pdlos que nao atendem a esse
critério sao descartados, pois correspondem a informagoes de ruido ou erro numérico

ocorrido durante a identificacao.

A expressao (4.9) pode ser rearranjada e colocada na forma de polos e residuos.
Procedendo-se desta maneira, encontra-se o resultado abaixo, no qual pélos complexos

e polos reais sao separados em duas expressoes tipicas

[ izt ST p
e Z{ZLM%H%]*ZL—M]} (4.10)

= =1

Note-se que os coeficientes 7, 7, o', af, p; e p; sdo calculados a partir dos pélos
e dos residuos de P(z)/Q(z). A apresentagao do resultado conforme (4.10) facilita
a identificagdo direta dos parametros modais no dominio z, no dominio s e no tempo
(discreto ou continuo). Descreve-se a seguir como os pélos, residuos e expressoes modais

no tempo estao relacionadas.

4.3 PARAMETROS MODAIS DA IDENTIFICACAO

4.3.1 Expansao na forma de pdlos reais

A forma de pdlos e residuos da fungao de transferéncia (4.9) é avaliada a seguir para

cada termo 7. Um termo individual é caracterizado da seguinte forma:

z

) .
<= Di

H'(2)=p

(4.11)

T

A contribuicao devido ao pdlo p; = e®* na resposta em tempo discreto é usada para

calcular a solucao em tempo continuo, substituindo-se kT por ¢, resultando em
R (t) = pie ", t>0 (4.12)

A resposta ao impulso para sistemas que possuam polos complexos é descrito na secao

a seguir.
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4.3.2 Expansao na forma de pdlos complexos

Em sistema discreto, para o caso do sistema possuir polos complexos conjugados,
ocorrem duas situagoes distintas, baseadas no valor do coeficiente 7i do residuo,

conforme destacado a seguir.

e Constante vi = 0;

e Constante 7} # 0.

Entao, uma expressao associada ao pdlo complexo z, = d; & jf; pode ser colocada

como L
2 1
7127+ 0%

Hi(z) =12 07
(2) 22+ otz + o

(4.13)

A expressao (4.13) é padronizada de modo que cada termo H'(z) esteja associado a
um modo complexo i de H(z). O objetivo é apresentar a expressio (4.13) de modo que
se identifique as transformadas inversas por meio de expressoes usualmente conhecidas,

cujas transformadas sao facilmente reconhecidas.

Uma vez que os dados manipulados sao em tempo discreto e obtidos a partir de sistemas
em tempo continuo, pode-se relacionar expressoes com a transforma z de f [k] com a a

transformada de Laplace de f (¢) mediante a transformacao:

z=eT (4.14)
Para um sinal causal tem-se:
F(z)=> flkz" (4.15)
k=0

F(s)= /f(t) e tdt (4.16)

4321 Casol:7i=0en~}#0

A expressao de H(z) pode ser colocada como:

) zlé 78' (\/Z»)
H(z)=——"10 __ % S AVH . (4.17)
Zraztay 249,40 ( . ) of




Considere as seguintes modificacoes de variaveis:

q= ZesiT
eS%-T _ 1
7
Qg

(4.18)

(4.19)

Com base nas expressoes anteriores, busca-se alcancar uma férmula padrao tal que

H'(q) =

onde K; e (3; sao parametros que precisam ser determinados.

Para essa finalidade, sao estabelecidas as igualdades como segue abaixo

z

q = ;
o%)

Diante das expressoes anteriores, as seguintes relacoes devem ser atentidas:

Kisen(ﬁiT) = 7o

Entao
1 7
cos(BiT) = —= 041‘
2 a(z)

Ki_

—2cos(BT) =

Ksen(3T)q

i
ay

o%)

_ %
Vg

N q%> —2cos(B;T)qg+ 1

7

%

e

1
sen(5;T)

Kisen(5,T) =

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

A partir de propriedades que relacionam as varidaveis no dominio z, e tempo discreto,

tem-se f(kT) < F' (z). Tendo como base a funcao de transferéncia no dominio discreto,

obtém-se as seguintes expressoes equivalentes no dominio do tempo:
h' (KT) = Kie " sen (B;kT)

No dominio do tempo continuo (4.26) é equivalente a

R (t) = K;e *'sen (B;t)
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Para este caso, a funcao de transferéncia pode ser escrita na forma

. i 52 i 20 4 0
H(z) = 2 T2 % % . (4.28)
¢+ oz + ( ;

2
=) 40 4
¢%) Ve Vi

A equacao anterior pode ainda ser re-escrita de outra maneira como segue:

2 ,
H'(2) = Vel A (4.29)

2 .
=) e () o
() (&)

Re-escrevendo a mesma equacgao de outro modo com g = \/27 , obtém-se
]
‘ N +q
H' (2) = \/_ (4.30)
¢+
em que
1
el = ——. (4.31)
g

E possivel se colocar a expressao (4.30) na seguinte forma padrao

Yilg® — qeos(BT)]  Ksen(B;T)q

H'(2) = , 4.32
) D (q) D (q) 432)
onde o denominador D (q) ¢ idéntico ao denominador da expressao (4.17).
Re-arranjando a equagao (4.30) tem-se:
'Yi |:C] +4q \/7}
H (2) = iy 4.33
(%) 50 (433)
De uma outra maneira, tem-se:
() 7 (¢° = qeos(BT)) + vigcos(BT) + ey )
z) = . .
D (q)

A expressao H' (z) pode ser desmembrada em duas contribuigoes, tal como apresentado
a seguir

: i % 8T
@ —qeos(BT)) | HeosBT) + ke g

D (q) D(q)
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onde define-se o seguinte termo:
i Yo sT
Kisen(5,T) =~ cos(B;T) + — e**. (4.36)

Observe-se que o valor de /3 na expressao (4.35) ja foi avaliado no caso 1, de modo que
o primeiro termo dessa mesma equacao fica completamente determinado a partir de

D (q). Dessa forma, utilizando a expressao (4.36) determina-se

7 cos(BT) + LesT
P — 1
’ sen(5;T)

(4.37)

Portanto, no dominio de tempo continuo, a expressao transformada H’ (), com t = kT

é equivalente a
R (t) = ~iet cos(Bit) + Ke*i'sen(Bit), t>0. (4.38)

Apesar dos modos A’ (t) serem representativos para constituicao do sinal h(t) final,
composto de respostas parciais das expressoes (4.12), (4.27) e (4.38), alguns deles tém
contribuigao pouco significativa na resposta h(t). Considerando essa situacao é possivel

exclui-los mediante uso de critério apropriado.

A secao seguinte aborda um critério de dominancia dos modos formulado a partir dos

polos e de deus respectivos residuos.

4.4 MODOS DOMINANTES

Na andlise de sistemas de poténcia, o desempenho e a reducao de sistemas podem
ser avaliados sob o ponto de vista de modos dominantes. Alguns critérios neste
sentido sao destacados na literatura. Porém, os principais sao baseados no coeficiente
de amortecimento ou por um indice de dominancia modal. Dos modos dominantes
destacam-se aqueles que tém maiores constantes de tempo. Isto é, caracterizado pelos
polos mais préximos do eixo imaginario. Embora produzam resultados satisfatorios,

essa aproximacao origina os problemas descritos abaixo:

1. alguns modelos, apesar de ter modos dominantes, tém polos confinados a uma
regiao limitada no plano s, o que dificulta a escolha baseada no critério de

distancia ao eixo imaginario,

2. os modos mais lentos podem nao ser os mais dominantes [7].
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Entao, para quantificar a dominancia modal, usam-se alguns indices. Apesar de
simples, eles consideram a informacao que é extraida dos pélos e dos residuos de uma

funcao de transferéncia.

4.4.1 Indices de Dominancia Modal (IDM)

Esse tipo de indice aplica-se tanto a fungoes de transferéncia como para representacao

de modelos na forma de espagos de estado. Seja a funcao de transferéncia na forma

ag+a1s+ ... +as”
(s = A1) ... (s = Ap)

Pressupondo que G(s) nao tenha pélos com multplicidade superior a um e que n > r,

G(s) = (4.39)

pode-se escrever a fungao de transferéncia na forma seguinte

Ji Ik Jp1 Jpi1 Ji+q Jitq
G(s)= ——+...+
S P v Py 8 M (TP V) R D v 00 IS o Vo B o vy
(4.40)

em que J; é o i-ésimo residuo correspondente ao pdélo A;. Os asteristicos indicam
complexo conjugado, k£ o nimero de pdlos reais e ¢ o numero de polos complexos
conjugados. Logo k + 2g = n. Igualmente, além dos pdlos simples, assume-se que
Re()\;) < 0, para todo i. Considerando a descrigao acima, define-se o seguinte indice
de dominanica modal para modos reais
J

IDM,; = 2L,
Ai

i=1,2,... k (4.41)

e para polos complexos conjugados

— oM + T Ment] — Re{Jiridi)

* - * )
2Nk 1Ak 1 Akt AL 41

IDM, =

1=1,2,...,q. (4.42)

Da equacao (4.42) constata-se que polos complexos conjugados possuem indices de
dominancia modal iguais, e que os indice de dominancia modal podem ser tanto
positivos como negativos. Assim, por esse critério, o indice permite indicar a amplitude
da contribuicao de cada modo, bem como a sua direcao. Este resultado sera utilizado
para se extrair os modos que efetivamente dominam a resposta identificada. Muitas
vezes, polos com altas freqiiéncia e baixo amortecimento sao identificados. Mas, suas
contribuigoes na resposta no tempo simplesmente reforcam a presenca de componentes
de ruido nao eliminadas no processo de pré-filtragem. Por esse critério, confirma-se
que as componentes dessa natureza podem ser excluidos, sem comprometer a resposta

final do sinal real.
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4.5 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DE MULTIPLAS ENTRADAS E
SAIDAS

E possivel converter cada funcao de transferéncia identificada, associada a um par
entrada-saida, para uma representacao na forma de varidveis de estado. Em vista
disso, as funcoes de transferéncia monovariaveis identificadas na forma de representacao
de espacos de estados, podem ser agrupadas formando uma representacao de estado

aumentada, formando uma representacao do tipo MIMO.

