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RESUMO

O presente trabalho apresenta a proposi¢do de duas metodologias inovadoras no campo da es-
timacdo fasorial. A primeira delas propde a estimacdo do fasor da componente fundamental
na presenca de harmonicos e decaimento CC exponencial e € baseada na aplicacdo de filtros
DFT (Discrete Fourier Transform) e de alguns métodos de processamento de sinais, tais como
janelamento, modulagdo e DTFT (Discrete Time Fourier Transform). A segunda metodologia
também propde a estimacdo do fasor da componente fundamental, mas em um cendrio mais
complexo onde estdo presentes no sinal, além dos harmonicos e decaimento CC exponencial,
as oscilacdes subsincronas. Esta metodologia € baseada na aplicacdo de redes neurais artifici-
ais e de alguns métodos de processamento de sinais. Ambas as metodologias foram avaliadas
frente a métodos tradicionais de estimacao fasorial e apresentaram desempenhos superiores na
presenca de ruidos.

Palavras-chave: Estimacdo fasorial. Decaimento CC exponencial. Oscilagdes Subsincronas.

Processamento de Sinais. Prote¢ao de Linhas de Transmissdo



ABSTRACT

This thesis presents the proposition of two novel methods in the field of phasor estimation. The
first proposes to estimate the phasor of the fundamental component in the presence of harmo-
nics and exponential decaying DC. This methodology is based on the application of filters DFT
(Discrete Fourier Transform) and some methods of signal processing such as windowing, mo-
dulation and DTFT (Discrete Time Fourier Transform). The second approach also proposes to
estimate the phasor of the fundamental component, but in a more complex scenario formed for
harmonics, exponential decaying DC and the sub-synchronous oscillations . This methodology
is based on the application of artificial neural networks and some methods of signal processing.
Both methods were evaluated against traditional methods of phasor estimation and the simu-
lations showed that the two proposed methods were more accurate then others in presence of
noise.

Keywords: Phasor Estimation. Exponential Decaying DC. Sub-synchronous oscillations. Sig-

nal Processing. Protection of Transmission Lines
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1 INTRODUCAO

A estimacdo da magnitude e angulo de fase, da corrente e da tensdo, relativos a com-
ponente fundamental do sinal, é fundamental nas aplicacdes de protecdo digital de sistemas
de poténcia. E de vital importancia que o estimador fasorial consiga estimar no menor tempo
possivel, geralmente em menos de um ciclo, apenas a componente de interesse, rejeitando as
componentes indesejadas, tais como: harmonicos, sub-harmonicos, decaimento CC exponen-

cial e ruidos (EISA; RAMAR, 2008; YU, 2006b).

Virios estudos tém sido realizados a fim de propor estimadores que sejam imunes a influén-
cia de harmonicos e da componente CC exponencial, abordados na Secdo 1.2. Essas compo-
nentes afetam significativamente o desempenho dos relés de protecdo, pois introduzem erros e
atrasos nas estimacgdes dos fasores. Tal tipo de sinal ocorre em linhas de transmissdo conven-
cionais (YU, 2006b) onde ndo hé qualquer tipo de compensacio. E importante ressaltar que a
componente CC exponencial € definida no momento da falta por parametros desconhecidos a
priori, tais como a resisténcia de falta, a indutincia da linha até o ponto de falta, o préprio local

da falta e o inicio (tempo) da falta.

A introducdo de oscilacdes subsincronas (sub-harmonicos), juntamente com harmonicos e
decaimento CC exponencial, no cendrio da estimacao fasorial torna o trabalho de estimacao
do fasor da componente fundamental ainda mais complexo, pois inviabiliza a utilizacdo dos
métodos até agora desenvolvidos onde s6 havia no sinal a influéncia de harmonicos e decai-
mento CC exponencial. A presenca dos sub-harmonicos no sinal causam oscilacdes e atrasos
nas estimacdes realizadas com tais métodos. E importante salientar que as freqiiéncias dos sub-
harmonicos ndo sdo conhecidas a priori, 0 que inviabiliza métodos baseados simplesmente em

processos de filtragem dessas componentes.

A Secdo 1.2 abordard algumas técnicas desenvolvidas para a solug¢do desses dois problemas

descritos anteriormente.
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1.1 OBJETIVO - MOTIVACAO

O objetivo deste trabalho € apresentar duas metodologias inovadoras no campo da es-
timacdo fasorial. A primeira metodologia propde a estimacdo do fasor da componente funda-
mental na presenca de harmonicos e decaimento CC exponencial e é baseada na aplicacao de
filtros DFT (Discret Fourier Transform) e de alguns métodos de processamento de sinais. A
segunda metodologia, além dos harmo6nicos e decaimento CC exponencial, € introduzido neste
cendrio as oscilagdes subsincronas. Esta metodologia € baseada na aplicagcdo de redes neurais e

de alguns métodos de processamento de sinais.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como mencionado anteriormente, estimacdes de fasores realizadas na presenca de
harmonicos e decaimento CC exponencial € um tema ja ha muito explorado e documentado

na literatura técnica. Uma revisdo acerca dos mesmos serd feita nos préximos paragrafos.

Em (BENMOUYAL, 1995), é proposta uma metodologia que combina filtros DFT ou LES
(Least Error Squares), de janela inteira ou meia janela, com o filtro mimic digital (Digital
Mimic Filter), que é projetado para eliminar o decaimento CC exponencial. Uma vantagem do
método € que este € baseado exclusivamente em processos de filtragem. Uma desvantagens é
que este filtro amplifica consideravelmente o ruido. Outro problema é que o valor da constante
de tempo do decaimento CC exponencial, que serd eliminado pelo método, deve ser previamente
conhecido. De forma geral, este método € fraco, pois s6 apresenta um bom desempenho quando
a constante de tempo indicada previamente é exatamente a constante de tempo do decaimento
CC exponencial presente no sinal. Uma variacdo deste método € apresentado em (YU, 2006a),
sendo que a constante de tempo do decaimento CC exponencial é obtida de forma adaptativa. A
performance deste algoritmo € superior ao (BENMOUYAL, 1995), pois o erro devido a constante

de tempo do decaimento CC exponencial € minimizado na versao adaptativa.

Filtros de Kalman também foram aplicados a fim de solucionar o problema introduzido pela
componente CC exponencial nas estimacdes (GIRGIS; BROWN, 1981; H.C.; JOHNSON; SACHDEV,
1985). Os resultados mostraram que o filtro de Kalman de terceira ordem € sensivel ao decai-
mento CC exponencial. Esta metodologia apresenta a mesma desvantagem do filtro mimic, pois
ha a necessidade da prévia indicacdo do valor da constante de tempo do decaimento CC expo-
nencial no modelo. Dessa forma, bons resultados na remog¢io da componente CC exponencial
sdo alcancados somente quando o valor da constante de tempo indicada no modelo é préxima

da componente CC exponencial presente no sinal.
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Metodologias baseadas em Least Error Squares (LES) nao necessitam da indicagdo prévia
do valor da constante de tempo. Na modelagem, a linearizacdo da componente de decaimento
CC exponencial € realizada. Neste caso, substitui-se a componente CC pelos dois primeiros
termos de sua expansio em série de Taylor. E importante salientar que os métodos LES por si
s6 ndo sdo capazes de estimar fielmente o fasor da componente fundamental na presenca de um
decaimento CC exponencial com valor de constante de tempo pequena, efeito da linearizacao
(KANG et al., 2009). Em (SACHDEV; NAGPAL, 1991) € apresentado o arcabol¢o matematico do
método LES ndo-recursivo e estendido para a versdo recursiva (mais eficiente computacional-
mente). Em (ISAKSSON, 1988) também € utilizada a versao recursiva do método, mas este €
combinado com um detector de falhas com o objetivo de formar um detector de faltas. Em
(SIDHU; ZHANG; BALAMOUROUGAN, 2005), € apresentada uma metodologia baseada em filtros
LES de meia janela, sendo esta metodologia focada na velocidade de convergéncia das esti-
macoes. Em (NAM et al., 2009), € apresentada uma metodologia capaz de estimar o fasor da
componente fundamental na presenca de duas componentes de decaimento CC exponenciais,
sendo que uma delas € gerada pela falta e a outra por influéncia da saturacio do transformador

de corrente (TC). A convergéncia deste método € dita entre 12,2 — 23, 2 ms.

O algoritmo DFT é um dos mais utilizados em processos de estimagio fasorial. E de co-
nhecimento que o decaimento CC exponencial pode introduzir, no pior caso, um desvio na
estimagé@o de amplitude de cerca de 20% do valor real (GUO; KEZUNOVIC; CHEN, 2003), e tam-
bém, o tempo de convergéncia aumenta significativamente para 5— 10 ciclos. No entanto, varias
metodologias baseadas em DFT foram propostas a fim de suprimir o efeito do decaimento CC
exponencial nas estimagdes. Em (ROSOLOWSKI; IZYKOWSKI; KASZTENNY, 2001), é apresen-
tada uma metodologia baseada em DFT (de janela inteira) adaptativa, sendo que o processo
de adaptacdo é fundamentado em minimos quadrados capazes de estimar a influéncia do de-
caimento CC exponencial. Os resultados mostram que este método ndo € tdo robusto quanto
mencionado, pois as estimacgdes apresentaram oscilacdes significativas apds o ponto de conver-
géncia tedrico (1 ciclo). Em (BALAMOUROUGAN; SIDHU, 2006), também ¢ apresentada uma
metodologia baseada em DFT e busca em tabelas. A influéncia do decaimento CC exponen-
cial na estimacdo do fasor da componente fundamental é encontrada totalmente via processos
de filtragem e buscas em tabelas, o que faz o algoritmo possuir um baixo esforco computaci-
onal. Os resultados mostram um bom desempenho do método proposto, e fica claro que este
desempenho depende diretamente de como as tabelas de correcdo foram criadas (dependendo
da sensibilidade obtida com o valor do passo escolhido para constante de tempo do decaimento
CC exponencial). Em (KANG et al., 2009), € apresentada uma metodologia em que a correcao

(influéncia do decaimento CC exponencial) € encontrada de forma analitica, tornando o método
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custoso computacionalmente. E também demonstrado analiticamente que este método é capaz
de estimar o fasor da componente fundamental na presenca simultanea de duas componentes CC
exponenciais. Os resultados mostram que as estimagdes sofrem perdas de acurécia na presenca
de ruidos aditivos. Outras metodologias baseadas em correcdes determinadas analiticamente
podem ser encontradas em (CHO et al., 2009; YU; CHEN, 2005; GUO; KEZUNOVIC; CHEN, 2003;
SIDHU et al., 2003; XUE et al., 2008; LEE; KANG; NAM, 2008; CHEN; LIU; JIANG, 2006).

Metodologias alternativas também sdo encontradas na literatura, tais como (SERNA, 2007)
em que o autor propde a utilizacdo de fasorlets. Como pode ser observado em (HENG-XU et al.,
2005), o fasorlet pode ser encarado como uma modificacio da transformada de Fourier. Os re-
sultados mostram que esta metodologia nao apresenta um bom desempenho, pois € visivel que
as estimacoes sofrem em acuricia e em tempo de convergéncia com a presenga do decaimento
CC exponencial. Uma outra metodologia baseada em transformada Wavelet € apresentada em
(REN; KEZUNOVIC, 2009). As estimagdes sao realizadas utilizando o que € chamado pelo autor
de transformada wavelet recursiva melhorada. A performance € calculada utilizando um sinal
de teste contendo apenas a prépria componente fundamental e um decaimento CC exponen-
cial. Os resultados mostram que o método realiza estimacdes acuradas em menos de um ciclo
da componente fundamental. O esforco computacional € amenizado pois o método utiliza a
transformada wavelet recursiva. Em (LIN; DOMIJAN, 2005), € apresentada uma metodologia de
estimagdo de fasores denominada Novel Time Frequency Atom (Novel TFA). De acordo com os
autores, o método ndo € sensivel a presenca de decaimento CC. Essa € uma afirmacdo contradi-
téria, pois a metodologia € baseada somente na aplicagdo de filtros passa-faixa obtidos através
da modulacdo e dilatacdo de uma janela com caracteristicas de passa-baixas. Como € de conhe-
cimento, a transformada de Fourier do decaimento CC exponencial é continua em todo espectro
de freqii€éncias. Dessa forma, a influéncia dessa componente se fard presente no resultado de
qualquer método de filtragem em que ndo haja algum processo de correciao, onde a influéncia

do decaimento € descontada das partes real e imagindria do fasor estimado.

Como mencionado anteriormente, a presenca de oscilacdes sub-sincronas nos sinais de
tensdo e corrente afetam de maneira significativa as estimativas dos fasores realizadas com a
utilizacdo dos métodos classicos. O cendrio onde hd a ocorréncia de sinais deste tipo € formado
por linhas de transmiss@do com compensacao série (YU et al.,, 2002). Nesta configuracdo de li-
nha, a presenca dos compensadores série dao origem a dois tipos de situacdes no momento de
uma falta. A primeira € caracterizada por uma pequena resisténcia de falta. Neste momento, o
compensador entra no modo de operacdo bypass, retirando o compensador do circuito. Dessa
forma, como em uma linha convencional (sem compensac¢do) apenas o decaimento CC expo-

nencial € introduzido no sinal. A segunda situacdo € caracterizada por uma alta resisténcia de
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falta. Neste momento, o compensador entra no modo de operagao de bloqueio (block mode), o
que introduz no sinal uma oscilag¢do sub-sincrona, além do decaimento CC exponencial. Dessa
forma, estimadores fasoriais capazes de isolar os efeitos simultaneos de ambas as componentes

faz-se necessario.

Alguns estudos vém sendo desenvolvidos a fim de propor uma solug@o para o problema
citado no pardgrafo anterior. Em (YU et al., 2002), é apresentada uma metodologia baseada em
DFT capaz de lidar com a presenca de decaimento CC exponencial ou oscilacdes sub-sincronas
no sinal. A modelagem prevé a presenca de apenas uma dessas componentes, mas varios tes-
tes foram realizados utilizando vérias configuracdes de linhas de transmiss@o e como resultado
encontrou-se 99,95% de acurdcia nas estimagdes, do fasor da componente fundamental, reali-
zadas na maioria dessas configuracdes. O autor comenta ainda que o tempo de convergéncia do
algoritmo varia entre 2 e 3,5 ciclos, para sinais contendo a presenca de decaimento CC expo-
nencial ou oscilagdes sub-sincronas. Em (YU, 2006¢), € apresentada uma metodologia iterativa
baseada em filtros DFT conjugado com filtros mimic. O processo comec¢a com a filtragem do
sinal janelado pelos filtros DFT-mimic. Logo apds, o sinal é reconstruido a partir do fasor
estimado e reintroduzido no processo de filtragem, obtendo assim estimacdes mais acuradas
do fasor. O processo prevé um numero determinado de iteragdes, pois, segundo o autor, o in-
cremento deste nimero € limitado por suscetividade ao ruido e ao transitério dos filtros. Os
resultados mostram que estimacdes realizadas em sinais contendo simultaneamente decaimento
CC exponencial e oscilagdes sub-sincronas possuem um tempo de convergéncia superior a 4

ciclos.

Meétodos paramétricos tais como o ESPRIT (Estimation of Signal Properties through Rota-
tional Independent Transformation) e o de Prony podem ser aplicados na estimagao fasorial no
contexto de prote¢do de linhas de transmissdo. Embora, até o momento isso seja muito pouco
discutido na literatura técnica, nesta dissertacao isto € realizado baseado na idéia apresentada
em (GU; BOLLEN, 2008). A metodologia ESPRIT foi proposta em (ROY; KAILATH, 1989), e sua
versao Least Squares proposta em (OTTERSTEN; VIBERG; KAILATH, 1991). Este método € muito
utilizado na andlise de transitérios e sinais nio-estacionarios (BRACALE et al., 2004; BOLLEN;
STYVAKTAKIS; GU, 2005; TJADER et al., 2008). Quanto ao método de Prony, este € muito utili-
zado na andlise e identificacdo de oscilagdo de baixas freqiiéncias (LI; CAO; WANG, 2006; PENG;
NAIR, 2009; ZHAO et al., 2009; ZHANG et al., 2008; XIAO et al., 2004), em analises harmonicas
e inter-harmoénicas (COSTA; CARDOSO, 2006; HU et al., 2006; COSTA; CARDOSO; FERNANDES,
2007), harmdnicos variantes no tempo (CHEN; CHANG, 2009a, 2009b), andlises de transientes
(BRACALE et al., 2004; LOBOS; REZMER; KOGLIN, 2001) e localizacdo de faltas em linhas de
transmissao (TAWFIK; MORCOS, 1999).
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este capitulo apresentou uma introdugdo a cerca do que serd proposto neste trabalho e
de alguns métodos que vém sendo utilizados para solucdo dos problemas de estima¢do menci-

onados.

No Capitulo 2, € apresentado todo arcabouco tedrico a cerca dos métodos utilizados nesta
dissertacdo. Sdo apresentados tanto os métodos que fundamentardo os propostos aqui, quanto

os que serdo utilizados nas comparacdes com 0s mesmos.

No Capitulo 3, € apresentado o primeiro método proposto baseado em DFT de meia janela.
Este capaz de estimar a componente fundamental de um sinal na presen¢a do decaimento CC
exponencial em aproximadamente meio ciclo. No processo de validacdo, simulacdes e compa-

racodes sao realizadas para validar o método proposto.

No Capitulo 4, € apresentado o segundo método proposto baseado em Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA). Este é capaz de estimar a componente fundamental de um sinal na presenca
simultdnea do decaimento CC exponencial e de oscilagdes sub-sincronas (sub-harmoénicos ex-
ponencialmente amortecidos) em aproximadamente 2 ciclos. Neste capitulo sdo apresentadas
validagdes realizadas em dois niveis. Sendo que no primeiro € avaliado a interac@o entre as
redes neurais, e no segundo nivel, a valida¢do do processo como um todo, ou seja, na validagdo

das estimagdes realizadas no tempo.

Finalmente, no Capitulo 5, as conclusdes e observacdes finais sdo apresentadas.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS - REVISAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo tem por objetivo apresentar uma breve revisao tedrica acerca dos métodos
que fundamentaram este trabalho. Nesta revisdo, sdo apresentados métodos ndo-paramétricos
de estimacdo de fasores, sendo eles os filtros Least Error Squares (LES) e filtros DFT. Tam-
bém serdo apresentados métodos paramétricos, sendo eles o de Prony (com suas variagdes) € o

ESPRIT (Estimation of Signal Properties through Rotational Independent Transformation).

2.2 METODO LEAST ERROR SQUARES

O método Least Error Squares tradicional, chamado de minimos quadrados, é proje-
tado para estimar o fasor da componente fundamental de um sinal que apresenta componentes
harmonicas e de decaimento CC exponencial. O modelo do sinal suportado por esta metodolo-

gia é apresentado em (2.1).

M
i(t) = Ioe "+ Iysin(wyt + o) 2.1)
h=1

sendo Iy e 7 a amplitude e a constante de tempo do decaimento CC exponencial. [, wy e
¢ sdo a amplitude, a freqiiéncia angular e a fase das componentes harmonicas, sendo que os

pardmetros com k = 1 referem-se a componente fundamental do sinal (w; = 27 f; rad/s, sendo
f1 =60 Hz).

Visando uma representagdo linearizada do modelo apresentado anteriormente, o decai-
mento CC exponencial é substituido pelos dois primeiros termos de sua expansdao em série
de Taylor, dado em (2.2).

I
Toe /7 ~ I, — 2t (2.2)
T

Logo, substituindo (2.2) em (2.1) e fazendo algumas transformacdes trigonométricas, encontra-
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se a seguinte expressao:

M M
i(t) =1y — %t + Z Iy, cos(op,). sin(wpt) + Z Iy, sin(¢yp,). cos(wpt) (2.3)
h=1

h=1

Definindo Ye¢ = I, cos(¢y) e Y's = I, sin(¢y,), e discretizando a equag@o anterior, tem-se:

M M
in]=1Ih— %nTs + Z Y [h]sin[hOn] + Z Y s [h] cos[hon] (2.4)
h=1 h=1

sendo w; a freqiiéncia angular fundamental, T o periodo de amostragem, § = w7 e n o indice

da amostra.

Tomando um caso particular, onde M = 5, ou seja, o nimero de harmdnicos levados
em conta no modelo € 4, observa-se que a quantidade de parametros a serem estimados na
modelagem é 12, sendo eles Iy, —Iy/7, Y.[h] e Y;[h]. Logo, sdo necessérias 12 ou mais amostras
(N1), que levardo a um sistema de equagdes lineares, proporcionando assim a obtengéo dos
parametros. Considerando N; o comprimento utilizado e M a ordem do modelo considerado,
pode-se concluir que para a aplicagdo dos minimos quadrados N > 2M + 2. Este método visa

a estimagdo dos parametros do modelo através de um sistema de equagdes sobredeterminado.

Tomando também como caso especifico, considere uma amostragem de fs = 3840 amos-
tras por segundo, ou equivalentemente, 64 amostras por ciclo (pois f; = 60 Hz). Seguindo a

idéia descrita acima, pode-se escrever que:

i[0] = Ip — 20Ty + 25: Ye[h]sinlh6 - 0] + 25: Y's [h] cos[hd - 0]
h=1 h=1
i[1] =1, — 217, + i Ye[h]sinlhf - 1] + i Y's [h]| cos[hf - 1]

h=1

(2.5)

5 5
i[N\]=1Io— 2N, - T, + 3 Ye[h]sin[hdNy] + > Vs [h] cos[h§Ny]
= h=1

h=1
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i[0] 0 0 0 0 Ye[l]
i[1] sin[d] sin[20) sin[50] Yc[2]
i2] | = | sin[20]  sin[46] sin[10.6] +
Z{Nl] Sln[Nle] SIH[2N10] Sln[lONle] YC[5] i
(2.6)
1 1 1 [ Vs[1] 1 0
cos|d] cos|[20] cos|50] Y's[2] 1 1 ;
+ | cos[20]  cos[46] cos[10.6] +11 2 [ I(())T ]
cos[N16]  cos[2N,0] cos[10N,6] | | Ys[5] | 1 M
Pode-se reescrever o sistema (2.6) como se segue:
Y.
i=| W, W, W ; |.|Y, ou i=W.Y
Iy

sendo todas as varidveis matrizes, facilmente identificaveis a partir de (2.6).

Multiplicando pela esquerda ambos os lados da equacgdo anterior por W7 e, em seguida,

-1 ~ . .
por (WT . W) , tem-se a solugdo do sistema matricial:

-1

Y=(W'-W) -W'.j
Na literatura (JR, 1987) a matriz W+ = (W7 . W)_1 - WT ¢ definida e denominada de

pseudoinversa. Desta forma o sistema pode ser escrito simplesmente como:

Y=WT.i

Os coeficientes dos filtros de interesse, definidos como Z" e Z", que proporcionardo a
estimagao de amplitude e fase da componente senoidal 42 do modelo sdo obtidos mediante ins-
pecgdo na matriz W. O filtro Z" ¢ dado pela linha i da matriz W+, e Z" pela linha h + M.
Dessa forma, para encontrar os filtros que estimardo a componente fundamental (b = 1) de um
modelo em que M = 5, para Z! pega-se a primeira linha da matriz W+ e Z! a sexta linha
(h+ M =1+5=06).
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As dedugdes realizadas nesta segio foram feitas considerando os filtros Z” e Z" de janela

inteira. Para encontrar os de meia janela, basta fazer o nimero de amostras igual a N /2.

Um filtro FIR ser de janela inteira significa que ele possui o niimero de coeficientes igual
ao numero de pontos que possui um ciclo da onda fundamental. Ou seja, se a onda considerada
possui 64 amostras por ciclo da onda fundamental (que implica 64 x 60 = 3840 amostras por
segundo) significa que o filtro de janela inteira possui 64 coeficientes. Seguindo este mesmo

raciocinio o filtro de meia janela possui entdo metade de 64 amostras, ou seja, 32 coeficientes.

Os graficos da Figura 1 e Figura 2 apresentam as respostas em freqiiéncia dos filtros Least
Error Squares de janela inteira e meia janela, respectivamente, projetados para estimar a com-

ponente fundamental e rejeitar os harmonicos até a quinta ordem (o que equivale a M = 5).
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Figura 1: Filtros LES de janela inteira. Figura 2: Filtros LES de meia janela.

Observe que em ambos os gréaficos, todos os harmdnicos sdo atenuados. Nessa metodologia
o comprimento da janela utilizada modifica apenas o formato da resposta em freqii€ncia, sendo

os zeros dos filtros ndo modificados.

2.3 METODO DFT

Este método € baseado na aplicacdo da Discrete Fourier Transform (DFT) na estimagao
de fasores. Dessa forma, as estimativas das partes real e imagindria do fasor, de freqii€ncia
fn=h- f1, sendo h a ordem do harmdnico de interesse e f; = 60 Hz, sdo dadas pelas equacdes

abaixo, como em (BENMOUYAL, 1995).

yh o = 2 Ng_:lx[n] cos (27Tn h> (2.7)
real — nT ’ VAR :
N —~ N
N-1
~ 2 2
Y;ng =527 [n] - sin (Nﬂn : h) (2.8)
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As equacdes acima descritas também podem ser representadas pela operagcao de produto
interno, ou seja:

Yiw= (@[], Yo [0]) e Vi, = (z[n],Ys [n]), (2.9)
sendo que:
2 2m 2 2m
h e — R . h = —gi e .
Y& [n] = 7 cos <Nn h) e Y& n] 7y Sin (Nn h) : (2.10)

O resultado obtido com a utiliza¢do das duas equagdes anteriores também pode ser obtido

através de dois processos de filtragem, sendo os filtros FIR deste novo processo Y& e Y§&.
Sendo,

Y& = | Y40 ... YAIN 1] (2.11)

Yi= | v ... YN -1 | (2.12)

Note que, diferentemente do método Least Error Squares, o nimero de harmdnicos a serem
rejeitados pelo filtro ndo é dado como varidvel de entrada. E caracteristica deste método rejeitar
todas as freqii€ncias multiplas inteiras da freqiiéncia fundamental com excecdo da f, = h - fi,

para o filtro de janela inteira. Ja no caso dos filtros de meia janela, as freqii€ncias rejeitadas sdo
mdltiplas inteiras de (h + 1) - fi.

Para facilitar a compreensdo do método, um exemplo serd realizado considerando Y& e Y&
de janela inteira, com 64 amostras, € meia janela, com 32 amostras. Sendo que A = 1, ou seja,

nao atenuando a componente da freqiiéncia fundamental. Os filtros obtidos de janela inteira e

meia janela sdo mostrados nas Figuras 3 e 4, respectivamente.
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Figura 3: Filtros DFT de janela inteira. Figura 4: Filtros DFT de meia janela.