4.5.1 Representacao em uma forma bloco diagonal

Considere uma relacao entrada-saida para a funcao de transferéncia monovaridavel
identificada no dominio s, descrita como H(s) = 523,
e residuos. Assume-se que H(s) tenha todos pdlos distintos e que U(s) = Uj(s) e

Y (s) = Yi(s). Entao,

expandida na forma de podlos

. RlUl 4 RQUl RrUl

Vi(s) — 4.43
1(s) s+ N\ s+)\2+ s+ A (4.43)

Para cada saida existe uma contribuicao associada a um polo e ao seu residuo e que
é excitada pela entrada U (s). Essa constatacao permite escrever Y] (s) na expressao
(4.43) como uma contribuigao de estados, da seguinte forma: y; (t) = xq () + 2o () +

-+, (t), em que

i1 (1) = =M () + Ry (8) (4.44)
B0 () = —Aows (t) + Rowy (£) (4.45)
& (1) = Aoy () + Rowy (1) (4.46)

Caso um pdlo \; apareca na forma complexa, existirda um pélo conjugado associado.
A mesma observacao é valida para os residuos. Assim, supondo-se \; = a; + jw;, 08

termos X;(s) e X;y1(s) relativos aos modos complexos podem ser obtidos de

pit Jvi pi — J7i
Yi(s) = U U 4.47
(5) = S Tils) + S Uils) (4.47)

Embora seja natural que a funcao de transferéncia possua poélos e residuos complexos,
as matrizes da representacao de estados associadas A, B, C' e D sao colocadas em
suas formas reais. Este procedimento pode ser efetuado por uma transformacao de
equivaléncia, que permita escrever a equacao (4.43) na forma de de um sistema de

segunda ordem.
2[pis + picvi + wivilUn

X =
1(5) s2 4+ 2055 + (af + w?)

(4.48)
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ou ainda como
Yi(s)  ais+as

Ul(S) N 52 + b18 + b2

onde a1 = 2p;, ay = 2(pja; + wiy;), b1 = 2a; e by = a? +w?. Em uma representagao

H(s) = (4.49)

de espaco de estados possivel, na forma canonica observavel, tem-se as equagoes no

dominio do tempo:

“ ] Uy (4.50)

y1:[0 1]x1+d (4.51)

Na Eq. (4.50) z; € mathbbR? é o vetor de estados, u; € R™ é o vetor de entradas. Em

(4.51) y; € R! é a safda correspondente ao modo \;. Em (4.51), assume-se que d = 0.

4.5.2 Identificagao cruzada

Cada saida Y;(s), i = 1,2,...,p estd relacionada as entradas através das fungoes de

transferéncia monovaridveis H;;(s) da seguinte forma:
Yi(s) =Y Hi(s)Uj(s) i=1,2....p. (4.52)

A identificagao cruzada entre um sinal de saida e os sinais de entrada é melhor ilustrado
pela andlise de uma tnica saida Y;(s) que compoe o sistema MIMO. Por exemplo,
a salda Y;(s) depende de um termo relacionando a saida i com a entrada j que
representa um caminho direto através da funcao H;;(s). Depende também de termos
His(s), Him(s) que representa o acoplamento entre a saida ¢ as demais entradas. A

generalizacao para um sistema com varias entradas e saidas é descrito pelas expressoes

abaixo.
Yi(s) = Hu () U (s) + Hiz (5) U (s) + -+ - + Him () Unn (3) (4.53)
Yo (s) = Hoy (s) U () + Haa (8) Us (8) 4 -+ - + Hap () U () (4.54)
Y, (s) = Hpa ($) Uy (8) + Hpma (8) Ua (s) + -+ - + Hpm (5) U, () (4.55)
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Em uma forma bloco diagonal, pode-se escrever a seguinte representacao de estado em

forma expandida:

Ci?ll All 0 s 0 0 0 T11 BH 0
Ztlg 0 A12 s 0 0 0 T12 0 312
:‘Cpl 0 0 s Apl 0 0 Tp1 Bpl 0 cee 0
| Tpm | | 0 0 0 0 A, 1L zom | | 0 0 Bpm |
(4.56)
X
Y1 Cy Cro - 0 o 0 H
X
T B I T S " (4.57)
' 0 0 Cp1 Com '
| Y | | Trm |

em que z;; ¢ o vetor de estado associado & saida y; e a entrada u;; A;; é a matriz de
estado associada a saida y; a entrada u;; B;; ¢ a matriz de controle associada a saida

y; e a entrada u;; C;; ¢ a matriz de saida relacionando a saida y; aos estados ;.

Em (4.56) cada fungao de transferénica monovariavel foi substituida por um subsistema
representado por seu estados z;; e por uma entrada u;. A saida y; ¢ obtida tomando-se
as contribuicoes das saidas de todos os subsitemas 7 = 1,2,...,m. Assim, um sistema

aumentado correspondente as equagdes matriciais (4.56) e (4.57) é dada como.
To = AuTy + Bty (4.58)

Ya = Cal’a (459)

na qual A, é uma matriz de estado aumentada, B, é a matriz de entrada e C, é a
matriz de saida. Os vetores x,, u, € y, representam os estados, a entrada e a saida do

sistema aumentado, respectivamente.

4.6 CONCLUSAO

Neste capitulo, foi apresentada e desenvolvido os fundamentos matemaéticos que
servem de base para o método proposto de identificacao de sistemas. A metodologia

apresentada contém os polos e residuos de uma funcao de transferéncia, sendo possivel

36



identificar claramente os modos. Foi definido um indice de dominancia modal, o qual
serve para caracterizar somente os modos identificados de interesse. A formulacao do
problema de identificacao de fungoes de transferéncia monovariaveis pode ser estendida

para o caso multivariavel, utilizando-se uma modelagem em espago de estados MIMO.
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Capitulo 5 AJUSTE DE ESTABILIZADORES DE
SISTEMAS DE POTENCIA

A analise da estabilidade de sistemas de poténcia faz uso de modelos matematicos que
descrevam o comportamento dinamico do sistema. Estes devem ser eficientes do ponto
de vista computacional e capazes de representar adequadamente a dinamica para a

faixa de freqiiéncia de interesse.

Neste capitulo, apresenta-se uma descricao do modelo de estabilizador a ser testado
no esquema de identificacao e estabilizacao de um sistema de poténcia. O ajuste
dos controladores sera realizado usando uma formulagao por algoritmo genético, no
qual a funcao objetivo visa somente o melhoramento do amortecimento do sistema
na faixa de freqiiéncia dos modos dominantes. Enfatiza-se que nao se pretende
aqui verificar os melhores ajustes. Mas, tao somente avaliar a validade de modelos
reduzidos identificados para o ajuste de ESPs. Assim, outras restircoes poderiam ser

consideradas, além do amortecimento.

5.1 INTRODUCAO

Controladores adequadamente projetados sao capazes de atenuar oscilagoes eletro-
mecanicas em sistemas de poténcia. No entanto, uma modelagem apropriada do
sistema deve ser considerada a fim de que um projeto coordenado seja possivel. A
repreesentacao detalhada do sistema pode levar ao surgimento de sistemas de ordem
bastante elevada, o que pode inviabilizar o uso de determinada técnica. Nestas
situagoes, a utilizacao de métodos de reducao de sistemas sao apropriados para se

determinar representacoes de baixa ordem.

Os ESPs sao equipamentos para geracao de sinais suplementares que sao acrescentados
aos sistemas de excitagao dos geradores a fim de fornecer sinais de controle adicionais
que permitam melhorar o amortecimento dos sistemas. Um sinal de entrada local é
utilizado para cada ESP. Propde-se nesta tese o uso de ajuste de estabilizadores a partir
de um modelo linear de baixa ordem, o qual deve ser identificado a partir de dados de

saida medidos.
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5.2 A ESCOLHA DO SINAL DE ENTRADA

A entrada para um ESP nos sistemas de poténcia é de grande importancia. Os sinais
mais utilizados incluem os desvios na velocidade do rotor Aw = w — wy, de freqiiéncia

Af, da poténcia elétrica AP, e da poténcia acelerante AP,.

Estabilizadores baseados no desvio da velocidade do eixo do rotor apresentam ganho
elevado. De acordo com Larsen e Swann [25] uma das limitagoes do uso de sinal
de velocidade como sinal de entrada para ESPs é a possivel excitacao de modos de
oscilagoes torcionais. Como conseqiiéncia, estabilizadores com entrada composta de
poténcia elétrica - velocidade, AP, — Aw foi proposto [25] como uma solugao ao

problema de interagao torsional.

Os estabilizadores que usam como variavel de entrada a freqiiéncia mostram-se sensiveis
as condigoes de carregamento da linhas das transmissao. Ou seja, maior sensibilidade
quando o sistema estiver mais fraco. Outras limitacoes incluem a presenca de mudancas
stubitas no deslocamento de fases e elevados niveis de ruido introduzidos por cargas
industriais [44]. Um aspecto positivo do uso do sinal de freqiiéncia é que ele é mais
sensivel as oscilagoes inter-area que o sinal de velocidade. Com isto, pode contribuir de
forma mais apropriada para atenuar as oscilagoes [25]. O uso de um sinal de poténcia
como entrada para o ESP tal como o de poténcia acelerante AP, = AP,.. — APy ec,
¢é preferido devido ao seu baixo impacto sobre interagoes torsionais. Evidentemente,

existem vantagens e desvantagens na escolha de cada tipo de sinal de entrada.

Nesta tese as variaveis de entrada velocidade, poténcia elétrica e poténcia acelerante
(integral da poténcia acelerante) sao avaliadas. O procedimento usado para a obtengao
do sinal integral de poténcia acelerante foi o apresentado em [37], o qual deve ser

sintetizado a partir dos sinais de velocidade e de poténcia elétrica.

5.2.1 Representacao do sistema

Assume-se que o sistema aqui representado seja o resultado do processo de identificacao.
Desta forma, os sinais de ruido serao desconsiderados na modelagem para projeto de

ESPs. A representacao de estado em malha aberta é:
z(t) = Az (t) + Bu (t) (5.1)

y(t) =Cx(t) (5.2)



onde z (t) € R™ é o vetor de estado, u () € R™ é o vetor de entradas, y (t) € R? é o
vetor de saidas, na qual A é a matriz de estado, B é a matriz de entrada e C' é a matriz

de saida.

No dominio da freqiiéncia, considerando uma entrada e uma saida, tem-se a relacao
~ PN TN
Y (s) = [C <51 . A) B] Uls), (5.3)

A incorporagao de ESPs ao sistema (5.3) forma um sistema em malha-fechada. O ESP
é um controlador que tem como entrada a saida Y (s). A sua saida Yggp (s) é somada
a entrada de controle da planta. Assume-se que os sinais medidos Z (s) corresponda
aos proprios sinais de entrada do estabilizador. A Figura 5.1 ilustra um diagrama de

blocos mostrando a planta e o ESP.

Vrefo Vs) Planta Y(s)=Z(s)
I| ESP I|

Figura 5.1: Representacao sob a forma de diagrama de blocos da planta e ESP.

Na Figura 5.1 V.5 ¢ um sinal de referéncia de entrada, sendo nulo para o caso de ESPs.

5.2.2 Estrutura do ESP

Existem varias estruturas para ESPs. A estrutura usada nesse trabalho corresponde
a de um controlador classico, conforme mostrado na Figura 5.2. Neste controlador,
independentemente do tipo de sinal de entrada usado, o objetivo é produzir uma
componente de torque em fase com a velocidade para estabilizar ou amortecer oscilacoes
pouco amortecidas [4]. Na estrutura proposta, o primeiro estagio representa um filtro
denominado washout. A constante de tempo T, nesse filtro é fixada em valor que fica
compreendido na faixa de 3 a 10 s. Os dois lead-leags contém parametros T, Ts, T3 e
T, que devem ser ajustados para que a fase de interesse seja obtida. A constante K
representa o ganho do ESP. Este parametro deve ser ajustado a fim de que o ESP atue
satisfatoriamente. Portanto, o ESP usado nessa tese tem a relacao de entrada-saida
representada pela fungao de transferéncia

K (14 sTy) + (1 + sT3) sTy,
(14 sTy) (14 sTy) (14 sTy)
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entrada KTg ]+STI 1.|.5T3 saida

g e e,

Figura 5.2: Estrutura de ESP adotada.

O lado direito da equagao (5.4) pode ser escrito na forma

Brs + Bo STy
s24+oa1s+ag| |1+ 8T,

FTESP(S) = |d+

em que as varidveis acima sdo como descritas em [4]:

_ K13
T Ty
_ 1
Qo = 77y

_ Ta+Ty
01 = T,

b=t |+ T = PR (B + )

Em geral, atribuem-se valores para, Tp e T,;. Valores tipicos situam-se na faixa
0.010-0.10 segundos, sendo esse valor atribuido de acordo com o sinal de entrada
utilizado no ESP [56]. Portanto, de interesse para o ajuste, consideram-se K, T e

T3, embora Ty e T, também possam ser inseridos como incognitas.

5.3 A REPRESENTACAO DO ESP NA FORMA DE VARIAVEIS DE
ESTADO

A representacao na forma de espaco de estados do estabilizador pode ser definida como
[13]
T, = Az, + Bou, (5.6)

Ye = chc + Dcuc' (57)
onde
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Bcz'ﬁo]
e
(Jc:[o 1]
D.=d

Em malha-fechada, as seguintes condigoes devem ser atendidas: u. = y e y. = u.
Considerando essas condigoes em (5.7) e (5.2) e combinando as equagoes (5.1)-(5.7), as

equacoes em malha fechada ficam:
i=(A+BD.C)w+ BCa. (5.8)

T, = Az, + B.Cx. (5.9)

T
Definindo-se o vetor x, = [ ot 2T } , ¢ possivel se colocar (5.8) e (5.10) na forma de

um sistema aumentado autonomo
Tq = Auty (5.10)

onde R R o
A+ BD.C BC,

A, = .
B.C A

(5.11)

em que a matriz A,, de dimensao apropriada, apresenta funcao implicita das incégnitas
K, T1 e Tg.

Portanto, o problema em questao resume-se ao das incégnitas componentes de A, de
modo a estabilizar o sistema com amortecimento satisfatéorio. Ou seja, como ajustar

os parametros do estabilizador.

Uma solucao possivel para ajuste dos parametros do estabilizador é monitorar os
autovalores da matriz aumentada A,, variando-se os parametros do estabilizador dentro

de uma faixa de parametros aceitaveis.

O ajuste pode ser formulado como um problema de otimizacao, no qual deseja-se max-

imizar o amortecimento do autovalor menos amortecido do sistema em malha-fechada.
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No entanto, neste problema de otimizacao uma funcao objetivo analitica nao é
conhecida. Para lidar com este tipo de problema, utiliza-se um procedimento baseado
em algoritmos genéticos [15]. Para esta finalidade, é necessério definir uma fungao

objetivo.

5.3.1 Funcao objetivo

A funcao objetivo em algoritmos genéticos deve ser concebida de modo a gerar os
resultados de interesse, a partir de limites para as variaveis que fazem parte do
problema. Da mesma forma, a funcao objetivo deve ser quantificada e avaliada tendo
como base critérios numéricos para busca do ponto 6timo. Neste sentido, definiu-se

como critério para a busca do ponto étimo, a variagao dos amortecimentos dos pélos.

Para garantir o bom desempenho do estabilizador, torna-se necessario que os podlos
do sistema em malha fechada estejam sempre no semi-plano esquerdo. Além disso,
tenham amortecimento minimo. Para tal deve-se escolher uma funcao objetiva que
garanta isso. Entao, definiu-se a seguinte funcao objetivo

) = min(—real(/\)

Q" abs(\) ) (5.12)

em que A sao os pélos em malha-fechada para um dado ajuste {\;, Th;, To;, T3, Tui } € 2.
2 é o conjunto de parametros que compreende todos os ajustes possiveis. O problema

de otimizacao pode ser formulado como segue

mng (A) (5.13)
sujeito a
Kn <K< Ky (5.14)
T <Th <Tiym (5.15)
Tom <1z < Tom (5.16)
Ty < T3 < T3y (5.17)
Ty < Ty < Tyum (5.18)

Valores positivos de f(A), implica que o autovalor estd no semi-plano esquerdo.
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5.3.2 O algoritmo proposto para ajuste dos estabilizadores

O algoritmo proposto nesta tese divide-se basicamente em duas etapas. Na primeira,
obtém-se os parametros dos ESPs mediante a resolucao do problema de otimizagao
com restrigoes dadas em (5.14), (5.15), (5.16), (5.17) e (5.18) com o uso de algoritmos
genéticos. A segunda, consiste no uso dos parametros obtidos na etapa anterior do
projeto para testar a viabilidade dos parametros calculados por meio de simulacao
linear (sistema identificado) e nao-linear (sistema original completo que permitiu a
geracao das curvas para identificagdo) no tempo e para avaliar o desempenho dos
estabilizadores. De modo sucinto, o algoritmo proposto de ajuste de estabilizadores

inclui os seguintes pontos:

1. Identificar um modelo linear reduzido a partir de curvas obtidas de um sistema

real.

2. Resolver o problema de otimizg¢ao (5.13) com restrigdes dadas em (5.14), (5.15),
(5.16), (5.17) e (5.18) utilizando algoritmos genéticos para obter os parametros
dos ESPs.

3. Testar se os parametros atendem a critérios esperados nas simulacoes linear e

nao-linear. Caso atendam, parar; senao, efetuar outro ajuste.

Os critérios no passo 3 referem-se a aderéncias das curvas comparando as simulagoes
linear e nao-linear e se os parametros nao introduzem excessiva variacao nas freqiiéncias
dos modos. Tendo em vista essas consideracoes, em algumas situacoes torna-se

necessario alterar os limites das variaveis envolvidas no problema de otimizagao.

5.3.3 Limites dos parametros dos ESPs e do algoritmo genético

Uma das dificuldades na otimizacao por algoritmos genéticos é no calculo da fungao
objetivo. A avaliacao de fungoes objetivos pode ser feita de duas formas distintas: por
intermédio de algoritmos genéticos binarios e reais. Embora toda a fundamentacao
apresentada incida sobre a representacao binaria, o processo usado na busca dos
parametros do estabilizador foi feita com base em valores numéricos. Isto é, valores
reais foram usados em conjunto com os operadores de sele¢ao, mutacao e cruzamento.

A Tabela 5.1 mostra valores tipicos para os parametros do ESP, enquanto a Tabela
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Tabela 5.1: Limites dos parametros dos ESP.

Limites | K, T 15 T Ty
Min 1.0 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
Max 500 | 2.0 | 2.0 | 2.0 | 0.5

Tabela 5.2: Parametros dos algoritmos genéticos [11].

Codificacao real
Populagao inicial 10
Tamanho da populacao 200
Comprimento dos genes 200

Comprimento dos cromossomos 200
Opgao de seleccao 0.08

Geragao maxima 200

5.2 mostra os parametros utilizados para o algoritmo genético. Os limites destes
parametros foram definidos com base em valores dos controladores de projetos

convencionais.

5.4 CONCLUSAO

Neste capitulo mostrou-se como o ajuste do ESP, a partir do sistema identificado, pode
ser resolvido através de resolugao de um problema de otimizacao. Dado que a ordem
do sistema identificado é bastante reduzida, é adequada a utilitzacao de algoritmos

genéticos como ferramenta para obter a solu¢ao do problema de otimizagao.
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Capitulo 6 TESTES EM SISTEMAS ESTAVEIS

6.1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo é apresentar os resultados dos testes de identificacao em
dois sistemas de poténcia, em condicoes de operacao estaveis, a fim de se avaliar o
desempenho do método de identificacao proposto. Destaca-se, inicialmente, um sistema
de porte médio, apresentando baixo amortecimento com relacao a dinamica do ponto
de operagao simulado. Um segundo sistema ¢ relativo a uma representagao do atual
sistema interligado brasileiro. Este tltimo sistema apresenta ponto de operacao estavel

e com elevado amortecimento.

6.2 SISTEMAS-TESTE
Os dois sistemas-teste tém 606 estados e 3077.

O sistema de 606 estados foi obtido tomando-se como base uma rede elétrica do SIN,
cendario de carga pesada relativo ao ano de 1998. A representagao do sistema foi
construida considerando a remocao de modelos de reguladores de tensao de algumas

maquinas e subsitituicao de alguns geradores por carga estatica negativa.

O sistema de 3077 estados também é uma representacao dinamica linear do SIN. Porém,
nesta rede foram preservadas todas as informagoes, tais como os geradores e seus
reguladores (regulador de tensao, regulador de velocidade), os ESPs; os dispositivos
FACTS. O cenario é o representativo de carga pesada do ano de 2007. Foram
considerados locais de observacao de sinais nas usinas de Itaipu e Jacui. Esses locais

também foram utilizados como entrada para sinal de controle.

Em ambos os sistemas, sao conhecidas as suas representagoes em espaco de estado.
Estes dados sao tteis neste formato, porque permitirao comparacoes de simulagoes

no tempo e na freqiiéncia com modelos reduzidos identificados. No processo de
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pré-filtragem utilizada nesta tese, foram utilizadas as wavelets do tipo Daubauchies
4.

Em todas as simulagoes, o nimero de amostras considerado foi de 2048 e o tipo de
thresholding utilizado foi o soft tresholding. Todos os sinais de saidas usados foram

gerados a partir de simulagoes lineares no tempo, acrescidos de ruido.

6.2.1 Sistema de 606 estados

Para realizar o processo de identificacao utilizando informacgoes do sistema de 606
estados, foram geradas curvas no dominio do tempo para algumas grandezas. As curvas
foram obtidas a partir de uma representacao linear do sistema elétrico de poténcia,
correspondente a um ponto de operacao. Em seguida, foi acrecentado ruido branco
gaussiano com média zero as amostras dos sinais de saida calculados. Esta estratégia
foi realizada apenas para efeito de simulagao, visando tornar os sinais observados mais

proximos de condigoes reais.

Todas as curvas foram obtidas com passo de integracao igual a 0,01 s. Foi aplicada
perturbacao apenas a referéncia do regulador de tensao de Itaipu. A entrada aplicada
foi um degrau com amplitude igual a 0,01 pu. Dois sinais foram observados, ambos na
propria usina de Itaipu: a poténcia elétrica terminal e o angulo do rotor. A Figura
6.1 mostra a resposta ao degrau para o sinal poténcia elétrica no tempo, sem ruido. A

Figura 6.2 mostra o angulo, em rad.