25

2.4 METODO DE PRONY

O método de Prony € uma técnica que se propde a modelar dados amostrados, de forma
sincrona, como uma combinacdo linear de exponenciais complexas (JR, 1987). Este método
visa ajustar aos dados amostrados um modelo deterministico, diferentemente dos métodos AR
e ARMA (AGUIRRE, 2000) que visam ajustar aos dados um modelo estocdstico utilizando esta-

tisticas de segunda ordem.

No conceito original do método desenvolvido pelo Bardo de Prony (JR, 1987) o modelo de
exponenciais amortecidas € ajustado aos dados apenas com a utilizagdo de 2p amostras, sendo
p a ordem do modelo. A versdo mais moderna do método faz uso do método dos minimos
quadrados (Least Squares) (JR, 1987). Neste caso, sdo usadas mais amostras do que o necessario

para o ajuste do modelo, ou seja, uma quantidade maior do que 2p amostras.

A metodologia pode ser descrita sucintamente através de trés passos, como pode ser obser-
vado abaixo (JR, 1987):

1° Passo: Determinar os coeficientes de um modelo de predicdo linear que modela as amostras;

2° Passo: Determinacdo das raizes do polindmio caracteristico associado a equagdo de predi-
cdo linear. Através deste processo as estimagdes dos fatores de amortecimento e freqiién-

cias de cada termo exponencial sdo realizadas.

3° Passo: Estimacgdo das amplitudes e fase inicial de cada termo exponencial.

2.4.1 Conceito Original de Prony

Representando o sinal amostrado z[n], comn = 1,2,3,--- N, sendo N o nimero de

amostras, como combinagdo linear de exponenciais complexas, tem-se:
p
eln) =) Apexp [(an + 20 fi) (n = DT +j6], n=1,23,N (2.13)
k=1
sendo que T representa o periodo de amostragem, A, as amplitudes das exponenciais comple-

xas, oy as constantes de tempo em [s‘l], fx as freqiiéncias em [Hz], ), as fases inicias em [rad]

e p a ordem do modelo.

A Eq.2.13 pode ser reescrita da seguinte forma:

P
x[n] = Z 2zt (2.14)
k=1
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sendo que as constantes complexas sao definidas como
hy, = Agexp (jbx) (2.15)
2, = exp [(a + 727 fr) T (2.16)

Observando (2.14) pode-se notar que os pardmetros a serem determinados sdo hy, hs, ..., h,

€ 21, 22, . . ., Zp, Tepresentando um total de 2p pardmetros. Reescrevendo (2.14) na forma matri-
cial, tem-se: ) o _ ) )
2z 2 hy x[1]
1 1 1
z z R ho x|2
S ? = [ ] (2.17)
-1 —1 _
R S e B O B R

Note que a matriz de coeficientes z € estruturada na forma clédssica de Vandermonde (BJ6RCK;
PEREYRA, 1970). A equagdo matricial possui apenas p linhas e 2p parametros a serem determi-
nados, logo apenas com a utilizag¢do de (2.17) torna-se impossivel estimar todos os parametros

desejados. Neste ponto crucial é que entra a contribuicdo do Bardo de Prony.

A idéia de Prony foi reconhecer que (2.14) é solucdo de alguma equacgao a diferengas ho-
mogénea de coeficientes constantes. Para encontrar a forma dessa equacao a diferencas, pri-
meiramente é definido o polindmio ¢ (z), (2.18), que tem como suas raizes as exponenciais z,
definidas em (2.16).

p p
o(2) =] (z— =)= alm]>™, (2.18)
k=1 m=0

sendo que a[m] sdo coeficientes complexos e a[0] = 1.

Substituindo os indices de (2.14), de n para n —m, e multiplicando os dois lados da equagao

por a[m], tem-se:

p
alm]z[n —m] = alm] Z hyzp ™t (2.19)
k=1
Calculando o somatdrio dos produtos a[0]z([n], ..., a[m — 1]z[n — m + 1], tem-se:
p p p
Z almx[n —m]| = a[m] Z hpz =™ (2.20)
m=0 m=0 k=1
sendo (2.20) somente valida para p + 1 < n < 2p. Fazendo 27 ™! = 2 P22"""" ¢ reorgani-

zando a equacdo anterior, tem-se:

p p

p
Z alm]x[n —m] = Z hezy P alm]zl ™ =0, (2.21)
k=1

m=0 m=0
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Note que o lado direito de (2.21) € o polindmio definido por (2.18) avaliado em cada uma de
suas raizes zj, o que leva o somatdrio ter zero como resultado. Dessa forma, pode-se escrever
(2.21) como:

Z a[m]x[n —m] = —a[0]z[n] = —z[n], (2.22)

sendo valida para p + 1 < n < 2p. Matricialmente pode ser representada por:

xlp)  zlp—1] - [l afl] zlp + 1]
fv[p.+1] w[_p] x[.2] a['2] _ fv[per] | 2.23)
| z[2p—1] z[2p—2] .-+ z[p] | | alp] | z2p]

Note que a matriz quadrada formada pelos coeficientes z:[n — m] estd na forma classica de
Toeplitz (GRAY, 2000), e que essa equacdo matricial € um equagdo de predi¢do linear onde os

coeficientes a[m| podem ser determinados.

Em suma, o procedimento de Prony para ajustar um modelo exponencial complexo em p

amostras utilizando 2p amostras pode ser descrito em trés etapas bésicas.

Na primeira etapa, a solucdo de (2.23) € encontrada, obtendo-se entdo os coeficientes do

polindmio dado por (2.18).

Na segunda etapa, as raizes da equacgdo (2.18) sdo determinadas. De posse dessas raizes, os

valores de oy, e fi, sdo determinados utilizando (2.24) e (2.25).

1
ap = % (2.24)

(2.25)

-

Re{z}
Na terceira etapa, a partir das raizes obtidas na etapa anterior, monta-se o sistema (2.17).
Resolvendo o sistema, obtém-se os coeficientes complexos h[l], h[2], ..., h[p]. As amplitudes
Ay e as fases iniciais ¢, podem ser obtidas a partir de cada parametro h; utilizando (2.26) e

(2.27), abaixo descritas.
Ag = |hy] (2.26)

0, = arctg [EZEZH (2.27)
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2.4.2 Método de Prony Least Squares

O método de Prony Minimos Quadrados (Prony Least Squares) (JR, 1987), € utilizado
quando h4 a disposicdo um nimero maior de dados do que o necessdrio para a utilizacdo do
Conceito Original de Prony, ou seja, um nimero de amostras maior do que 2p. Neste caso, 0s

parametros sio encontrados mediante a utilizacdo de matrizes pseudo-inversas.

Com a utilizagdo de N amostras, sendo N > 2p, a equacao (2.17) fica da seguinte forma:

20 2 2 h (1]
A Do e ] e (2.28)
_z{v_l A | | 2[N]
Note que a matriz de coeficientes z ndo é quadrada.
A equacdo (2.22), torna-se:
ol alp-1 o] | [el) ] [ a1l ]
z[p + 1] :v[.p] a 93[.2} a[?] _ | =l + 2 (2.29)
| [N —1] z[N-2] -+ z[N] | | alp] | | z[N]

O sistema acima pode ser representado sucintamente como Xa = x. Logo, sua solugdo
pode ser encontrada utilizando-se a matriz pseudo-inversa, ou seja, a = X*x. De maneira

andloga, a solu¢do de (2.29) pode ser encontrada.

2.4.3 Meétodo de Prony Least Squares - com freqiiéncias conhecidas

O método de Prony pode também ser aplicado a sinais onde algumas componentes de
freqiiéncias sdo conhecidas a priori. Este método é apresentado em (JR, 1987) e apresenta um
menor esforco computacional quando comparado com as versdes do método de Prony apresen-

tadas anteriormente (em que todas as componentes devem ser estimadas).

Considere que ¢ componentes exponenciais, 2, sdo conhecidas, ou seja, 21, 22, 23, . . . , Zg-
Lembrando que o conhecimento de uma componente senoidal corresponde ao conhecimento

de duas componentes exponenciais. O polindmio caracteristico associado as ¢ componentes
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conhecidas é mostrado em (2.30).

q

H (z—2z) = c[m) 2, (2.30)

m=1 k=0

sendo c[¢q] = 1. Logo, o polindmio relacionando todas as componentes exponenciais do sinal

pode ser escrito como:

o (z2) = am|z" = <Z c[m]zk> (Z a[m]zi> : (2.31)

m=0 k=0
sendo afp — ¢] = 1. Dessa forma, os coeficientes a[m| sdo dados por:

alm] = Z cm]am — k|, (2.32)

k=0
sendo «fi| = 0 parai > p — g ou ¢ < 0. Substituindo (2.32) em (2.21), tem-se
p p q
Z alm]z[n —m] = Z <Z clm]ajm — k:]) x[n —m| =0, (2.33)
m=1 m=1 \ k=0

sendo definida para p + 1 < n < 2p. Note que o somatério em (2.33) inicia em m = 1, isto

pelo fato de que a[0] = 0.

A equacio (2.33) pode ser reescrita como:

3

—q
alm]y[n —m| =0, (2.34)
0

3
I

sendo definida para p + 1 < n < 2p, e a nova seqiiéncia y[n] definida como:

q

y[n] = Z c[k]x[n — K. (2.35)

k=0

Observe que (2.35) representa um processo de convolugdo, ou seja, um processo de filtra-
gem. Dessa forma, a seqiiéncia y[n| é obtida através da filtragem de z[n| por c¢[n]. Note que, de

posse de y[n], é possivel encontrar os valores de a[n| utilizando (2.34).

Em suma, o procedimento de cdlculo é o seguinte. Primeiramente, a janela de dados de
entrada € filtrada utilizando (2.35), onde o filtro é composto pelos pélos conhecidos. Utilizando
os dados filtrados, sdo encontrados, através de (2.34), o polindmio caracteristico referente aos
q polos desconhecidos. Encontrados esse polos, eles sdo agrupados aos pdlos desconhecidos
(p — q) e é aplicado sobre eles o procedimento de minimos quadrados, utilizando a matriz de

Vandermonde, a fim de encontrar os h; e, a partir deles, estimar as amplitudes e as fases de
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todas as p componentes.

2.5 METODO ESPRIT

O método € baseado na decomposi¢@o do sinal em andlise em uma soma de cossenos
amortecidos mais um ruido aditivo branco. A metodologia visa mapear o sinal no subespaco
do sinal, onde o ruido ndo estd presente, e dessa forma realizar as estimagdes sem a influéncia
deste. Considerando o sinal decomposto em uma soma de p cossendides exponencialmente

amortecidas somado a um ruido branco, tem-se:

p
wln) =Y Aie " cos (27 fiTs - n + ;) + €[n]. (2.36)

i=1

De acordo com (BOLLEN; GU, 2006), o sinal descrito por (2.36) pode ser representado na

forma de exponenciais complexas (chamado de modelo harménico), logo:
p
wln] = hi2l (2.37)
i=1

sendo que h; = (A;/2) /% e z; = e~ AT HI2Tfi,

O vetor de amostras x[k] é definido como:
x[k] = [x[k] + 2[k + 1]+ -+ a[k + (M - D))", (2.38)

sendo M o namero de amostras.

Os vetores z[k] e ¢[k], e as matrizes Z (retangular) e A (diagonal), sdo definidos como:

o elk] z"'[0]
zlk] = | i |, e[kl = : , Z= : :
2 elk+ (M —1)] z'[M —1]

A =diag(A;---A4,).

O vetor de amostras x[k] pode ser reescrito como x[k| = ZAz[k| + ¢[k]. Desta forma,
vetores de amostras deslocados de [ amostras podem ser definidos por (2.39), considerando que
zlk + 1] = dlz[k].

x[k + 1] = ZAD'z[k] + €[K], (2.39)



31

sendo que @' = diag (21 -+ 2p).

A matriz de autocorrelagdo do vetor de pardmetros ¢ definida como R = E {x[k]x"[k]},
sendo E o operador esperanga e H o operador hermitiano. Como o ruido € branco (descorrela-

cionado e com média zero) a matriz de correlagdo pode ser escrita como:
R=Z|AZ" + 0’ I=R,+ oI, (2.40)

sendo I a matriz identidade e R, a matriz de correlacdo sem ruido, correspondendo ao espaco

do sinal (02 = 0).

Os préximos passos visam obter uma estimativa da matriz R, através da matriz de correla-

cdo R. Para tal, uma estimativa da matriz de autocorrelacdo é dada por (2.41).

R 1
R=< x[k]x[k], (2.41)
sendo NV o nimero de sinais formados por todos os deslocamentos realizados variando-se [ em

(2.39).

A matriz de autocorrelagdo sem ruido R, pode ser representa através de sua decompo-
sicdo em autovalores, R, = UDU7, sendo U uma matriz de transformacdo ortogonal e D
uma matriz quadrada que contém, na sua diagonal principal, os autovalores ()\;) da matriz
R.. Da mesma forma, a matriz de autocorrelacio com ruido, R, pode ser representada por
R = U (D + ¢%I) U”. Desta forma, para cada autovalor ); de R, existe um autovalor \; + o>
de R.

As matrizes R e R, sdo simétricas, i.e, R = RT e R, = RZ. Isto implica que seus
autovalores sdo todos ndo-negativos e seus autovetores sdao todos reais e ortogonais. O rank
de R. é p, sendo que sua dimensao é MxM. Sendo assim, ela possui p autovalores diferentes
de zero e M — p iguais a zero. Este resultado implica que p autovalores de R sejam \; +
o?,..., 4+ 0% eque M — p possuam o valor o%. Portanto, é possivel dizer que os autovetores
associados aos p maiores autovalores abrangem o subespaco do sinal Ug (onde 0% = 0). Se Dy

€ uma matriz diagonal que contém os autovalores de R, entdo pode-se escrever:
2
R, = Z|A|’Z" = UsDsUL. (2.42)
Para obter as estimagdes dos pardmetros do modelo, inicialmente € necesséario considerar as

matrizes Ug; e Uy, que s@o formadas pelas primeiras e tltimas p — 1 linhas de Ug, respectiva-

mente. Dessa forma, se essas matrizes forem quadradas, entdo calcula-se ¢ = Us_llUsQ, se nao,
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J L. ot —1 .ox 0,
utilizando minimos quadrados calcula-se ¢ = (UgUsl) USTlUsg. A matriz ® € mostrada

abaixo:
e~ P1tiw 0 o 0
. 0 e Petjwe ... 0
o =
0 0 0 e Prtivw
Considerando que ¢y, ¢3 . . ., ¢, sejam os autovalores da matriz @, as estimativas das freqiién-

cias e dos fatores de decaimento exponencial sdo dados abaixo, de acordo com (BOLLEN; STY-

VAKTAKIS; GU, 2005): (e

L In (|¢;

L= 7 ;= — 2.43
T 5 T (2.43)

sendo que o simbolo £ significa que deve-se tomar o angulo da varidvel indicada, e 7 representa

o periodo de amostragem do sinal.

As estimativas de amplitude e fase, sdo dadas de acordo com (BOLLEN; STY VAKTAKIS; GU,

2005). Inicialmente € necessdrio definir a matriz V e os vetores X e H:

1 01 1 1] [ z0] ] [ 1y ]
c c e x|l h
V — 1 2 vl ox— [1] Cm- |
Nt cévfl [N — 1] h,

Fazendo H = (VH V)_1 VX, encontra-se os valores de hy, h, ..., h,. Logo, pode-se

encontrar os valores das amplitudes e fases:

2.6 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo, foi apresentada uma breve revisdo acerca dos métodos que fundamen-
taram este trabalho. Nesta revisdo, foram apresentados métodos ndo-paramétricos de estima-
cdo de fasores, sendo eles os filtros Least Error Squares (LES) e filtros DFT. Também foram
apresentados métodos paramétricos, sendo eles o de Prony (com suas variagdes) e o ESPRIT

(Estimation of Signal Properties through Rotational Independent Transformation).
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3 NOVA TECNICA DE ESTIMACAO DE FASORES NA PRESENCA DE
DECAIMENTO CC EXPONENCIAL E HARMONICOS

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, serd apresentada uma metodologia de estima¢do do fasor da compo-
nente fundamental do sinal na presenca de decaimento CC exponencial e de harmonicos im-
pares no sinal. As estimagdes sdo realizadas em aproximadamente meio ciclo da componente
fundamental do sistema. O método € baseado na estimagdo dos parametros do decaimento CC
exponencial presentes no sinal. Para tal, s@o utilizadas algumas técnicas de processamento de
sinais tais como o janelamento, modulacao, a DTFT (Discret Time Fourier Transform) e buscas
em tabelas (MITRA, 2001). O desempenho do novo método € avaliado frente a dois métodos de
estimacao tradicionais, o DFT e o Least Error Squares (os dois apresentados em (BENMOUYAL,
1995)), ambos de meio ciclo, e outros dois métodos mais atuais, sendo eles o proposto em
(SIDHU; ZHANG; BALAMOUROUGAN, 2005), baseado em filtros LES de meio ciclo e um método
proposto em (BALAMOUROUGAN; SIDHU, 2006), que foi modificado para trabalhar com filtros

DFT de meio ciclo.

3.2 METODOLOGIA PROPOSTA

A presenca do decaimento CC exponencial no sinal impede a convergéncia rapida das
estimacoes realizadas com os filtros tradicionais. Desta maneira, torna-se necessario o desen-
volvimento de uma metodologia capaz de quantificar a influéncia do decaimento CC exponen-
cial no valor da estimagdo realizada pelos filtros tradicionais, permitindo assim a realiza¢do de

corregdes nesta estimagao.

A metodologia proposta neste artigo € apresentada na Figura 5. Como pode-se observar,
a estimacdo do fasor da componente fundamental € realizada inicialmente pela aplicacdo dos
filtros ortogonais DFT. Paralelamente a este processo € realizado o célculo das corre¢des. Todo
o processo € terminado quando € descontada da estimacao do fasor da componente fundamental

a contribuicdo do decaimento CC exponencial, que proporciona a estimacdo do valor real do
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fasor da componente fundamental do sinal sem a influéncia do decaimento CC exponencial.

i[#] -~ Filtros TN I
Lt ]:):FT r\iij Ll |.| _’1

Calculo das
Correcdes

Figura 5: Diagrama global do método proposto.

No processo de obtencdo das corre¢des, apresentado na Figura 6, o sinal é analisado uti-
lizando uma janela adequada que contém zeros em locais estratégicos do espectro. Apds o
janelamento, neste sinal € aplicado a DTFT (Discret Time Fourier Transform) que € calculada
na freqiiéncia de 53 Hz (o porqué deste valor serd discutido posteriormente). A partir deste
resultado os valores de 7 e [, sdo estimados através da utilizacdo de uma tabela, chamada de
k1, que foi previamente criada de forma off-line. Com os parametros da exponencial estimados,
utilizando-se de uma segunda tabela (chamada de k), também criada de forma off-line, € esti-
mada a contribui¢io do decaimento CC exponencial na estima¢do da componente fundamental

e, finalmente, geradas as correcoes.

i[7]

.

Janelamento

v

DTFT
(53 Hz)

v

Estimagiio
______ »| de
T el

.

Geracéio das
Correcoes

.

v
Yoo, €Xpg,

Figura 6: Diagrama do cdlculo das corregdes.

As subsecdes seguintes mostram de maneira detalhada todo o processo descrito nos pard-

grafos anteriores.
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3.2.1 Aplicacao dos Filtros DFT

A fim de realizar-se uma anélise matemadtica, defini-se o sinal de entrada i[n] represen-

tado por (3.1).

n

p
iln] = Ine™ =4 Z Iy, cos (kwynTy + 6), (3.1)

k=1
k impar

sendo [y a magnitude do decaimento CC exponencial, 7T o periodo de amostragem, 7 a cons-
tante de tempo do decaimento CC exponencial, /; a magnitude do k-ésimo harmdnico impar,
wy a freqliéncia angular fundamental, 6, o angulo de fase do k-ésimo harmdnico impar e p a
ordem do harmdnico impar de maior freqiiéncia. Nesta modelagem supde-se que o sinal conte-
nha apenas harmdnicos impares, embora a metodologia possa ser expandida para o caso geral

(harmonicos pares e impares) a custa de um tempo maior de convergéncia.

As estimativas realizadas pelos filtros DFT sdo dadas por (3.2) e (3.3).

2 = o
Yy — N ngzo i[n] - cos (Nn> (3.2)
N-1
. p 2
Yt = ~ ;:o i[n] - sin <§n) (3.3)

Sdft | xrdft I o .
sendo YRf e YIf as estimativas das partes real e imagindria, respectivamente, do fasor da

componente fundamental e N o comprimento da janela utilizada.

No caso aqui tratado, utiliza-se N igual a metade do niimero de pontos por ciclo da compo-
nente fundamental. Esta condicdo de meia janela limita a acdo dos filtros DFT, que cancelarao
apenas as componentes harmdnicas impares presentes no sinal. A resposta em freqii€ncia dos
filtros DFT, cosseno e seno de meia janela, sdo mostrados na Figura 7. Substituindo (3.1) em

(3.2) e (3.3), e aplicando a propriedade da superposi¢do, obtém-se

Vi = Yo, + Y (3.4)
e
Yv]dft _ YCCI + }/‘Iflj (3.5)

sendo Y, € Yo, as partes real e imagindria, respectivamente, da estimagao referente ao decai-
mento CC exponencial, e, Y]fgl e Y]f ' as partes real e imagindria, respectivamente, da estimacgao

referente a componente fundamental do sinal.
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T T
= = = Filtro Cosseno
Filtro Seno |
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o o
o (o=}

I
~

o
)

o

Figura 7: Resposta em freqiiéncia dos filtros DFT de meia janela.
3.2.2 Janelamento do Sinal

O janelamento do sinal € a parte fundamental da metodologia de estimagdo dos pa-
rametros do decaimento CC exponencial. Para que esses parametros possam ser estimados €
necessdrio que a influéncia do decaimento CC no sinal de entrada seja mensurada sem a influén-
cia das demais componentes. Este processo nao € tdo simples, pois como pode ser observado
em (3.1), o sinal considerado € composto por uma componente fundamental, um decaimento
CC exponencial e vdrios harmdnicos impares, que no dominio da freqii€éncia se superpdem (pois
a representacdo do decaimento CC exponencial no dominio da freqiiéncia é continua em todo o
espectro). A solu¢d@o proposta para o problema foi aplicar uma janela ao sinal de entrada, junta-
mente com a DTFT, para cancelar a influéncia dos harmonicos e da componente fundamental,

0 que propicia a estimacgdo da influéncia do decaimento CC exponencial neste sinal.

3.2.2.1 Janela Proposta

As Figuras 8 e 9 apresentam a resposta em freqii€ncia e ao impulso, respectivamente, da
janela proposta. O processo utilizado para a obten¢do desta janela € a amostragem na freqii€ncia
(MITRA, 2001). Neste processo, os vetores de freqiiéncias positivas e negativas utilizados para

a obtencao dos zeros sdo os seguintes:
fF=m-60+f) (3.6)

e

fo =—=(n-60—f"), (3.7

sendo que n = 1,3,5,...,J — 1, J é o comprimento da janela desejada e f’ a freqiiéncia em

Hertz na qual a DTFT serd calculada. Adicionalmente, na freqii€éncia zero, a janela é forcada
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a ter magnitude unitdria. No caso aqui tratado, foram utilizados J = 32 + 4 (sendo que foi
utilizado uma amostragem de 64 amostras por ciclo da componente fundamental) e [ = 53Hz.
A escolha do valor de J foi pautada no comportamento apresentado pela resposta ao impulso
da janela, logo este valor foi escolhido por resultar numa janela que produziu uma amplificacao
aceitdvel, ou seja, ndo muito grande, do ruido. Ja o valor de f’ foi escolhido baseado em uma
andlise de variabilidade realizada nos dados das tabelas k; e ko. Este processo serd discutido

mais a frente.

20

10t :

Magnitude (dB)

_50 1 1 1 1 1
-600 -400 -200 0 200 400 600
Frequéncia (Hz)

Figura 8: Resposta em freqii€éncia da janela proposta.

Fase (rad)
o

0 5 10 15 20 25 30 35 40
(b)

Figura 9: Resposta ao impulso da janela proposta.

Como pode ser observado em (3.6) e (3.7), os vetores de freqiiéncias sdo assimétricos, o

que dard origem a um filtro com resposta ao impulso complexa, ou seja:
hin| = hgln| + jhi[n], (3.8)

sendo hr([n] e hy[n| as partes real e imagindria, respectivamente, da janela h[n].

A Figura 9 mostra as partes real e imagindria da resposta ao impulso do filtro h[n]. Note
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que a resposta ao impulso apresenta varios coeficientes nulos e outros de iguais valores o que

leva a um baixo esfor¢o computacional.

Em suma, pode-se observar que a janela proposta, h[n|, é complexa e sua resposta em

freqii€ncia possui zeros localizados nas seguintes freqiiéncias (em Hertz):

—(n-60— f),...,—247,—127,—7,113,233,353, ..., (n - 60 + f'). (3.9)

3.2.2.2 Aplicagdo da DTFT

Aplicando a DTFT no sinal janelado por h[n], tem-se:

<
—
T
—_

Y <ej”/> = i[n] - h[n] - e77%™

I
=
=
=3

(3.10)

3
I
o
3
I
o

Na equacio anterior, foi definido w[n] = h[n] - e~7*'". Observe que esta expressio define a

janela w[n] a partir da modulacdo da janela h[n| pelo fator —w'.

Representando (3.10) por componentes em quadratura, tem-se:

Y (&) = 3 iln] - {haln] - cos (w'n) + hln] - sin (w/n)}+
g1 (3.11)
+J nZ::Oi[n] -{—=hg[n] - sin (w'n) + hr[n] - cos (w'n)}.

Definindo a[n] e b[n], como:

a[n] = hg[n] - cos (w'n) + hrn] - sin (w'n) (3.12)
bln] = —hg[n] - sin (w'n) + hyn] - cos (W'n). (3.13)

Pode-se reescrever a Eq.3.10 como:

T
L

Y (eﬂ'w’) = "i[n] - {a[n] + jbln]}. (3.14)

i
o

sendo w’ = 27 f'/ F, F a freqiiéncia de amostragem e w[n] a janela h[n] modulada pelo fator

—w'.