Embora outros sinais tenham sido simulados, apenas o sinal de poténcia elétrica sera
utilizdo para efeito de identificacdo. A curva do sinal de poténcia elétrica acrescida de
ruido para a poténcia elétrica é mostrada na Figura 6.3. No caso em estudo, a SNR é

igual a 10 dB. O sinal apds o processo de denoising é mostrado na Figura 6.4.

As identificagbes das curvas foram realizadas fixando-se a ordem N das fungoes em
36. O periodo de amostragem utilizado foi igual a 16 vezes o passo de integragao,

correspondendo assim a 0,16 s.

Experiéncias durante as etapas de simulacao, indicam que periodos de amostragem
reduzidos conduzem a identificacoes inadequadas na faixa de baixas freqiiéncias,

apesar de excelentes resultados na parte de altas. As curvas na Figura 6.5 mostram
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Tabela 6.1: Autovalores do sistema SISO considerando como saida o desvio de velocidade
em Itaipu para um nivel de ruido de 10 dB: sistema completo e identificado.

COMPLETO IDENTIFICADO

Pélos IDM Pélos IDM
—0.07£ 74,74 16.6 | —0.07 £ j4.74 16.2
—0.07+73.02 0.14 || —0.08 +453.02 0.14
—0.09£73.79 0.38 || —0.09 +53.79 0.38
—0.49 + 56.63 1.01 || —0.13 4+ 55.05 0.72
—0.13£75.06 0.71 || —0.15+457.76 0.02
—9.65+711.2 0.43 || —9.65 + j11.2 0.43
—0.20£55.99 0.41 || —0.19+ 45599 0.41

as grandezas correspondentes ao sinal original e ao sinal identificado, para uma

perturbacao em degrau. A partir da resposta ao degrau identificado é gerada a resposta

ao impulso. Esta ultima é usada para calcular a resposta em freqiiéncia da fungao de

transferéncia associada.

Da Tabela 6.1 pode-se concluir que os pélos mais rapidos

sao perservados no sistema identificado. Este resultado ¢ confirmado por meio das

simulacoes no tempo, como poder ser visto na Figura 6.5.
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Figura 6.5: poténcia elétrica de saida, em pu, relativas ao sinal original e ao identificado.
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6.2.2 Resposta ao degrau e ao impulso

Nesta fase, a identificacao da resposta ao impulso é sempre feita indiretamente, porque
o tipo de sinal de entrada utilizado é diferente de um impulso. O que é na realidade
uma situacao mais proxima de casos praticos. Mesmo assim, ao se aplicar um sinal de
entrada de teste na forma de impulso, observa-se que o sinal identificado a partir deste
procedimento acaba por gerar sistemas inadequados para reproduzir, por exemplo,
respostas com excitagao em degrau, apesar da boa qualidade da identificacao. Isso
ocorre porque grande parte das freqiiéncias, principalmente as baixas, deixam de ser
excitadas. Portanto, para sinais com um espectro amplo de freqiiéncia, a identificacao

do sistema com um sinal de entrada na forma de impulso pode-se mostrar inadequada.

6.2.3 Testes em um sistema de 3077 estados

Nesta secao, sao realizados testes no sistema de 3077 estados visando mais uma vez
avaliar a qualidade da resposta no tempo e a resposta em freqiiéncia. A exemplo dos
testes anteriores, foi utilizado passo de integracao de 0,01 s para obtencao das curvas
no tempo. Apenas o sinal de poténcia elétrica foi considerado. Utilizam-se locais
para medicao e injecao de perturbagoes em Itaipt e Jacui. Sempre é considerada uma
entrada e somente um sinal de saida. Foi acrescentado ao sinal original (imune de
ruido) um nivel de ruido equivalente a 13 dB. A perturbagao utilizada foi um degrau

com amplitude igual a 0,01 pu.

6.2.3.1 Identificacao direta da resposta ao degrau

Para realizar a identificacao da resposta ao impulso a partir da resposta ao degrau,
dois algoritmos sao considerados. O primeiro algoritmo, denominado A1, permite a
identificacao a partir da resposta direta de y(¢). Um segundo algoritmo, denominado
A2, considera o sinal a ser identificado como tendo um termo constante K da resposta
em regime permanente de y(t), e uma segunda parcela, que adicionada a K produz
o sinal de interesse y(t). Neste segundo algoritmo o sinal y(t) tem, portanto, um
termo constante acrescido de componente transitéria. Na identificagdo usam-se as
duas abordagens para mostrar que os algoritmos apresentam desempenhos numéricos

diferentes.

ALGORITMO A1l
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ENTRADA: Resposta ao degrau y(t)

SAIDA: Resposta ao degrau h(t)

1. gerar a resposta ao degrau, y(t), e adicionar ruido para simular o efeito desse no

processo de identificacao;

2. realizar processo de denoising;

3. a partir do sinal pré-filtrado, calcular a resposta ao impulso, h(t), derivando

dy(t).

numericamente o sinal y(t), isto é, h (t) = ==,

4. identificar a resposta impulsional h(t);

5. efetuar teste para reproduzir a resposta ao degrau a partir da resposta impulsional
identificada.

Aplica-se a metodologia apresentada apresentada no Algoritmo 1 considerando-se o
sinal de saida com e sem ruido referente a poténcia elétrica em Itaipu. A Figura 6.6
mostra esses sinais. O sinal com ruido e apds o processo de denoising é mostrado na
Figura 6.7. A filtragem do sinal ruidoso através do processo de denoising resultou em
curva aproximadamente igual aquela que representa o sinal sem ruido. A identificagao
da resposta foi feita considerando uma funcao de transferéncia com 27 polos. Usou-se,
para a identificacao, amostragem igual a 0.16 s. A curva identificada da resposta ao
impulso do sinal poténcia elétrica fica préxima da curva esperada. Este resultado é

mostrado na Figura 6.8.

A partir da Figura 6.9 observa-se que hé diferenca com relagao ao sinal em regime
permanente. Isso é explicado pelo fato de que quando a resposta impulsional é obtida
da derivada a resposta ao degrau, ocorre ampliacao do ruido, devido a caracteristica
inerente do operador derivada. Dai, um termo referente ao offset em regime permanente
nao é detectado. Logo, efetuar a identificacao da resposta impulsional conforme
descrito pelo algoritmo A1, nao é adequado. Para corrigir o problema de off-set em

regime permanente quando se tenta obter a resposta impulsional identificada a partir
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Figura 6.6: Sinal poténcia elétrica de Itaipu, em pu, com SNR de 13 dB com e sem ruido.
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Figura 6.7: Sinal poténcia elétrica de Itaipu, em pu, com SNR 13 dB filtrado por wawvelets.
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de excitacao ao degrau, deve-se considerar na identificacao a caracteristica do sinal
excitacao em componente de regime permanente. Para tal, modela-se a resposta ao
degrau a partir da resposta ¢(t) = y(t) — K. A identificacdo dessa fungao requer uma
abordagem diferente. Assim, o segundo algoritmo de identificagao, denominado por

A2, é apresentado como segue:
ALGORITMO A2
ENTRADA: Resposta ao degrau

SAIDA: Resposta ao degrau identificada

1. Gerar a resposta ao degrau, g(t), e adicionar ruido para avaliar o efeito desse no

processo de identificacao;

2. realizar o processo de denoising do sinal com ruido;

3. calcular o termo constante K da resposta em regime permanente de y(t) e

desconté-lo de y(t), gerando um termo do sinal a ser identificado, g(t) = y(t) — K;

4. identificar o sinal g(t);

5. o sinal resultante apresenta-se como sendo a soma dos dois sinais identificados

separadamente y(t) = K + g(t).

O resultado da metodologia referente ao algoritmo A2 para a resposta ao degrau é
mostrada na Figura 6.10. Na identificagao por intermédio de algoritmos diferentes,
considerou-se sempre a mesma relacao sinal-ruido e periodo de amostragem. Das
Figuras 6.9 e 6.10 que mostram o desempenho dos dois algoritmos na identificacao

de sistemas, observa-se que a identificacao pelo algoritmo A2 é mais adequada.

Simulagoes semelhantes foram testados para SNR de 21 dB. A Tabela 6.2 mostra os
resultados obtidos com relacao aos polos e aos residuos das fungoes de transferéncia

identificadas. As respostas para a entrada em degrau dos sistemas identificados para a
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Figura 6.10: Identificagdo da resposta ao degrau do sinal poténcia elétrica pelo algoritmo A2

para SNR de 13 dB.

Tabela 6.2: Autovalores do sistema SISO tendo como saida desvio da poténcia elétrica para
um nivel de ruido de 21 dB.

Poélos Al

Residuos Al Polos A2

Residuos A2

—0.8808 £ 75.4560
—2.1060 £ 76.1741
—0.2861 £ 50.0000
—3.0003 = 70.0000

0.2366 £ j0.2355  —0.9779 £ j5.7463
—0.1392 £ 50.1190 —0.4202 £ 55.4860
0.0165 £ 50.0000  —0.1236 £ ;0.0000
—0.3669 £ 70.000  —4.6869 £ 70.0000

0.1901 & j0.3168
—0.0138 + j0.0501
0.0117 + 50.0000
—0.7003 = ;0.0000
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SNR igual a 21 dB sao mostradas nas Figuras 6.11 e 6.12 para os algoritmos Al e A2,

respectivamente. Da comparacao entre as Figuras 6.11 e 6.12, novamente percebe-se
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Figura 6.11: Identificagdo da resposta ao degrau do sinal poténcia elétrica pelo algoritmo Al
para SNR de 21 dB.

que a curva identificada pelo algoritmo A2 aproxima-se mais do sinal original, enquanto
que a curva identificada pelo algoritmo A1 apresenta diferenga, tanto na parte referente

as baixas como nas altas freqiiéncias.

O desempenho dos dois algoritmos no dominio da freqiiéncia sao comparados na

proxima secao.

6.2.4 Resultados no dominio da freqiiéncia

Uma boa apreciacao que se faz de métodos para aplicacao nos estudos de estabilidade
provém da resposta em freqiiéncia. Aqui sao comparados as respostas dos dois
algoritmos Al e A2 no dominio da frequéncia, tanto em magnitude como em
fase. Comparacoes sao avalidas levando-se em conta a mesma SNR. Nessa andlise
consideram-se a perturbagao e a medi¢ao da resposta (saida) em uma mesma unidade
geradora. As usinas de Jacui e Itaipu sao utilizados como locais estudados. Em todas

as simulacoes considerou-se periodo de amostragem igual a 0.16 s.