E importante salientar algumas caracteristicas da janela w([n]. Observe que ela é definida a

partir da modulacéo da janela h[n] pelo fator w’ (que foi definido como w’ = 27 f' = 2753 rad).
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Desta forma, os zeros de w[n] sdo os zeros da janela h[n], equacgdo (3.9), deslocados de -53Hz.

O que resulta em:
—(n-60),...,-300,—180, —60, 60, 180, 300, ..., (n - 60) (3.15)

sendo todas essas freqiiéncias em Hertz.

Em suma, pode-se dizer que a janela w[n| possui zeros localizados em 60Hz e em todas as
freqtiéncias impares multiplas de £60Hz, e ainda possui médulo unitdrio na freqiiéncia f' =

53Hz, pois a janela h[n] possui médulo unitdrio em OHz.

De posse dessas informagdes, substituindo o sinal, definido por (3.1), em (3.10) tem-se o

seguinte resultado:

<

-1
_nTs

P
Y(ej“’,> = Ipe™ 7 + Z It cos (kwinTs + 6y) | - win] (3.16)

k=1
k mpar

i
[e=)

Como ja foi mencionado, a janela w[n] possui zeros em 60Hz e em todas as freqiiéncias
harmonicas impares. Logo, sua aplicacdo no sinal de entrada cancelard a influéncia de tais

componentes, o que resultard em:

<

Y (efw’) — i {foe*i“ -w[n]} e {Ioe*’i“ - (aln] +jb[n])}, (3.17)

n=

3
Il
=)

ou seja, somente a influéncia do decaimento CC exponencial janelado é computado (lembrando
que (3.17) s6 é vélida para f' = 53 Hz). Este ¢ um resultado importante, pois a partir dele é que

serdo estimados os valores de Iy e 7.

3.2.3 Criacao das Tabelas k e k,

1. Tabela k;: A tabela é criada off-line relacionando valores de 7, e de K;(7), definida

abaixo.

ig; {e%ﬁ : b[n]}
5 {em )

n=0

Ki(r) = , (3.18)

sendo que os valores de K (7) sdo calculados para valores de 7 variando no intervalo
entre 0 ms a 100 ms, com passo de 0,1 ms. Os valores da tabela k; sdo mostrados na Fig.
10.

Observe que a caracteristica da curva é definida pelas partes real e imaginaria, a[n]
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0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Constante de Tempo (s)

Figura 10: Tabela £ .

e b[n], respectivamente, da janela w[n]. Como mencionado anteriormente, esta janela
possui um ponto em que a magnitude € feita unitdria. Através de andlises, foi observado
que a localizacgdo deste ponto, ao longo do eixo das freqiiéncias, dominava a caracteristica

da curva definida pela tabela &1, ou seja, para cada novo ponto uma nova curva era gerada.

A freqiiéncia -53 Hz foi escolhida pois foi a que gerou a curva (k1) que possuia o
maior coeficiente angular entre os intervalos de tempo 20ms e 80ms. A Figura 11 mostra
varias curvas k; geradas para vdrios valores de freqiiéncias. O intervalo de tempo citado
anteriormente € representado no grafico por barras verticais tracejadas. Note que a curva
relacionada a frequencia -53 Hz € a que apresenta o maior coeficiente angular dentro deste
intervalo. O objetivo da escolha da curva que possui o maior coeficiente angular € evitar
erros por aproximacao em sua implementa¢do em hardware (FPGA - Field Programmable
Gate Array), pois o coeficiente angular da curva estd diretamente ligado a variabilidade

dos valores de K contidos neste intervalo.

T T
4r [——-53Hz----52Hz - - - 51 Hz -50 Hz|1

mm——

ol e
.

i i i i i i
0 0.0 0.0 003 004 005 006 007 008 009 0.1
Cosntante de Tempo (s)

Figura 11: Curvas relativas as tabelas k; para diferentes freqii€ncias.

2. Tabela ky: A tabela é criada off-line relacionando valores de 7, e de K5(7), definida
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abaixo

Ky(r) = e~ L e IR )", (3.19)
sendo que os valores de K,(7) sdo calculados para valores de 7 variando no intervalo

entre 0 ms a 100 ms, com passo de 0,1 ms.

3.2.4 Estimacaode Ipe T

1. Estimacao de 7: A estimacdo de 7 € realizada por busca na tabela k; do seguinte valor:
Ki(T) = ot (3.20)

sendo Yr(e’') e Y7(e/*') as partes real e imaginaria, respectivamente, de (3.10), e 7 é a

estimativa 7.

2. Estimacao de Iy: Partindo de (3.17), a estimagdo de [, € obtida através de:

. Yy (el

Iy = — r(€™) , (3.21)
> {7 -aln]}

n=0

sendo Yp(e’“') a parte real de (3.10), e I, a estimativa de .

3.2.5 Geracao das Correcoes da Estimacao

A geracgao das corre¢des da estimacao do fasor da componente fundamental € realizada

mediante busca na tabela ky. As corre¢des sdo dadas por:
Yoo = Iy - Ka(7) = Yoo, — jYoor, (3.22)

sendo Yo ¢, € Yo, as estimativas das partes real e imagindria, respectivamente, de Yo c.

Logo, aplicando as corre¢des, equacao (3.22) em (3.4) e (3.5), e se YCCR =Yoo € YCCI =

Yce,, pode-se escrever:

V' = Yoo, + Y ~ Yoo, = Vi (323
e
YIdft = Yoo, + Y'Ifl _ }}CCI — Y]fl_ (3.24)

Note que (3.23) e (3.24) representam as estimacdes da componente fundamental livres da

influéncia do decaimento CC exponencial.
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3.3 SIMULACOES - COMPARACAO DE RESULTADOS

O desempenho do método proposto serd avaliado frente a dois métodos de estimagao
tradicionais, o DFT e o Least Error Squares (os dois apresentados em (BENMOUYAL, 1995)),
ambos de meio ciclo. Ele também serd comparado com um método proposto em (SIDHU;
ZHANG; BALAMOUROUGAN, 2005), denominado Half-Cycle, sendo este uma metodologia de

meio ciclo baseada em filtros LES.

O filtro LES foi projetado para eliminar todos os harmodnicos até o 7°. O decaimento CC
exponencial € modelado por este algoritmo utilizando os dois primeiros termos da expansao em

Série de Taylor do decaimento CC exponencial.

As sensibilidades dos algoritmos a variacdo do parametro 7, constante de tempo do decai-
mento CC exponencial, serdo testadas considerando trés valores distintos, 0,5, 2 e 5 ciclos da
freqiiéncia nominal. Pois, de acordo com (SIDHU et al., 2003), 7 possui uma variagdo tipica entre

0,5 e 5 ciclos.

As andlises serdo realizadas em duas etapas. Na primeira, serd avaliado o desempenho dos
métodos considerando um sinal de teste sem a presenca de ruidos. Na segunda, o ruido serd

acrescentado no sinal.

3.3.1 Avaliacdo sem Ruidos

O sinal de teste considerado é dado por (3.25).

7
+ Z Iy, cos (kwinTs + 6y), (3.25)

k=1
k impar

iln] = Ipe S

sendo Iy = 10 pu, I; = 1 pu, I3 = 0,75 pu, Is = 0,50 e I7; = 0,25 pu. Os valores de 6 sdo

gerados aleatoriamente entre 0 e 27 rad.

E importante salientar que o uso apenas de harmonicos impares nas simulacdes € devido a
caracteristica da forma de onda do sinal advindo de faltas (curto-circuito) em linhas de trans-

missdo, que € rico em componente fundamental e componente de decaimento CC exponencial.

3.3.1.1 Sinal i[n] com T = 0,5 ciclos

A Figura 12 apresenta as estimac¢des da amplitude do fasor da componente fundamental

do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 0,5 ciclos. Observando a figura, nota-se
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claramente que o desempenho do método proposto e do método Half-Cycle sdo superiores aos
demais. E importante salientar que a convergéncia do método Half-Cycle é mais rdpida do que
a do método proposto, pois essa metodologia € baseada em filtros LES de meio ciclo, enquanto
que o método proposto foi projetado para convergir em meio ciclo mais 4 amostras, i.e, em 36

amostras.

12 T
= - Método Proposto

- = =DFT
wwwwww LES H
Half Cycle

Magnitude (pu)

Figura 12: Simulagdo com 7 = 0, 5 ciclos.

O erro médio quadratico (EMQ), definido em (3.26), serd utilizado para medir o desempe-

nho dos métodos.

N
EMQ = %Z (11 n] — I [n]>2 x 100%, (3.26)

n=1
sendo /; o valor real da amplitude do fasor da componente fundamental e I, sua estimacdo. N

é o comprimento do vetor I [n).

O processo de cédlculo do desempenho (EMQ) € realizado considerando o ponto de conver-
géncia tedrico de cada metodologia. Por exemplo, € de conhecimento que o método proposto
converge, teoricamente, em meio ciclo mais 4 amostras. Logo, o EMQ foi calculado a partir
deste ponto até a dltima amostra do vetor de estimacao referente a esta metodologia. Tais valo-
res sdo apresentados na Tabela 1. Os resultados mostram que o método Half-Cycle apresentou
um desempenho superior aos dos demais métodos. E importante salientar que a diferenca de
desempenho entre este método e o método proposto, que apresentou o segundo menor erro, foi
de apenas 4,8-1072%, o que mostra que na pratica estes métodos sdo equivalentes, exceto pelo
ponto de convergéncia. Quanto aos demais métodos, o LSE foi o terceiro melhor e o DFT o
pior. Este € um resultado interessante, pois evidencia que o método LES ndo apresenta um bom

desempenho na presenca de decaimentos CC exponenciais com constantes de tempo pequenas.

A fim de evidenciar o funcionamento do algoritmo, os valores estimados de 7 e I sdo

mostrados nas Figuras 13 e 14, respectivamente. Pode-se notar que o valor de /, estimado, Iy, é
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Tabela 1: Erro Médio Quadritico para as estimacdes da amplitude do fasor da componente
fundamental - Sinal com 7 = 0, 5 ciclos.

EMQ (%)
Método Proposto | 2,25-107!
Método Half Cycle | 1,77-107!
DFT 131,52
LES 13,86

exponencialmente decrescente. Isto € conseqii€éncia do janelamento que considera a cada nova

janela um valor de [ diferente. J4 o valor de 7 estimado, 7, é constante.

Valor de Tau (Ciclos)
w
1

1k 4
05

Ciclos

Figura 13: 7 estimado para 7 = 0, 5 ciclos.

Magnitude (pu)

Figura 14: I, estimado para 7 = 0, 5 ciclos.

3.3.1.2 Sinal i[n] com T = 2 ciclos

A Figura 15 apresenta as estimagdes da amplitude do fasor da componente fundamental
do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 2 ciclos e a Figura 16 apresenta sua ampliagao.
Observando as figuras, nota-se claramente que o desempenho do método proposto e do método

Half-Cycle sdo superiores aos demais.
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Figura 16: Detalhe ampliado da simulacdo com 7 = 2 ciclos.

O desempenho dos métodos (EMQ) foram calculados e sdo apresentados na Tabela 2. Os
resultados mostram que o método Half-Cycle apresentou um desempenho superior aos dos
demais métodos. E importante salientar que a diferenca de desempenho entre este método e o
método proposto, que apresentou o segundo menor erro, foi de apenas 1,5-1072%. O que mostra
que na pratica estes métodos sdo equivalentes, exceto pelo ponto de de convergéncia. Quanto

aos demais métodos, o LSE continuou o terceiro melhor e o DFT o pior dentre eles.

Comparativamente, os erros calculados para este caso, 7 = 2 ciclos, sdo inferiores aos
calculados para o caso anterior, 7 = 0, 5 ciclos, exceto para o método DFT. Este fato é explicado
pelo tempo em que o decaimento CC exponencial permanece no sinal. Em outras palavras,
pode-se dizer que quanto maior esse tempo, mais precisas sao a estimacoes dos parametros do
decaimento exponencial e, por sua vez, mais precisas sdo as estimacdes dos fasores. No caso do
algoritmo LES, pode-se observar que o decaimento CC exponencial com a constante de tempo
7 = 2 ciclos é bem representado pela aproximagdo utilizada no algoritmo (que sdo os dois
primeiros termos de sua decomposi¢do em série de Taylor), o que proporciona uma acurada

estimacdo. Obviamente o mesmo ndo acontece para os filtros DFT, pois este algoritmo ndo
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Tabela 2: Erro Médio Quadratico para as estimacdes da amplitude do fasor da componente
fundamental - Sinal com 7 = 2 ciclos.

EMQ (%)
Método Proposto | 4,90-10~2
Método Half Cycle | 3,38-1072
DFT 356,37
LES 2,73

3.3.1.3 Sinal i[n] com T = 5 ciclos

A Figura 17 apresenta as estimacgdes da amplitude do fasor da componente fundamental
do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 5 ciclos e a Figura 18 apresenta sua ampliacdo.
Observando as figuras, nota-se mais uma vez que o desempenho do método proposto e do

método Half-Cycle sdo superiores aos demais.

T
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Figura 17: Simulac¢do com 7 = 5 ciclos.
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Figura 18: Detalhe ampliado da simulagdo com 7 = 5 ciclos - Ampliada.