A Figura 6.13 mostra a resposta da magnitude da fungao de transferéncia considerando

entrada e saida na usina Jacui, mas usando o algoritmo Al. Ja a Figura 6.14 considera
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Figura 6.12: Identificacdo da resposta ao degrau do sinal poténcia elétrica pelo algoritmo A2
para SNR de 21 dB.

o algoritmo A2. As respectivas caracteristicas de fase sao mostradas nas Figuras 6.15

e 6.16, respectivamente.

Nessas simulagoes, novamente, observa-se o melhor desempenho quando se usa a
metodologia do algoritmo A2 na identificagdo. Os diagramas de fase mostrados nas
Figuras 6.15 e 6.16 mostram que as respostas em freqiiénca obtidas pelo algoritmo
A2 tém melhor desempenho que a obtida pelo algoritmo Al. Na faixa de freqiiéncia
entre 0,01 rad/s e 10 rad/s a resposta obtida pelo segundo algoritmo apresenta melhor
desempenho que pelo primeiro. A medida que a quantidade de ruido é aumentadad
no sinal original, que se manifesta pela diminuicao da relagao sinal-ruido, vé-se pelas

Figuras 6.17 a 6.20, que o algoritmo A2 confirma o melhor desempenho.

Tanto no diagrama de magnitude quanto no de fase, na faixa de freqiiéncia de 0,01
rad/s a 10 rad/s, o desempenho do algoritmo A2 é sempre considerado superior. Isso
prova que para propositos de identificacao e ajustes de estabilizadores, o algoritmo A2
apresenta-se como alternativa adequada para identificacao de sistemas excitados por

sinal em degrau.
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Figura 6.13: Diagrama de magnitude para o sinal poténcia elétrica em Jacui com avaliacao

realizado pelo algoritmo Al para SNR de 21 dB.
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Figura 6.14: Diagrama de magnitude para o sinal poténcia elétrica em Jacui

algoritmo A2 para SNR de 21 dB.
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Figura 6.15: Diagrama de fase para o sinal poténcia elétrica em Jacui avaliado pelo algoritmo
Al para SNR de 21 dB.
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Figura 6.16: Diagrama de fase referente ao sinal poténcia elétrica em Jacui por meio do

algoritmo A2 para SNR de 21 dB.
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Figura 6.18: Diagrama de magnitude para o sinal poténcia elétrica

algoritmo A2 para SNR de 13 dB.
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Figura 6.19: Diagrama de fase para o sinal poténcia elétrica em Itaipu considerando algoritmo

Al para SNR de 13 dB.
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Figura 6.20: Diagrama de fase para o sinal poténcia elétrica em Itaipu usando

para SNR de 13 dB.
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6.3 Identificacao de sinais com ruido

Nesta secao faz-se a andlise de sinais com ruido. Esse procedimento visa mostrar a
importancia da filtragem por denoising no método de identificacao proposto nesta
tese. Assim, faz-se a identificacao do sinal de poténcia elétrica medido na usina
geradora de Jacui, para uma excitagao degrau no regulador de tensao do gerador desta,
considerando a presenca de ruido nos sinais. Ao final comparam-se os sinais originais
sem ruido e os sinais identificados obtidos considerando o ruido. Trés niveis de relacao
sinal-ruido sao analisados: 30, 15 e 5 dB. As Figuras 6.21 a 6.23 mostram os sinais de
poténcia elétrica sem ruido e com a SNR de 30, 15 e 5 dB, respectivamente. Nas Figuras

6.24 a 6.26 mostram-se as curvas identificadas pelo método do algoritmo A2. Para a
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Figura 6.21: Sinal poténcia elétrica em Jacui, em pu, com SNR de 30 dB com e sem ruido.

relacao SNR de 30 dB, que é a maior relacao sinal-ruido analisada, como mostra-se
na Figura 6.21, assemelha-se a um sinal praticamente sem ruido. Nesta condicao,
o sinal identificado nao é coincidente em toda a simulagao com o sinal original, como
percebe-se da Figura 6.24. A medida que a quantidade de ruido gaussiano aumenta, ou
seja, diminui a SNR, os sinais identificados apresentam diferencas bastante acentuadas
do sinal original sem ruido, nas simulagoes no dominio do tempo como mostram as
Figuras 6.25 a 6.26. As diferencas entre os sinais identificados e os originais, justificam
o uso de método de filtragem por wavelets para que o processo de identificacdo nao

seja prejudicado pela presenca de ruido.
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Figura 6.22: Sinal poténcia elétrica em Jacui, em pu, com SNR de 13 dB com e sem ruido.

0.06
0.05 B
0.04f R
0.03H i
0.02H B
0.01H B

TR H’\H NI TR Jidl Hv\ \.‘L “Lul

Ul LARLR WA N
it i \ ‘\“H‘\‘! ‘ M “|'\HH'II‘

{
I \]1 AT

potencia eletrica [pu]

-0.01 b

-0.02 A

—0.03 -
—— Sinal sem ruido
-0.04 L L L
o] 5 10 15 20 25
Tempo(s)

Figura 6.23: Sinal poténcia elétrica em Jacui, em pu, com SNR de 5 dB com e sem ruido.
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Figura 6.24: Identificacao da resposta ao degrau do sinal poténcia elétrica de Jacui pelo
algoritmo A2 para SNR de 30 dB.
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Figura 6.25: Identificacao da resposta ao degrau do sinal poténcia elétrica de Jacui pelo
algoritmo A2 para SNR de 13 dB.
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Figura 6.26: Identificacao da resposta ao degrau do sinal poténcia elétrica de Jacui pelo
algoritmo A2 para SNR de 5 dB.

6.4 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os resultados inerentes a dois sistemas estaveis
parciais do SIN. Analisou-se a influéncia da técnica de identificacdo para sinais com
diversos teores de ruido. Apresentaram-se duas estratégias para lidar com sistemas de
entrada impulsional. Observa-se que em vez de impulso, se a entrada fosse um pulso
retangular, também seria possivel implementar o algoritmo A2, uma vez que qualquer
pulso retangular pode ser obtido a partir de uma combinacao linear de funcoes degraus

com retardos.
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Capitulo 7 IDENTIFICACAO DE SISTEMA INSTAVEL E
AJUSTE DE CONTROLADOR

7.1 INTRODUCAO

Na identificacao de sistemas é raro se encontrar métodos que abordem a identificagao
de sistemas instaveis. Alguns métodos extraem os modos instaveis, realizando a
identificagdo apenas da parte estavel restante. Em se tratando de sistemas de grande
porte, fica inviavel calcular todos os modos do sistema somente para separacao
de modos. Nesse sentido, torna-se necessario um método confidvel que permita a

identificacao do sistema de forma global.

Neste capitulo, lida-se com a identificacao de sistema instavel de grande porte, o qual

deve ser identificado, visando utilizar o seu modelo para o projeto de ESPs.

7.2 IDENTIFICACAO DE SISTEMA INSTAVEL

O método apresentado no Capitulo 4 pressupoe que o sistema a ser identificado seja
estavel. Quando isso nao ocorre, é necessario prepara-lo em uma forma na qual a
metodologia possa ser aplicada. Logo, torna-se necessario realizar uma transformacao

de modo que o sistema fique estavel e seja possivel o processo de identificacao.

Quando se multiplica um sinal com oscilagoes crescentes por uma exponencial
decrescente, é possivel se encontrar um valor de atenuacao de modo que o sinal
resultante seja convertidio em uma curva amortecida. Ou seja, se y (t) é a curva

de um sistema linear e invariante no tempo instavel e causal, entao
ye =y (t)e ™ a>0, t>0, (7.1)

apresenta decaimento exponencial, se um valor apropriado for atribuido para «.

O valor de « esta diretamente relacionado a parte real do autovalor mais a direita no

plano s. Essa parte real pode ser estimada a partir da prépria curva original y (t),
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observando-se a resposta do sistema para tempos relativamente longos. Obviamente,

nao é necessario calcular esse autovalor dominante.

Uma vez determinado «, calcula-se y. (t), através do produto (7.1) para os mesmos
tempos amostrados do sinal original y(t). Esse procedimento, no dominio da
freqiiéncia, nada mais é do que uma translacao do eixo imaginario de modo que o
autovalor mais a direita fique totalmente no semi-plano esquerdo do plano complexo
s. Tendo em vista o exposto, fica viavel a identificacao do sistema, considerando a

resposta y.(t) e a entrada que o gerou.

Apés o processo de identificacao do sistema linear, deve-se realizar o processo de
translacao inversa efetuado em relagao ao eixo imaginéario, de modo que o resultado

original seja entao recuperado.

O fluxograma mostrado na Fig. 7.1 mostra os passsos necessarios para a identificagao
de um sistema instavel cuja representacao em espago de estados fica definida pelas

matrizes identificadas A, B e C.

X =[A—exl])x+bu Sistema Transformado

. para ser Ildentificado
y=Cx A=A —&1

A=A + &l . _
N ranslacao Inversa
v =0CX
);(=/E.X+EU Sistep'la
_}/=C % Instavel

Figura 7.1: Procedimento para identificacao de um sistema instavel.

Deste modo ¢é possivel aplicar o método de identificacao descrito no Capitulo 4, para
a matriz de estado (/_1 —al ) que até esse ponto era aplicado somente a sistemas com

ponto de operacao estavel.
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7.3 IDENTIFICACAO DE UM SISTEMA DE GRANDE PORTE INS-
TAVEL

Nesta secao apresenta-se sucintamente os dados de um sistema de poténcia de grande
porte, o qual sera usado para testes adiante. Trata-se de um sistema representativo do

cenario de carga pesada do ano 2005 do SIN.

Diferentemente dos casos anteriores simulados, as curvas deste sistema foram obtidas
diretamente do programa Anatem [12]. Portanto, via simula¢do nao-linear. Esta é
uma situacao mais proxima da existente em campo, a menos da presenca do ruido, que

mais uma vez, serd adicionado as curvas, como nos casos analisados antes.

Uma observacao do sistema teste em questao mostra que o mesmo apresenta 219
unidades geradoras, 3343 barras, 4772 linhas CA, 11 elos de corrente continua
modelados, 12 barras com compensadores estaticos, quatro TCSCs. Todos os geradores
sao modelados dinamicamente com os seus reguladores. Neste sistema, 89 geradores
possuem ESPs. No entanto, o ESP da usina de Itaipu foi retirado incluindo-se um outro
com topologia diferente. Deste modo, o sistema foi simulado sem o ESP (malha-aberta)

e com o ESP proposto nesta tese.

7.4 TESTES

Os testes efetuados no sistema objetivam:

1. a identificacao do sistema com diferentes condi¢oes de ruido;
2. o ajuste de ESP

3. a validacao dos resultados obtidos por modelo linear reduzido identificado e

nao-linear.

Ao se retirar o estabilizador de Itaipu, o sistema passou a ser instavel. Passou-se entao a
avaliar o ajuste para um ESP que estabilizasse o sistema e introduzisse amortecimento
apropriado. Antes disso, foi necessdrio identificar os sinais de saida que sao usados
como entrada para o referido ESP. Trés tipos de sinais foram considerados para a
identificagao: poténcia elétrica terminal, a velocidade do eixo do gerador e a poténcia

acelerante. Todos os sinais sao medidos em Itaipu. Como entrada, utilizou-se um sinal
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aplicado ao local no regulador de tensao onde o sinal do ESP ¢ adicionado. Para o
caso do regulador de tensao de Itaipu este local nao é a referéncia deste regulador.
Utilizou-se um pulso como sinal de entrada. Esse sinal foi simulado com amplitude
igual 0,01 pu e duracao igual a 1 s. Em todos os casos, os sinais para identificagao

referem-se a desvios em torno do ponto de operagao.

Portanto, na usina de Itaipu, o sinal do ESP é adicionado em bloco diferente daquele
onde ¢ ajustada a tensao de referéncia V,.r. Essa topologia para o regulador de
tensao, foi preservada conforme Apéndice A. No entanto, a estrutura do estabilizador

foi modificada, conforme se no mostra no Apéndice B.

A saida do sinal do ESP em local diferente da referéncia do regulador de tensao
requer que os ganhos dos ESPs, tanto para a estrutura original, quanto a adotada
aqui, apresentam ganhos elevados em comparacao aos ganhos de ESPs cuja entrada se

d4 juntamente com V.

Nas simulagoes que se seguem sera adotado fator de atenuacao « igual a 0,22, tendo
em vista que este valor provoca amortecimento satisfatorio as curvas a serem utilizadas
na identificagdo do sistema. Os sinais obtidos das simulagbes nao-lineares apresentam
baixas amplitudes (da ordem de 107, por exemplo). Sinais com baixa amplitude
apresentam problema ntimerico durante o processo de identificacao. Este processo foi
contornado nas simulacoes para identificacao, considerando-se um fator de escala de
modo que os valores médios das primeiras oscila¢oes do transitorio ficassem em torno
da unidade. Este processo nao mascara os resultados, desde que o processo inverso seja

aplicado ao final da identificacao dos parametros.

7.5 RESULTADOS DAS SIMULACOES

7.5.1 Simulagao de sinais sem ruido

Virias simulagoes foram realizadas e diferentes niveis de ruido considerados. Inicial-
mente, ndo se considerou presencga de ruido nos sinais (velocidade, poténcia elétrica
terminal e poténcia acelerante). As Figuras correspondentes a estas simulagoes
mostram-se nas Figuras 7.2, 7.3 e 7.4. Nesse caso todos os sinais sao praticamente
coincidentes, o que se esperava, pois na etapa de identificacao os sinais nao apresentam
ruido. Sao mostradas também as respectivas curvas identificadas. Observa-se que

apesar do sistema ser instavel, a identificagdo mostra-se bastante satisfatoria. Apos a

70



x 10~

2.5 T T T T T
Simulacao nao—linear completa
Linear identificado

DW (pu)

_2o5 . . . . .
(0] 2 4 6 8 10 12

Tempo (s)

Figura 7.2: Identificagdo do sinal de velocidade quando o sistema em malha-aberta é instével.
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Figura 7.3: Identificacdo do sinal de poténcia elétrica quando o sistema em malha-aberta é
instavel.
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Figura 7.4: Identificacao do sinal de poténcia acelerante quando o sistema em malha-aberta
é instavel.

identificacao dos sinais com o sistema em malha-aberta, utilizaram-se esses sinais para
calculo da resposta impulsional do sistema, levando-se em conta o sinal de entrada. A
partir das informagoes da resposta impulsional, gerou-se sistemas correspondentes na
forma de espaco de estados. Os sistemas neste formato servirao para a aplicacao da

técnica de otimizagao apresentada no Capitulo 6, objetivando o projeto de ESP.

Os ajustes dos parametros do ESP com base nos dados para o algoritmo genético
apresentados no no Capitulo 6 foram realizados, com base nas trés estruturas mostradas

no Apéndice B.

Quanto ao sinal de poténcia acelerante, o mesmo foi medido no local indicado por
7 Inpa”no diagrama de bloco da Figura B.3. Os parametros considerados para ajuste
foram os mesmos dos demais ESPs mostrados nas Figuras B.1 e B.2. No ajuste
dos ESPs considerou-se como critério a determinacao de parametros que introduzisse
amortecimento superior a 5%. Assim, apds convergéncia do problema de otimizacao,
obtiveram-se os dados dos parametros dos ESPs mostrados nas Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3.

A Tabela 7.4 mostra os autovalores em malha-aberta e malha-fechada para os trés
tipos de ESP.

Em malha-aberta, o modo 0.17 4 74.91 ¢é identificado utilizando qualquer um dos sinais
avaliados. Confirmando que o sistema ¢é instavel também pela andlise linear. Outros

modos pouco amortecidos também sao identificados. Entretanto, o que domina as
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Tabela 7.1: Faixa de parametros e valores dos parametros do ESP derivado da velocidade.
Limites K T 15 15 Ty
Inicial 1 0.01 | 0.045 | 0.01 | 0.051
Final 400 2.0 0.05 | 1.7 | 1.50
Obtido | 300.00 | 0.001 | 0.05 | 1.5 | 0.051

Tabela 7.2: Faixa de parametros e valores dos parametros do ESP derivado da poténcia
elétrica.

Limites K T, 15 15 T
Inicial —1 0.01 | 0.045 | 0.01 | 0.1
Final —400 2.0 | 0.05 | 1.7 | 1.501
Obtido | —51.494 | 1.03 | 0.08 | 0.62 | 1.05

respostas é o instavel. Com a insercao dos trés tipos de ESPs o sistema fica estavel

apresentando os autovalores mostrados nas colunas 1, 3 e 5 da Tabela 7.4.

Para avaliar o desempenho dos ajustes efetuados a partir dos modelos lineares
identificados, os parametros dos controladores foram inseridos no modelo nao-linear
e linear com o objetivo de verificar os seus desempenhos diante de uma perturbacao.
Para uma perturbacao em degrau, a Figura 7.5 mostra o desempenho do sistema
em malha-fechada ao ser equipado com ESP derivado do sinal de velocidade. As
curvas linear e nao-linear tendem a ficar praticamente juntas. O resultado evidencia
a validade do ajuste considerando o modelo linear identificado. Resultados similares
sao mostrados nas Figuras 7.6 e 7.7, para os ESPs derivados da poténcia elétrica e da

poténcia acelerante, respectivamente.

7.5.2 Simulacao com SNR de 45 dB

Nos testes a seguir considerou-se dois niveis diferentes de ruido presentes no sinal a
ser identificado: 45 e 35 dB. O mesmo procedimento para o processo de identificagao,

ajuste do ESP e simulacoes linear e nao-linear foram seguidos, como nos exemplos

Tabela 7.3: Faixa de parametros e valores do ESP derivado da poténcia acelerante.

Limites K T, T T; T,
Inicial —10 0.01 | 0.045 | 0.01 | 0.01
Final —400 1.9 | 1.055 | 1.70 | 1.05

Obtido | —363.94 | 1.74 | 0.458 | 1.56 | 0.802
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Figura 7.5: Comparacao da simulagao linear e nao-linear quando o sistema em malha-fechada
é equipado com ESP de velocidade.
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Figura 7.6: Comparacao da simulagao linear e nao-linear para o sistema em malha-fechada é
equipado com ESP de poténcia elétrica.
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Figura 7.7: Comparagao da simulacao linear e nao-linear do sistema em malha-fechada com
ESP de poténcia acelerante.

Tabela 7.4: Autovalores dos trés sistemas sem ruido - sistema em malha-aberta e
malha-fechada.

MF-Pa MA-Pa MF-W MF-W MEF-Pe MA-Pe
—6.67 +70.00 0.17 £+ 74.91 —22.14+70.0 0.17+£5491 —-7.394519.8 0.17+54.91
—1.09 +55.77 —-0.214+50.14 —-2.024+ 45749 —-0.51+74.14 —-0.49+76.34 —0.51+j4.14
—0.32 +74.80 —-0.274+351.99 —-0.48+ 54.63 —2.84+755.88 —0.39+£74.45 —2.844 75.88
—0.23 £53.48 —0.46+353.80 —0.84+353.77 —-0.07+£;0.00 —-0.69+353.12 —0.07 % 50.00
—0.15£352.21 —141455.55 —0.33+350.00 0.00=+ 50.00 —3.474+750.00 0.00 =+ 70.00
—1.44 4+ 5035 —5.82+;0.00 —-0.07=+50.00 0.00+£70.00 —0.284+ 50.38 0.00 % 50.00
—0.27 £ 50.14  0.00 £ 70.00 0.00 £ 70.00 0.00 £ 50.00 —1.82430.00 0.00 £ 70.00
—0.25 £ 70.00  0.00 £ 70.00 0.00 £ 70.00 0.00 £50.00 —0.96 &£ 70.00 0.00 £ 70.00
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anteriores. Tendo em vista que os resultados sao semelhantes, utilizou-se simulacoes

somente com o sinal de poténcia elétrica.

No primeiro caso considerado a relacao SNR foi de 45 dB. A Figura 7.8 mostra o sinal
de poténcia elétrica com ruido. Na parte inicial do sinal, percebe-se que a acao do
ruido é bastante nitida. As Figuras 7.9 e 7.10, mostram as curvas apds o processo de
filtragem do ruido por wavelets e o sinal instavel identificado pelo método proposto
nesta tese. Tanto na Figura 7.8 quanto na 7.9 as curvas foram multiplicadas por um
fator de escala a fim de se efetuar a identificagao. A Figura 7.10 ja traz o sinal com

sua amplitude sem o fator de escala.

25 T T T T

15[ 4

05k b

Potencia Eletrica (pu)

05 B

1k -

—— Sinal com ruido

o 5 10 15 20 25
Tempols)

Figura 7.8: Sinal de poténcia elétrica original com SNR de 45 dB.

O sinal instavel identificado, usado para calcular uma forma de representagao de estado
da resposta impulsional, é utilizado em conjunto com a técnica de algoritmo genético
para a determinagao dos parametros do controlador. A Tabela 7.5 mostra a faixa de
parametros e os parametros ajustados para controlador para o caso em estudo. Da
andlise da Tabela 7.6 observa-se que existe um pélo com amortecimento negativo de
-0.0335. Isso é um indicativo de que o sistema é instavel e que requer agoes corretivas
para melhorar o desempeho do sistema. Apds o ajuste do estabilizador, percebe-se que
a resposta linear do sistema é estavel. Na Figura 7.11 mostra-se a comparacgao entre
as simulagoes linear com os dados obtidos pela metodologia apresentada nesta tese e o

resultado nao linear. Novamente, percebe-se que o comportamento dinamico dos sinais
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Figura 7.9: Sinal de poténcia elétrica filtrado por wavelets e sinal com ruido.