O desempenho dos métodos (EMQ) foram calculados e sdo apresentados na Tabela 3. Os

resultados mostram que o método Half-Cycle apresentou um desempenho superior aos dos
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demais métodos. E importante salientar que a diferenca de desempenho entre este método e o
método proposto, que apresentou o segundo menor erro, foi de apenas 4,2-10~3%. O que mostra
que na pratica estes métodos sdo equivalentes, exceto pelo ponto de de convergéncia. Quanto

aos demais métodos, o LSE continuou o terceiro melhor e o DFT o pior.
Comparativamente, os erros calculados para este caso, 7 = 5 ciclos, sdo inferiores aos

calculados para o caso anterior, 7 = 2 ciclos, exceto para o método DFT.

Tabela 3: Erro Médio Quadratico para as estimacdes da amplitude do fasor da componente
fundamental - Sinal com 7 = 5 ciclos.

EMQ (%)

Método Proposto | 1,31-1072

Método Half Cycle | 8,90-1073
DFT 597,50

LES 7,11-1071

3.3.1.4 Sintese da Simulacdo sem Ruido

Um resumo dos erros ao longo da variagdo do parametro 7 do decaimento CC exponen-
cial é mostrado na Tabela 4. Como pode ser observado, todos os erros, com exce¢cdo do DFT,
diminuem quando o valor de 7 aumenta. Este fato vem evidenciar o que ja foi mencionado
anteriormente, que quanto maior o tempo em que o decaimento CC exponencial estd presente
no sinal, mais precisas sdo a estimativas dos pardmetros do decaimento exponencial e, por sua
vez, mais precisas sdo as estimativas dos fasores. Para o LES, observa-se que quanto maior o
valor de 7 melhor a influéncia do decaimento CC exponencial é detectada pelos filtros e, as-
sim sendo, mais acuradas sdo as estimacoes realizadas. Quanto aos filtros DFT, observa-se que
quanto maiores os valores de 7, maiores sdo os valores dos erros. Isso evidencia que o algo-
ritmo sofre grande influéncia do decaimento CC exponencial e que este algoritmo nio deve ser

empregado em situacdes em que haja a presenca dessa componente no sinal.

E importante salientar que até o0 momento todas as andlises foram realizadas em um meio

ideal, ou seja, em sinais que ndo apresentavam nenhum nivel de ruido.

Tabela 4: Evolugao do Erro Médio Quadritico (%) para as estimacdes da amplitude do fasor da
componente fundamental para todos os valores de 7.
T = 0,5 ciclos | 7 = 2 ciclos | 7 = 5 ciclos

Método Proposto 2,25-107¢ 4,90-1072 1,31:102
Método Half Cycle 1,77-1071 3,38-1072 8,90-1073
DFT 131,52 356,37 597,50

LES 13,86 2,73 7,11-107!
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3.3.2 Avaliacdo com Ruidos

O sinal de teste considerado sera semelhante ao sinal utilizado nas analises anteriores,
porém com o acréscimo de um ruido banco gaussiano. Portanto, os parametros do sinal terdo

os mesmos valores do que no caso anterior. Este sinal € mostrado em (3.27).

iln] = Ipe S

7
+ Z Iy, cos (kwinTs + 6y) + e[n] (3.27)

k=1
k impar

sendo Iy = 10 pu, I; = 1 pu, I3 = 0,75 pu, Is = 0,50 e I7 = 0,25 pu. Os valores de 6}, s@o

gerados aleatoriamente entre 0 e 27 rad. e[n] é um ruido branco gaussiano com SN R = 40 dB.

3.3.2.1 Sinal i[n] com T = 0,5 ciclos

A Figura 19 apresenta as estimagdes da amplitude do fasor da componente fundamental
do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 0,5 ciclos. Observando a figura, nota-se
claramente que o ruido afeta criticamente o método Half-Cycle e o LES. O motivo é bem claro
e pode ser observado na resposta em freqii€ncia dos filtros LES, Figura 20, projetados para
rejeitar os 7 primeiros harmonicos. De acordo com (MITRA, 2001), a amplificagdo do ruido
branco gaussiano causado por um processo de filtragem utilizando o filtro genérico h[n], com

resposta em freqiiéncia H (e/*) pode ser expresso por
2 03 f Gwy |2
i |H(e™)|” dw, (3.28)

sendo o, a variancia do ruido de saida (amplificado) e o, a variancia do ruido de entrada.

Desta forma, fica claro que os filtros LES, Figura 20, amplificam o ruido em uma ordem
superior a 10°, o que inviabiliza a utilizagdo de métodos baseados nessa metodologia, como €
o caso do Half-Cycle e do préprio LES. Portanto, para fins de compara¢do com o algoritmo
proposto, serd utilizado uma versdao modificada do algoritmo proposto em (BALAMOUROUGAN;
SIDHU, 2006). O método proposto neste artigo utiliza filtros DFT de janela inteira em uma
metodologia similar a proposta em (SIDHU; ZHANG; BALAMOUROUGAN, 2005), Half-Cycle.
Portanto, no lugar de filtros DFT de janela inteira, serd utilizado filtros DFT de meia janela.
Este algoritmo modificado serd chamado de Half-Cycle modificado. Desta forma, as andli-
ses subseqiientes serdo compostas pelas comparagdes entre o método proposto e o Half-Cycle

modificado.

A Figura 21 apresenta as estimacdes da amplitude do fasor da componente fundamental
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Figura 19: Simulacdo com 7 = 0, 5 ciclos.
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Figura 20: Resposta em freqii€ncia dos filtros LES.

do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 0,5 ciclos. Observando a figura, nota-se
claramente que a curva do método proposto apresenta-se mais proxima da média, que € de
1 pu, do que o método Half-Cycle modificado. Este fato evidencia que o método proposto
apresenta menor variabilidade, o que certamente implicard em um erro médio quadritico menor

em relacdo ao método Half-Cycle modificado.

T
Método Proposto
Half-Cycle Modificado| |

Magnitude (pu)

Figura 21: Simulacdo com 7 = 0, 5 ciclos - com Half-Cycle modificado.

O desempenho dos métodos (EMQ) foram calculados e sdo apresentados na Tabela 5. Os
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resultados mostram que o método proposto apresenta um desempenho superior ao do método
Half-Cycle modificado, sendo que os dois métodos possuem como base filtros DFT. Dessa
forma, pode-se concluir que a metodologia proposta é mais robusta do que a Half-Cycle mo-
dificada e, obviamente também, do que a Half-Cycle, o LES de meio ciclo e a DFT de meio

ciclo.

Tabela 5: Erro Médio Quadratico para as estimacdes da amplitude do fasor da componente
fundamental - Sinal com ruido e 7 = 0, 5 ciclos.

EMQ (%)
Método Proposto 3,1
Método Half Cycle modificado 24,7

3.3.2.2 Sinal i[n] com T = 2 ciclos

A Figura 22 apresenta as estimag¢des da amplitude do fasor da componente fundamental
do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 2 ciclos. Observando a figura, nota-se mais
uma vez que a curva do método proposto apresenta-se mais proximo da média, que € de 1 pu,
do que o método Half-Cycle modificado. E importante salientar que a curva das estimagdes
realizadas com a utilizacdo do método Half-Cycle modificado apresenta oscilacdes. Esse fato
evidencia que a energia do ruido somado a energia do decaimento CC exponencial interferem
de maneira significativa na precisao das buscas em tabelas realizadas por esse algoritmo, sendo

o método proposto mais robusto nesse sentido.

T
Método Proposto
Half-Cycle Modificado

10F . b

6 4

Magnitude (pu)
©

4t 4

2H N -
A SR ASUNAL SN e SN P A RS o~
| i i i i
0
0 0.5 1 1.5 2 25
Ciclos

Figura 22: Simulacdo com 7 = 2 ciclos - com Half-Cycle modificado.

O desempenho dos métodos (EMQ) foram calculados e sdo apresentados na Tabela 6. Os
resultados mostram que o método proposto apresentou um desempenho superior método Half-
Cycle modificado. Note que o EMQ do Half-Cycle modificado € aproximadamente 4 vezes

maior que o do método proposto.
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Tabela 6: Erro Médio Quadrético para as estimagdes da amplitude do fasor da componente
fundamental - Sinal com ruido e 7 = 2 ciclos.

EMQ (%)
Método Proposto 9.3
Método Half Cycle modificado 40,4

3.3.2.3 Sinal i[n] com T = 5 ciclos

A Figura 23 apresenta as estimacodes da amplitude do fasor da componente fundamental
do sinal realizadas considerando o valor de 7 = 5 ciclos. Observando a figura, nota-se mais
uma vez que a curva do método proposto apresenta-se mais proximo da média, que € de 1 pu,
do que o método Half-Cycle modificado. E importante salientar que ambos os métodos sofrem
influéncia do ruido, mas no caso do Half-Cycle modificado essa influéncia € mais severa do
que no método proposto. Observe que o método Half-Cycle modificado continua apresentando
oscilagdes fortes, enquanto que o método proposto apresenta algumas irregularidades (picos e
vales). No método proposto, este fato € explicado pela influéncia do ruido nas estimagdes dos
parametros do decaimento CC exponencial, que influenciardo diretamente no resultado final da

estimagdo do fasor da componente fundamental.
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Figura 23: Simulacdo com 7 = 5 ciclos - com Half-Cycle modificado.

O desempenho dos métodos (EMQ) foram calculados e sdo apresentados na Tabela 7. Os
resultados mostram que o método proposto apresentou um desempenho superior método Half-
Cycle modificado. Note que o EMQ do Half-Cycle modificado é aproximadamente 7 vezes

maior que o do método proposto.

3.3.2.4 Sintese da Simulacdao com Ruido

Um resumo dos erros ao longo da variacdo do parametro 7 do decaimento CC expo-

nencial € mostrado na Tabela 8. Como pode ser observado, os erros de ambos os métodos
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Tabela 7: Erro Médio Quadritico para as estimacdes da amplitude do fasor da componente
fundamental - Sinal com ruido e 7 = 5 ciclos.

EMQ (%)
Método Proposto 11,2
Método Half Cycle modificado 74,6

crescem com o aumento de 7. Este comportamento vai em sentido contrario aquele observado

nas andlises do sinal sem a presenca do ruido.

Tabela 8: Evolu¢do do Erro Médio Quadratico (%) para as estima¢oes da amplitude do fasor da
componente fundamental para todos os valores de 7.
| T = 0,5 ciclos | 7 = 2 ciclos | 7 = 5 ciclos
Método Proposto 3,1 9,3 11,2
Método Half Cycle 24.7 40,4 74.6

Este fato vem evidenciar o que ja foi mencionado anteriormente, que os dois métodos sdo
altamente suscetiveis a influéncia do ruido, e sdo principalmente afetados quando a energia da
componente CC exponencial € alta. Isto evidencia uma alta sensibilidade da estimacdo do fasor
em relacdo as estimacdes das influencias do decaimento, seja ela obtida indiretamente através
das estimagdes dos parametros do decaimento exponencial (método proposto) ou mensurada

através de filtros (Half-Cycle e Half-Cycle modificado).

3.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo foi apresentado uma metodologia de estimacao do fasor da componente
fundamental do sinal na presenca de decaimento CC exponencial e de harmonicos impares
no sinal. As estimacdes sdo realizadas em meio ciclo mais quatro amostras da componente
fundamental do sistema. O método € baseado na estimagdo dos parametros do decaimento CC
exponencial presentes no sinal. Para tal, foram utilizadas algumas técnicas de processamento
de sinais tais como o janelamento, modulacdao, a DTFT (Discret Time Fourier Transform) e
buscas em tabelas. O desempenho do método proposto foi avaliado em duas situacdes distintas,
sendo que em ambas 0s desempenhos foram avaliados para trés valores distintos da constante

de tempo do decaimento CC exponencial.

Na primeira situacao, foi avaliado o desempenho do método proposto frente a trés outros
métodos, sendo eles: o Half-Cycle, o LES e o DFT, todos de meio ciclo, sendo que o sinal
utilizado nos testes ndo apresentava ruido. No decorrer dos testes, observou-se que todos os
erros, com excec¢ao do DFT, diminuiam quando o valor de 7 aumentava. Este fato vem eviden-

ciar o que j4 foi mencionado anteriormente, que quanto maior o tempo em que o decaimento
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CC exponencial estd presente no sinal, mais precisas sao a estimativas dos parametros do de-
caimento exponencial e, por sua vez, mais precisas sdo as estimativas dos fasores. Para o LES,
observa-se que quanto maior o valor de 7 mais bem a influéncia do decaimento CC exponencial
¢ detectada pelos filtros e, assim sendo, mais acuradas sdo as estimacoes realizadas. Quanto aos
filtros DFT, observa-se que quanto maiores os valores de 7, maiores sdo os valores dos erros.
Isso evidencia que o algoritmo sofre grande influéncia do decaimento CC exponencial e que
este algoritmo ndo deve ser empregado em situacdes tais que ha a presenca dessa componente
no sinal. E importante salientar que essas analises foram realizadas em um meio ideal, ou seja,

em sinais que ndo apresentavam nenhum nivel de ruido.