Tabela 7.5: Faixa de parametros e valores dos parametros do ESP para o sinal poténcia
elétrica para a SNR de 45 dB.

Limites K T T, T3 Ty
Inicial —10 | 0.001 | 0.05 | 0.001 | 0.05
Final —400 1.9 | 1.055 | 1.00 | 1.051
Obtido | —61.18 | 0.03 | 0.87 | 0.86 | 0.67

¢ muito semelhante. Apesar do ruido presente no sinal, foi possivel filtra-lo, identificar

a curva e utilizar o resultado para o ajuste de ESP.

7.5.3 Simulacao de sinal poténcia elétrica com SNR de 38 dB

Procedimento semelhante foi adotado com relacao a um sinal cuja SNR é igual a 38
dB. O objetivo aqui é mostrar o desempenho da metodologia proposta para um nivel
de ruido mais forte. Dai, aferir-se o seu impacto no processo de identificacao e de
ajuste de estabilizadores. Na Figura 7.12 mostra-se o sinal poténcia elétrica de Itaipu
adicionado de ruido. O processo de filtragem por denoising é mostrado na Figura
7.13. Na Figura 7.14 mostra-se a curva resultante da identificagao, no qual o sinal
identificado é comparado com o sinal instavel nao-linear. O grau de coincidéncia entre
os sinais é bastante elevado. Novamente, esse sinal instavel identificado é utilizado
para determinacao da resposta ao impulso na sua representacao em forma de espago

de estados. Em conjunto com o método de otimizagao baseado em algoritmo genético
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Figura 7.10: Sinal de poténcia elétrica instavel identificado e ideal.

Tabela 7.6: Autovalores do sistema SISO tendo como saida o desvio de poténcia elétrica de
Itaipu para a SNR de 45 dB.

Polos MA Amortecimento Poélos MF Amortecimento
0.1645 + 74.9101 —0.0335 —2.4707 £ j11.775 0.2053
—0.0837 + 54.1727 0.0200 —2.1134 + 57.1034 0.2852
—2.6391 + 511.210 0.2292 —0.1806 + 74.2014 0.0429
—0.0000 =+ 50.0000 0.4135 —0.4058 + 50.0000 1.0000
—0.0000 £ 70.0000 0.0000 —0.6010 £ 50.0000 1.0000
—0.0000 =+ 50.0000 0.0000 —1.1427 £+ 50.0000 1.0000
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Figura 7.11: Comparagao entre a simulacao linear e nao-linear do sistema em malha-fechada
para o sinal de poténcia elétrica - SNR de 45 dB para o sinal com ruido.

Tabela 7.7: Faixa de parametros e valores dos parametros do ESP para o sinal poténcia
elétrica para a SNR de 38 dB.

Limites K T, T T; T,
Inicial —10 | 0.001 | 0.05 | 0.001 | 0.05
Final —400 1.9 ]1.055 | 1.00 | 1.051

Obtido | —72.81 | 14 | 0.87 | 0.86 | 0.67

é usado para obter os parametros de ESP. Esses parametros sao mostrados na Tabela
7.7, e também os parametros obtidos para o controlador. Com os parametros obtidos,
realiza-se simular linear no tempo. A simulagao linear é comparada com a nao-linear,
conforme a Figura 7.15. Os sinais comportam-se de modo semelhante e ambos
estabilizam em menos de 10 segundos. Apds o ajuste do controlador o sistema torna-se
estavel, isso mostra-se pela comparacao dos autovalores dos sistemas em malha-aberta

e em malha-fechada, mostrados na Tabela 7.8.

7.6 DESEMPENHO DOS ESPs PARA UMA PERTURBACAO DE-
GRAU NA POTENCIA MECANICA

O bom desempenho dos ESPs deve ser verificado para diferentes tipos de perturbacoes,
para diferentes variaveis e para as mesmas ou diferentes condigoes de operacao. Desta

maneira, nesta secao se apresenta os resultados do comportamento da poténcia elétrica
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Figura 7.12: Sinal de poténcia elétrica original com SNR de 38 dB.
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Figura 7.13: Sinal poténcia elétrica instavel apds denoising.
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Figura 7.14: Sinal poténcia elétrica instavel identificado.

Tabela 7.8: Autovalores do sistema SISO saida desvio de poténcia elétrica de Itaipu para a

SNR de 38 dB.

Polos MA Amortecimento Poélos MF Amortecimento
0.1680 + j4.9176 —0.0341 —4.2311 £ 58.7190 0.4366
—0.1908 £ ;7.8054 0.0244 —0.6146 + 57.9372 0.0772
—0.2207 £ j0.7254 0.2911 —0.6105 + 57.8585 0.0775
—0.5315 + j6.0393 0.0877 —0.6507 £+ j5.6770 0.1139
—4.1917 + 79.2294 0.4135 —0.1111 £ 51.0634 0.1040
—0.0000 £ 50.0000 0.0000 —0.0990 + 50.3249 0.2915
—0.0000 =+ 50.0000 0.0000 —1.1540 + 50.0000 1.0000
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Figura 7.15: Comparagao entre a simulacao linear e a nao-linear para a poténcia elétrica.

para uma perturbacao degrau na poténcia mecanica.

Para fins de andlise, considera-se os mesmos parametros dos ESPs apresentados nas
Tabelas (7.1) a (7.3), para os controladores de velocidade, poténcia elétrica e poténcia
acelerante, respectivamente. Objetiva-se compreender o desempenho dos ESPs pelo
comportamento da poténcia elétrica para uma perturbacao degrau de 0,01 na poténcia
mecanica no regulador de velocidade, em vez da perturbacao degrau no regulador de
tensao. A Figura 7.16 mostra a poténcia elétrica medida na usina de Itaipu quando o
sistema tem incorporado o ESP de velocidade. Percebe-se que apds a perturbagao na
poténcia mecanica ha um aumento da poténcia elétrica, mas em menos de 10 s, ocorre

a estabilidade da poténcia elétrica para um valor de aproximadamente 0,5 pu.

Para o segundo ESP, isto é, o controlador derivado da poténcia elétrica, quando
perturba-se com um degrau a poténcia mecanica, a poténcia elétrica apresenta um
comportamento oscilatério decrescente, de modo lento, nao estabiliza em torno de
um ponto de operagao até aos 21 s, como mostra a Figura 7.17. O sinal resposta
poténcia elétrica medido apresenta oscilagoes decrescentes em magnitude, mas o seu
desempenho mostra que o mesmo ¢ instavel. Na Figura 7.18 mostra o sinal poténcia
elétrica para o ESP derivado da poténcia acelerante. Neste caso, a poténcia elétrica
apresenta muitas oscilagoes mas ainda assim, mostra um desempenho estavel apods
aproximadamente 12 s. Das Figuras 7.16 a 7.18 observa-se que a variacao da poténcia

mecanica influéncia as poténcia elétrica, sendo mais significativo para o caso dos
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Figura 7.16: Sinal poténcia elétrica em resposta a perturbacdo ao degrau na poténcia
mecanica para o ESP derivado da velocidade.

ESP derivados da poténcia elétrica e da poténcia acelerante, pois ambos dependem
diretamente da poténcia elétrica. Pelo desempenho dos ESPs derivados da velocidade,
poténcia elétrica e da poténcia, mostrados nas Figuras 7.5 a 7.7 para a entrada degrau
no regulador de tensao e nas Figuras 7.16 a 7.18 para a entrada degrau na poténcia
mecanica, percebe-se que o ESP derividado da poténcia elétrica o mais sensivel a

variagoes na poténcia mecanica.

7.7 CONCLUSAO

Nesse capitulo a metodologia proposta de identificacao de sistema, foi aplicada a
um sistema instavel em malha-aberta. O resultado da identificacao permitiu a
determinacao de uma representacao de estado linear de baixa ordem. O modelo linear
foi utilizado para ajustes dos ESPs derivados dos sinais da velocidade, da poténcia
elétrica e da poténcia acelerante. Mesmo sob condigoes de ruido, a identificacao
mostrou-se satisfatoria, bem como todos os ajustes de ESPs efetuados. Simulacoes
linear e nao-linear do sistema em malha-fechada comprovaram a eficacia da técnica de

identificacao e dos ajustes dos ESPs.
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Figura 7.17: Sinal poténcia elétrica em resposta a perturbacdao ao degrau na poténcia
mecanica para o ESP derivado da poténcia elétrica.
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Figura 7.18: Sinal poténcia elétrica em resposta a perturbacdo ao degrau na poténcia
mecanica para o ESP derivado da poténcia acelerante.
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Capitulo 8 CONCLUSAO

8.1 CONCLUSOES GERAIS

Esta tese apresentou uma metodologia para identificacao de sistemas a partir de um
sinal de saida com ruido. O sinal de saida é gerado a partir de um perturbagao em uma
determinada entrada do sistema. Foram utilizados, ou um degrau, ou um pulso como
sinal de excitacao. A partir dos sinais de saida e do sinal de entrada foram calculadas

as respostas ao impulso de uma funcao de transferéncia escalar para o sistema.

Quando presente, o ruido foi minimizado por um processo conhecido como denoising,
mediante uso de transformada wavelets. Para esta finalidade, utilizou-se a wavelet
mae Daubechies 4, por apresentar caracteristicas semelhantes as curvas de transitérios
eletromecanicos.  Considerando os diversos niveis de ruido e os sistemas testes
utilizados, o processo de denoising mostrou-se bastante eficaz, conforme comparacao

entre os sinais com e sem ruido simulados.

Apos o processo de denoising, os sinais foram identificados usando-se o método de
casamento dos momentos de fungoes de transferéncia no dominio da transformada
2. Optou-se por apresentar as funcgoes de transferéncia dos sistemas identificados,
inicialmente, na forma de podlos e residuos no dominio 2z, em um formato no qual os
residuos sao iguais aos de uma funcao de transferéncia equivalente no dominio s. Os
polos no dominio s e z sao relacionados por uma transformacao conforme dependente
do periodo de amostragem. Mesmo de baixa ordem, ainda foi possivel reduzir a fungao
de transferéncia identificada, porque a mesma pode conter modos que nao fazem parte
do processo, como aqueles devido a pequeno nivel de ruido, ou modos que pouco

contribuem para o sinal identificado de interesse.

A partir das fungoes de transferéncia identificadas foram efetuados testes em trés
sistemas de poténcia visando aferir a eficacia da técnica de identificacao e a qualidade
resultante diante da presenca de ruido. Com relacao a este aspecto, as simulagoes
no dominio do tempo e da freqiiéncia indicam adequada aderéncia entre as curvas

identificadas e originais, comprovando a eficdcia da técnica.
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Foram realizadas simulacoes em um sistema de grande porte para avaliar a capacidade
do método em identificar curvas geradas por programas de simulacao, a partir de
transitorios eletromecénicos (simula¢do nao-linear de um sistema real) e de sistemas
instaveis. Para uma dada condic¢ao de operagao, foram observadas sinais de poténcia
elétrica terminal do gerador de Itaipu, além da velocidade e da poténcia acelerante.