Na segunda situacdo, o método proposto foi avaliado inicialmente frente a trés métodos,
sendo eles: o Half-Cycle, o LES e o DFT, todos de meio ciclo. Nessa andlise inicial, ficou
comprovado o qudo suscetiveis sdo os filtros LES a presenca de ruidos, inviabilizando a utiliza-
cao dos métodos baseados nessa metodologia (Half-Cycle e LES). Sendo assim, utilizou-se nas
comparacdes uma metodologia descrita em (BALAMOUROUGAN; SIDHU, 2006) que foi modifi-
cada, onde os filtros DFT de janela inteira foram substituidos por filtros DFT de meia janela.
Os desempenhos foram calculados e observou-se que os erros de ambos os métodos, proposto
e Half-Cycle modificado, cresciam com o aumento de 7. Fato este contrdrio ao acontecido
nas andlises sem ruido. Este fato vem evidenciar o que ja foi mencionado anteriormente, que
os dois métodos sdo altamente suscetiveis a influéncia do ruido e s@o principalmente afetados
quando a energia da componente CC exponencial € alta. Isto evidencia uma alta sensibilidade
da estimacdo do fasor em relacdo as estimagoes das influencias do decaimento CC exponencial,
seja ela obtida indiretamente através das estimacdes dos parametros do decaimento exponencial

(método proposto) ou mensurada através de filtros (Half-Cycle e Half-Cycle modificado).

Contudo, conclui-se que o método proposto € eficiente quando comparado com os métodos
DFT, LES, Half-Cycle e Half-Cycle modificado, todos de meio ciclo, na estimacdo do fasor da
componente fundamental na presenca simultanea de harmonicos e decaimento CC exponencial

e ruido branco gaussiano.
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4 NOVO METODO DE ESTIMACAO DE FASORES NA PRESENCA DE
INTER-HARMONICOS

4.1 INTRODUCAO

O capitulo anterior abordou o desenvolvimento de uma metodologia capaz de estimar o
fasor da componente fundamental do sinal na presenca de decaimento CC exponencial e harmo-
nicos. Neste processo, as estimagdes eram realizadas em menos de um ciclo da componente de

60 Hz.

O presente capitulo tem por objetivo apresentar uma nova metodologia capaz de estimar o
fasor da componente fundamental do sinal na presenca de harmonicos, inter-harmonicos expo-
nencialmente amortecidos (oscilagdes sub-sincronas) e decaimento CC exponencial. A técnica
¢ baseada na utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) (BISHOP, 1997) e técnicas de pro-

cessamento de sinais.

4.2 METODOLOGIA PROPOSTA

Na Figura 24, € apresentado o diagrama esquemadtico da metodologia. Primeiramente,
dois ciclos do sinal (J; e J5) sob andlise sdo modulados, por seno e cosseno, separadamente,
e em seguida, sdo submetidos a filtragem através de um filtro média mével de janela inteira
(full-cycle). Ap6s esse processo, o primeiro ciclo de cada sinal (transitério) € descartado, sendo

utilizado apenas o segundo ciclo (J$ e .J5') de cada um destes sinais.

Ap6s a obtengio de JS e J5', dois processos sdo realizados em paralelo. No primeiro, uma
média aritmética, indicada por E {e}, é aplicada sobre J{ e J3 afim de auxiliar no processo
futuro de obten¢do das partes real e imagindria, respectivamente, do fasor da componente fun-
damental. No segundo, sobre as janelas .J$ e .J5' sdo obtidos os sinais caracteristicos que serdo
as entradas das redes neurais artificiais. Os dois processos se fecham quando o resultado de
ambos é somado, e entdo as partes real e imagindria do fasor sdo obtidas. Sendo que a parte real

da estimacao é referente a parte modulada por cosseno e a imagindria por seno.
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Conforme serd visto a diante, a saida das redes neurais sao valores de corre¢dao que serao
aplicados sobre as médias das partes real (sinal modulado por cosseno) e imaginéria (sinal
modulado por seno). A idéia basica consiste na premissa de que o valor médio de saida do filtro
de média mével € um bom estimador para o valor das partes real e imagindria no caso em que
o sinal é composto apenas pela componente fundamental e harmonicos, porém quando outros
termos estdo presentes no sinal a média passa a ndo ser um bom estimador e um processo de

corre¢do deve ser aplicado.

Para tal, seja o sinal de interesse, apresentado em (4.1), composto pela componente funda-

mental, harmdnicos, por inter-harmonicos exponencialmente amortecidos e por um ruido

Ny Ng
s(t) = Aj cos (wit + ¢1)+Z Aze ™ cos (@it + &) +Z Ay, cos (wit + é)+Toe ™ +e(t),
i=1 k=2

4.1)
sendo que Ay, A; e A sdo as amplitudes do sinal fundamental, do i-ésimo harmonico e do
k-ésimo inter-harmonico, respectivamente. Os wy € w; sdo as freqiiéncias angulares do sinal
fundamental e do i-ésimo inter-harmonico, respectivamente. Os ¢y, ¢; € ¢y, sdo as fases do sinal
fundamental, do i-ésimo inter-harmonico e do k-ésimo harmonico, respectivamente. [y € 7y sdo
a magnitude e a constante de tempo do decaimento CC exponencial. 7; e e(¢) sdo a constante

de tempo do i-ésimo inter-harmodnico e o ruido branco gaussiano, respectivamente.

4.2.1 Entradas da Rede: Sinal Caracteristico

As entradas da rede neural sdo encontradas mediante a realizacio do processo de modu-
lagd@o por cosseno e por seno do sinal, conforme apresentado em (4.2) e (4.3), respectivamente.
Dessa forma, através da propriedade da modulagdo, as componentes de freqiiéncia de 60 Hz sao
realocadas para a freqiiéncia zero, transformando-se nas componentes CC dos sinais modula-

dos.

sare(t) = cos (wit) - s(t) 4.2)

sys(t) = sen (wqt) - s(t) 4.3)

Substituindo o sinal, dado por (4.1), em (4.2), e utilizando algumas identidades trigonomé-
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Figura 24: Diagrama esquemadtico da metodologia proposta.

tricas, tem-se a equagao para o Sinal Modulado por Cosseno (sy;¢(t)):

suc(t) = 5+ cos (¢1) + 5+ cos (2wit + ¢1) +

Nr _ B )
+ {Z %e—t/n (COS [(@z +w)t+ Qﬂ + cos [((DZ —w)t+ (,751])} 4
Wy 4.4)

+ {?Ié % (cos [(k + 1) wit + ¢x] + cos[(k — 1) wit + (bk])} +

+Ioe ™7 cos (wit)

Substituindo o sinal, dado por (4.1), em (4.3), e utilizando algumas identidades trigonomé-

tricas, tem-se a equag@o para o Sinal Modulado por Seno (sys5(%)):

—~

t) = —4tsen (¢1) + 4tsen (2wit + ¢1) +
+ {% %6*#7&' (sen [(@z +wi)t+ QM — sen [(a;z —wy)t+ ng])} +

1=

SMS

—_

4.5)

+ {1:VZ1 % (sen [(k + 1) wit + ¢p] — sen [(k — 1) wit + ¢k])} +

+Ipe M 0sen (wyt)
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Ap6s o processo de modulacdo, o sinal é filtrado com a utilizacdo de um filtro média mével
(MITRA, 2001). Através deste processo, as componentes de freqii€ncias harmonicas do sinal sdo
filtradas e as inter-harmonicas sdo atenuadas. Dessa forma, sdo encontradas as equacdes para o
Sinal Modulado por Cosseno e Filtrado (Sy;cr) e para o Sinal Modulado por Seno e Filtrado

(Smsr), apresentadas nas equacdes abaixo:

syor(t) = %cos (p1) +
Ny _ _

+ {Z 2iet/7i (Byy - cos [(@i +wi)t + ¢;] + Bia - cos [(@; — wi) t + gzﬁz])} + (4.6)
i=1

+ 1Oy (t)e /™ cos (wit)

susr(t) = —%sen (1) +
+ {%1 Aot/ (B - sen [(@; +wi)t + ¢i] + Byg - sen [(@; — wi) t + ¢1)) } + @7
+]052(t)6_t/Tosen (wit)

sendo B;; e B;, constantes de atenuacgdo do filtro de média mével de janela inteira (full-cycle)

para as fungdes periddicas. Cy(t) é uma fungdo de atenuagdo, também referente ao filtro de

média moével para o decaimento CC exponencial (que é continuo no tempo e na freqii€ncia).

Com a utilizacao de (4.6) e (4.7), sdo encontrados o Sinal Caracteristico do Cosseno (S¢¢)

e o Sinal Caracteristico do Seno (s¢g), conforme mostrado pelas equagdes seguintes:
Scc(t) = SMCF@) — E {SMCF<t)} (48)

ch(t) = 5MSF<t) — E {SMSF(t)} (49)

sendo E {sycr(t)} e E{sysr(t)} as médias aritméticas de sycr(t) € sysr(t), respectiva-

mente.

Note que os valores de scc € scs ndo dependem dos parametros da componente funda-
mental presente no sinal dado por (4.1), i.e, A; e ¢;. Por esse motivo é que recebem o nome de
sinais caracteristicos, sendo uma maneira de representar apenas as influéncias das imperfei¢des

presentes no sinal de entrada dado representado em (4.1).

O sinal s¢¢ € a entrada da rede neural referente a modulagdo por cosseno, e s¢g a entrada

da rede neural referente a modulag@o por seno.
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4.2.2 Alvos da Rede

Para o treinamento destas redes neurais foram considerados os seguintes alvos:

Correes = % cos (¢1) — E{smpcr(t)} (4.10)

Correen = —%sen (1) — E{smsr(t)}, 4.11)

sendo que Corr..s € o alvo da rede referente 8 modulacdo por cosseno e Corry, é o alvo da

rede referente 2 modulacdo por seno.

E importante salientar que os sinais de entrada utilizados para célculo dos alvos possuem o

comprimento de dois periodos da componentes fundamental, ou seja, 128 amostras.

4.2.3 Estimaciao de Amplitude e Fase da componente Fundamental do Sinal

De posse dos valores de correcdo encontrados pelas redes neurais (saidas das redes,
C’orrcos e éorrsen) em seno e cosseno, as equacoes (4.10) e (4.11) sdo utilizadas para encon-
trar o valor estimado de Aj e ¢. Ou seja, a partir das saidas das redes e das estimativas de
E{symcr(t)} e E{sysr(t)}, pode-se encontrar as estimativas dos pardmetros da componente

fundamental, da seguinte maneira:
. 2 . 2
(Corrcos +E {SMCF(t)}> + (Corrsen +E {SMSF(t)})
R AN 2 f AN 2
= (e (5))"+ (o (3) =

Desta forma, as estimativas de amplitude e fase da componente fundamental sdo dadas por:

(4.12)

A =VE ¢ dy=tgtd -G T EAsusr(O} (4.13)
COT’/’COS + E {SMCF(t)}

4.3 SIMULACOES

As simulagdes aqui realizadas s@o compostas primeiramente pelo treino e teste das
redes neurais. Nestes dois processos os desempenhos sdo medidos confrontando as saidas das

redes neurais com seus respectivos alvos.

A validagdo € realizada em dois niveis distintos. No primeiro, sdo utilizados varios sinais,
gerados aleatoriamente, com o comprimento de 2 periodos da forma de onda da componente

fundamental, ou seja, 128 amostras ou 2/60 segundos. Neste nivel o desempenho € medido
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no final do processo de estimagdo, mostrado na Figura 24. No segundo nivel, a validacdo é

realizada no decorrer do tempo com a utilizacdo de um sinal continuo.

4.3.1 Treinamento e teste das Redes Neurais Artificiais

A rede neural utilizada é uma feedforward totalmente conectada (BISHOP, 1997) utili-

zando treinamento supervisionado.

Para o treinamento e o teste foram utilizados sinais gerados a partir de (4.14), sendo que
todos os parametros, com exce¢do da amplitude da componente fundamental (4y = 10 pu),
foram gerados aleatoriamente. A taxa de amostragem utilizada foi de 64 amostras por ciclo da

componente fundamental. A Tabela 9 apresenta o intervalo de variacdo de cada parametro.

2
s(t) = Ajcos (wit + ¢1) + Z Aze ™ cos (@it + ;) + Loe ™ +e(t), 0<t<2/60s
i=1

(4.14)

Tabela 9: Variacao dos Parametros.

Parametro Variacao
Fases ¢, e ¢; 0a2mrad
Freqiiéncias f; 10 a 50 Hz
Constantes de Tempo 7; 10 a 100 ms
Amplitudes A, 0 a 30% do valor de A;
Amplitude /, 1al0pu
Constantes de Tempo 7 10 a 100 ms
e(t) ruido branco com SNR igual a 40 dB

Note que nao foram utilizadas em (4.14) componentes harmodnicas pois € de prévio conhe-
cimento que o filtro de média mével, que vird a ser utilizado no processo de obtencao do Sinal

Caracteristico (entradas das redes neurais), atenuam fortemente as componentes harmonicas.

Foram utilizados 600 sinais para treino e 600 para teste. As entradas das redes sao obtidas

de acordo com o que foi apresentado na Subsegdo 4.2.1.

No que se refere ao desempenho, os melhores valores foram encontrados utilizando uma
rede neural com 16 neurdnios na camada de entrada, 16 na camada escondida e 1 na camada
de saida, para a rede neural referente & modulacio por cosseno, e 16 neur6nios na camada de
entrada, 20 na camada escondida e 1 na camada de saida, para a rede neural referente a mo-
dulagdo por seno. As fungOes de ativagdo utilizadas na camada escondida foram sigmoidais
do tipo tangente hiperbdlica e na camada de saida foram utilizadas funcdes lineares. O algo-

ritmo de treinamento foi o backpropagation resiliente (RIEDMILLER; BRAUN, 1993). Note que
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sao utilizados 16 neurdnios na camada de entrada, sendo que a taxa de amostragem utilizada
€ de 64 amostras por ciclo da componente fundamental. Dessa forma, tornou-se necessario a
decimacido do sinal. O objetivo foi melhorar o desempenho global, que foi medido em relagdo
a quantidade de saidas, no processo de teste, que estavam abaixo de um erro percentual ma-
ximo (em relacéo aos alvos) de 5%. As redes neurais referentes & modulagdo cosseno e seno

obtiveram desempenhos de 24,33% e 21,33%, respectivamente.