Este tltimo foi sintetizado a partir dos dois sinais anteriores.

Mesmo sob condigoes de ponto de operacao instavel e, considerando ou nao ruido,
sempre foi possivel se identificar um modelo linear de baixa ordem para esse sistema

nao-linear.

Com base no modelo linear identificado, procedeu-se ao ajuste de um ESP para o
gerador de Itaipu. Nos testes, o ESP foi considerado na sua estrutura cldssica, na forma
de um bloco wash-out, blocos de avango-atraso mais um ganho. Nenhuma alteracao
foi realizada com relacao ao regulador de tensao da usina. Os trés tipos de sinais
de entrada identificados anteriormente foram utilizados um de cada vez como entrada
para o ESP. Apesar dos niveis de ruido considerados e do fato do sistema ser instavel, o
ajuste do ESP mostrou-se plenamente satisfatério, conforme confirmado efetuando-se
simulagoes linear e nao-linear no tempo. Este resultado é excelente, uma vez que
ajustes podem ser feitos utilizando-se modelos lineares extremamente reduzidos, com
alta precisao, mesmo considerando um sistema de grande porte, simulado com elevado

grau de detalhamento, representando satisfatoriamente um sistema real.

8.2 CONTRIBUICOES

Dentre as principais contribuicoes desta tese podem ser destacados os seguintes

aspectos:

1. determinagao de um modelo linear de uma funcao de transferéncia na forma de
polos e residuos, calculados a partir de uma representacao no dominio z precedida

de pré-filtragem atraves de wavelets;

2. desenvolvimento de uma metodologia fundamentada na identificacao de sistemas
para ajuste de estabilizadores de poténcia e adequada para redes reais, con-

siderando ruido e um sistema instavel;
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3. desenvolvimento de metodologia de representacao de sistemas MIMO a qual
pode ser utilizada para o projeto de controladores para sistemas com essas

caracteristicas;

4. concepcao de um método linear de identificacao capaz de auxiliar na analise e

estudos de sistemas nao-lineares, quando submetidos a pequenas perturbacoes.

8.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como resultados da presente pesquisa, sao vislumbradas vérias alternativas para
continuidade do trabalho relativo a linha de identificagao de sistemas. O enfoque
tratado nesta tese foi voltado para aplicacoes em sistemas elétricos de poténcia. No
entanto, evidentemente, outras aplicagoes dispoem de vasto espaco nesta area, podendo

ser citadas as seguintes opg¢oes para continuidade do trabalho:

1. Aplicar a técnica de identificacao a sistemas MIMO, utilizando essa representacao
para o ajuste coordenado de ESP e controladores para amortecimento de

oscilagoes de poténcia em dispositivos FACTS.

2. Realizar identificacao de sistemas utilizando dados reais obtidos e comparar os

resultados com os resultados de simulagao.

3. Utilizar técnicas de controle 6timo para o projeto de controladores de sistemas de
poténcia, considerando sinais coordenados por um controlador central, incluindo
modelagem do efeito do retardo entre o controlador central e o local onde o sinal

de entrada do controlador é medido.
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Apéndice A REGULADOR DE TENSAO

Neste apéndice apresentam-se os diagramas do regulador de tensao da usina de Itaipu,
disponibilizados na forma de CDU do Anatem [12] pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), conforme estrutura cendrio relativo ao ano de 2005. Para melhorar a
apresentacao, o diagrama foi quebrado em quatro partes que se interconectam conforme

variaveis de ligacao dos estabilizadores usados neste trabalho.
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Figura A.1: Regulador de tensao da usina de Itaipu - Parte 1.
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Figura A.2: Regulador de tensdo da usina de Itaipu - Parte 2.
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Figura A.3: Regulador de tensao da usina de Itaipu - Parte 3.
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Figura A.4: Regulador de tensao da usina de Itaipu - Parte 4.
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Apéndice B  ESTRUTURAS DOS ESPs

Neste apéndice apresentam-se os dados relativos aos ESPs adotados para a usina de
Itaipu. Note-se que no ESP de poténcia acelerante, o sinal é sintetizado a partir da
velocidade do eixo do rotor e da poténcia elétrica terminal. O sinal resultante é, na
realidade, a integral da poténcia acelerante, embora se use indistintamente o termo

somente poténcia acelerante.
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e | 1Tt |3 | 14T | T |15 Veag
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Figura B.1: Estabilizador para o sinal de desvio de velocidade.

DWMAQ

14sT1 14sT3 | X4 Vsad
dw N X3 N | sTW X5
1+4sT2 14sT4 14sTW

IMPORT

=

Figura B.2: Estabilizador para o sinal de desvio de poténcia elétrica.

Os parametros nao ajustados da Figura B.3 sao: Ty = 1.2, Ty = 0.3 e HH = 86.224.
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Figura B.3: Estabilizador para o sinal de desvio de sintetizacdo da poténcia acelerante.
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Apéndice C ALGORITMOS GENETICOS

Nesse apéndice apresenta-se uma visao geral sobre algoritmos genéticos. Atualmente,
existem vdrias técnicas de abordagem sobre AGs [14]-[55]. Mas, a forma bésica ainda
baseia-se no modelo introduzido por Holland conhecido com o algoritmo genético

canonico.

C.1 CARACTERISTICAS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os principais passos para se trabalharcom AGs, segundo [15], sdo apresentadas nos

itens abaixo:

1. gerar uma populagao inicial;

2. avaliar a adaptagao dos individuos da populacao;

3. selecionar os ancestrais da populacao;

4. efetuar o cruzamento entre os ancestrais selecionados;

5. eventual realizacao de mutacao nos descendents gerados;
6. avaliar a adaptacao dos descendentes gerados;

7. substituir parte ou todos os individuos da populacao por seus descendentes até

a obtencao de uma solugao satisfatéria.

Os passos necessarios para a implementagao desse algoritmo, demanda a execucao das

etapas abaixo:

1. definicdo dos cromossomos, que é um vetor composto por genes;

2. definicao de uma funcao para avaliar a aptidao dos cromossomos, isto é, uma

funcao que estima a capacidade de adaptacao ao ambiente;
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3. definicao da etapa de selecao natural;

4. definicao da etapa de reproducao dos cromossomos mediante a operacao de

cruzamento e efetuar o cruzamento entre os ancestrais selecionados;

5. definicao da etapa de mutagao dos cromossomos.

C.2 FUNCIONAMENTO DOS ALGORITMOS GENETICOS

Para que o algoritmo genético funcione de modo adequado, dois principios fundamentais
sao importantes: a codificagdo e a aptidao. A seguir sao apresentados esses dois

aspectos dos AGs.

C.2.1 Codificacao

Antes da execucao de um AG, se torna necessaria uma adequada codificacdo para o
problema a ser resolvido. Assume-se que a solucao do problema pode ser representada
por um conjunto de parametros denominados genes, os quais sao agrupados para
formar um vetor de valores, comumente referidos como individuos ou cromossomos.
Os cddigos binarios dos vetores de valores mais usados possuem 0’s e 1’s. Por exemplo,
se 10 bits sao usados para cada cédigo de varidvel em um problema de otimizacao de
duas variaveis, entao os cromossomos podem ter dois genes, e consistem de 20 digitos

binarios.

C.2.2 Funcao de adaptacao

Os AG’s sao atrativos para a solugao de problemas de maximizagao (minimizagao). Os
problemas de minimizagao sao transformados em problemas de maximizacao através
de transformacao apropriada. Tem-se geralmente uma fungao de aptidao que é
derivada de uma funcao objetiva usada em operacoes genéticas sucessivas. Para isso,
certos operadores genéticos se tornam necessarios para que a funcao adaptacao seja

nao-negativa, embora certos operadores nao possuam esta exigeéncia.
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C.3 0S OPERADORES DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os AG’s trabalham com um conjunto de individuos compreendendo uma populagao.
A populacao inicial consiste de N individuos gerados randomicamente, em que N é
o tamanho da populagao. Para cada iteracao do algoritmo, a adaptacao de cada
individudo na populacao corrente é calculada. A populagdo é transformada em um
novo estagio para gerar uma nova populacao para a proxima iteracao. A transformacao

é efetuada em trés estagios pela aplicagao dos seguintes operadores genéticos:

C.3.1 Processo de selecao natural

Na primeira etapa, o operador de selecao é aplicado tantas vezes de acordo com o
numero de individuos da populagao. O processo de selecao natural adotado, coloca
em ordem decrescente os p individuos da populacao utilizando o valor de adaptacao
fi = 1/F,, obtendo-se: fi>fo>  f,- A melhor adaptacdo corresponde ao primeiro
individuo da populagao e a pior adaptacao corresponde ao tultimo individuo. Nesse
processo de selegao, Coley [14], utiliza uma distribui¢ao de probabilidade proporcional
a adaptacao relativa da populacao. A adocao desta técnica de selecao da-se em funcao
de que o valor da probabilidade de escolha de um individuo independe do valor de
adaptacao, tornando-a mais rapida. Devido ao fato de existir vinculagao entre a escolha
do individuo com a ordem que o mesmo ocupa na populacao, isto é, independe do valor
da adaptacao, a etapa de escolha enfatiza sempre os melhores individuos, mesmo nas
situagdes em que a adaptagao comega a ser menos homogénea [55]. A populagao de N

individuos replicada substitui a populagao original.

C.3.2 Processo de reprodugao

Pela operacao de cruzamento é realizada a reproducao dos cromossomos. Sendo
aplicada em pares de cromossomos. Dois individuos, geralmente antecessores sao
escolhidos e combinados para gerar dois novos individuos, ou seja, particionando-se
os cromossomos e recombinando essas partes, obtém-se dois novos cromossomos
que preservam as caracteristicas dos cromossomos antecessores. A posicao de
particionamento combinada é feita por um nimero aleatério, entre n-1 genes, em que n
é o numero de variaveis a serem estimadas, fazendo uma permuta entre os elementos da
esquerda (ou direita) da posigao escolhida, do primeiro cromossomo com os do segundo.

A Figura C.1 mostra um exemplo de cruzamento entre duas solucoes.
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Figura C.1: Cruzamento entre populagoes.
C.3.3 Processo de mutagao

No estagio final, através do operador de mutacao, as informagoes que foram eliminadas
da populacao poderao voltar a ser introduzidas em um individuo durante o processo
de reproducao. Assim sendo, o operador de mutacao atua como um mecanismo
de preservacao contra a eventual perda de informacgoes genéticas importantes. A
probabilidade p,,, que ocorra a mutacgao, definida como taxa de mutacao, é variavel no
decorrer da busca, sendo maior a medida em que se observa a tendéncia de convergéncia

da adaptacao dos individuos da populacao.

Sucessor 10 1001 1010
Mutagao

Sucessor

Figura C.2: Processo de mutacao em uma populagao.
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