E importante salientar que, como mencionado anteriormente, o comportamento das redes
neurais frente aos dados modulados por seno e cosseno se mostrou diferente. Maiores dificul-
dades de generalizacdo da rede neural foram encontrados utilizando os dados modulados por
seno, o que levou a utilizacdo de um niimero maior de neurdnios na camada escondida da rede
neural associada. O motivo até o momento ¢ desconhecido, mas serd objeto de estudo antes da

implementa¢do desta metodologia em hardware.

As Figuras 25 e 26 apresentam o resultado do teste e do treino para as duas redes neurais
consideradas nesta metodologia, e seus erros médios quadraticos (EMQ) sdo apresentados na
Tabela 10. Pelos graficos pode-se observar o bom desempenho obtido tanto para o conjunto de
treino quando para o conjunto de teste, demonstrando a capacidade de generalizacdo das redes

neurais.

Saidas da Rede

Saidas da Rede

Figura 25: Curvas TargetXResultado para rede referente a modulacdo cosseno(a) Teste e (b)
Treino.
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(a)

Saidas da Rede
o
T

Saidas da Rede
o
T

Figura 26: Curvas TargetXResultado para rede referente a modulacao seno(a) Teste e (b) Treino.

Tabela 10: Erro Médio Quadrético para o Treino e Teste das Redes Neurais.

Rede Cosseno | Rede Seno
Treino 3.3% 3,9%
Teste 4.7% 7.4%

4.3.2 Validaciio NIVEL 1

Na validagdo nivel 1, foram utilizados 200 sinais, aleatdrios, gerados de acordo com
(4.14), com os parametros variando conforme indicado na Tabela 9. Somente a amplitude da

componente fundamental foi mantida constante, sendo igual a 10 pu.

Conforme mostrado na Subsecdo 4.2.3, cada rede neural é responsavel por uma parte da
estimagdo do fasor da componente fundamental do sinal. Desta maneira, torna-se necessario
o estudo de como as redes interagem no decorrer do processo de estimacdo, logo o objetivo
da utilizacao de sinais contendo apenas 2 ciclos nesta validagdo € verificar, qualitativamente, o

qudo bom estd a interagdo entre elas.

Diferentemente do teste e do treino, em que os desempenhos foram medidos confrontando
as saidas das redes neurais com seus respectivos alvos, na valida¢gdo o desempenho é medido no
final do processo de estimacdo, ou seja, a partir dos valores das estimacdes dos parametros da

componente fundamental do sinal.

As Figuras 27 e 28 apresentam o resultado da estimagdo da magnitude e fase, respectiva-

mente, do fasor da componente fundamental para os 200 sinais considerados. Como pode ser
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observado nos gréficos, o transitério do processo de estimacao referente a cada sinal foi des-

considerado, sendo representado entdo apenas a primeira estimacado apds o transitdrio, que € de

128 amostras (2 ciclos).

Amplutude (pu

1041 : : : g

10.2

9.6

Real O Estimado = = = 5% de erro

9.4
0

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Sinais

Figura 27: Resultado da validacdo na estimagao da Magnitude da componente fundamental.

Fase (pu)

Figura 28: Resultado da validacdo na estimac¢do da Fase da componente fundamental.
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No que se refere ao desempenho do processo de estimacao, pode-se notar, nas figuras men-

cionadas acima, que a estimacdo da amplitude da componente fundamental € realizada com um

erro maximo percentual de 5% e que as estimagdes das fases sdo bem préximas aos valores

reais. O EMQ também foi calculado para as estimagdes, e apresentou valores de 9%, para a am-

plitude, e de 1% para a fase. Estes niimeros indicam que a estimag@o da fase ndo é tdo suscetivel

ao ruido quanto a amplitude.
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4.3.3 Validacio NIVEL 2

Na validacdo Nivel 2 as estimagdes sdo realizadas em um processo de janelamento
deslizante no tempo utilizando uma janela de 128 amostras (2 ciclos de onda da componente
fundamental do sinal). Na Figura 29, pode-se observar o funcionamento deste processo, que foi

baseado na metodologia apresentada em (GU; BOLLEN, 2008).

Dados
Amostrados

s[n]

Estimagéio do
Fazor da
componente

Deslocamento
da Janela

Visualizagio
do Fasor
estimado

fundamental

Figura 29: Diagrama de Validacao com deslocamento da janela.

Para fins de simulagdo, serd considerado o sinal descrito por (4.15),

N] NH
s(t) = Aj cos (wit + ¢1)+Z Aie 7 cos (@it + ¢;) +Z Ay cos (wit + o) +Ioe /™ 4e(t),
i=1 k=2

(4.15)
sendo que para a componente de freqiiéncia fundamental (w; = 60Hz) serd considerado A; =10
pue ¢; = w/3. Para os inter-harménicos serdo considerados duas componentes (N; = 2), sendo
que os seus paramentos si0 w,—; = 2m30 rad/s, W;—o = 2720 rad/s, A;—; = 3 pu, A;—y = 3
pu, Ti—; = 30ms, Ti—y = 50ms, ¢—; = m/4 rad e ¢;—y = 7/6 rad. Para os harmonicos serdo
considerados seis componentes (Ny = 6), sendo que seus pardmetros sdo Az—o = 0,75 pu,
Ag—3 = 0,50 pu, Ay—4 = 0,35 pu, As—5 = 0,25 pu, Aj—¢ = 0,15 pu, Ay—7 = 0,10 pu e com
fases escolhidas aleatoriamente entre 0 e 27 rad. Os parametros do decaimento CC exponencial
sdo Iy = 10 pue 79 = 50 ms. O ruido € aditivo branco com SNR igual a 40 dB. A taxa de
amostragem € de 64 amostras por ciclo de componente fundamental (60 Hz). Na Figura 30, é

mostrado o sinal aqui descrito contendo 7 ciclos da componente fundamental.

As estimag¢do de amplitude e fase da componente fundamental sdo apresentadas na Figura

31. Note que, como foi dito anteriormente, o transitério do método é de 2 ciclos.

No que se refere ao desempenho das estimacdes, foram calculados os erros percentuais

relativos utilizando (4.16).

Ep(t) = (fh—A—fh(t)> - 100% (4.16)

A Figura 32 apresenta os erros calculados para a estimacdo da amplitude e fase da compo-

nente fundamental descartando o transitério. Observe que os erros, tanto para a estimacao da
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Figura 30: Sinal para validacao Nivel 2.
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Figura 31: Estimacdes de (a) Amplitude e (b) Fase da componente fundamental do sinal.

amplitude quanto para a fase, ndo excedem 1,6%. Um estudo mais aprofundado foi realizado e

observou-se que este erro é devido a presenca de ruidos inerentes ao sistema.

(a)
2 T

Erro de Amplitude (%)

(b)
T

Erro de Fase (%)
o

|
2 25 3 35 4 45 5 5.5 6 6.5 7
Ciclos

Figura 32: Erros de estimac¢do de (a) Amplitude e (b) Fase da componente fundamental do sinal.
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44 COMPARACOES

Serdo apresentadas comparagdes entre a metodologia proposta e métodos nao-paramétricos
e paramétricos, descritos no Capitulo 2. Quanto aos métodos ndo-paramétricos utilizar-se-ao
os filtros LES de 2 ciclos e DFT de 1 e 2 ciclos. Quanto aos paramétricos utilizar-se-20 o
método ESPRIT e o de Prony adaptado para componentes conhecidas. O sinal utilizado nas

comparacdes € mesmo utilizado na validacao NIVEL 2.

4.4.1 Comparacoes com métodos nao-paramétricos

As estimagdes, de amplitude e fase, realizadas com os métodos nao-paramétricos sao
apresentadas nas Figuras 33 e 34. Como pode-se observar, o método que apresenta o transitdrio
com maiores picos € o método proposto. A resolucao deste problema nao foi foco deste traba-
lho, mas € de conhecimento que ele pode ser contornado com a utilizacao de melhores métodos

para a inicializag@o do algoritmo.

= = =DFT de 2 ciclos []
DFT de 1 ciclo
LES

Método Proposto| |

Amplitude (pu)

Ciclos

Figura 33: Comparagdo da metodologia proposta com métodos ndo-paramétricos - Estimacdo
da Amplitude.

As Figuras 35 e 36 apresentam uma ampliacao das Figuras 33 e 34, respectivamente. Atra-
vés delas pode-se ver mais claramente o ponto de convergéncia dos algoritmos e observar que
o método proposto € claramente melhor do que os outros trés métodos. O desempenho (EMQ)
dos métodos foram calculados considerando os valores estimados a partir do terceiro ciclo até o
final do sétimo, ou seja, desconsiderando os transitorios (2 primeiros ciclos). Tais desempenhos
sdo apresentados na Tabela 11. Os resultados mostram que o desempenho do algoritmo pro-
posto € o melhor dentre os métodos comparados, tanto para a estima¢do da amplitude quanto
para a da fase. E importante salientar que o erro de amplitude do algoritmo proposto é quase
3 vezes menor do que o do algoritmo LES, que apresentou o segundo melhor desempenho. Os

piores resultados foram obtidos com a utilizacdo dos filtros DFT, o que ilustra bem como os
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Figura 34: Comparagdo da metodologia proposta com métodos ndo-paramétricos - Estimacgao
da Fase.

resultados de estimagdes utilizando filtros DFT sdo fortemente afetados pelas componentes CC

e inter-harmoOnicas.

161 = = =DFT de 2ciclos ||
DFT de 1 ciclo
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Figura 35: Detalhe ampliado da comparacdo da metodologia proposta com métodos ndo-
paramétricos - Estimacdo da Amplitude.
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Figura 36: Detalhe ampliado da comparacdo da metodologia proposta com métodos nao-
paramétricos - Estimacdo da Fase.

Cabe também uma breve andlise de estimagdes realizadas em sinais sem ruidos. Para tal,
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Tabela 11: Erro Médio Quadratico para as estimacdes do fasor da componente fundamental.

Amplitude | Fase

Método Proposto 7,60% 0,75%
DFT de 1 Ciclo 34,44% 3,22%
DFT de 2 Ciclo 34,84% 2,93%
LES 21,07% 1,91%

considerar-se-4 o sinal apresentado em (4.15) sem a presenga do ruido e(t). E importante salien-

tar que o sistema foi treinado utilizando um banco de dados que também ndo continha nenhum

tipo de ruido, sendo que cada rede foi projetada com 16 neuronios na camada escondida. As

estimagdes de amplitude e fase sdo apresentadas nas Figuras 37 e 38, respectivamente. Note

que as estimacdes realizadas pelo método proposto sao muito mais acuradas do que as realiza-

das pelos outros métodos utilizados na comparagdo. Outro ponto, que € claro, € que o método

proposto apresenta um melhor desempenho ao estimar sinais sem a presenca de ruidos.

11.5

Amplitude (pu)
© L 3 .
© o o o -

I
»

T
= = = DFT de 2 ciclos
DFT de 1 ciclo
LES

Método Proposto

q | I I I

2 25 3 35
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Figura 37: Comparacdo da metodologia proposta com métodos ndo-paramétricos - Estimacao
da Amplitude - Sinal sem ruido.
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Figura 38: Comparagdo da metodologia proposta com métodos ndo-paramétricos - Estimagao

da Fase - Sinal sem ruido.
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4.4.2 Comparacoes com métodos paramétricos

Diferentemente dos métodos ndo-paramétricos, os métodos paramétricos tentam ajustar
aos dados um modelo, de ordem previamente definida, em que seus parametros sdo ajustados
de tal forma a melhor representar esses dados. A complexidade dos modelos € dada pela ordem
dos mesmos, pois a ordem € diretamente proporcional a quantidade de parametros a serem

estimados.

As estimacdes, de amplitude e fase, realizadas com os métodos paramétricos de Prony e
ESPRIT sio apresentadas nas Figuras 39 e 40. E importante salientar que o sinal de entrada
considerado foi previamente filtrado com a utilizacdo de um filtro cosseno. O objetivo foi a

atenuagdo dos harmonicos.

Como pode-se observar, dentre os métodos apresentados nas figuras acima citadas o que
apresenta o transitério com maiores picos continua sendo o método proposto. Como mencio-
nado anteriormente, este problema pode ser contornado com a utilizacdo de melhores métodos

para a inicializacdo do algoritmo.

Estimagao Médulo
T T T
= = = Prony
Método Proposto
ESPRIT

Amplitude (pu)

Ciclos

Figura 39: Comparacdo da metodologia proposta com métodos paramétricos - Estimacao da
Amplitude.

Ampliacdes das Figuras 39 e 40 sdo apresentadas nas Figuras 41 e 42, onde pode-se obser-
var claramente que o método proposto possui um desempenho superior aos outros dois métodos.
O desempenho (EMQ) dos métodos foram calculados semelhantemente ao dos métodos ndo-

paramétricos e sdo apresentados na Tabela 12.

Observando a tabela acima citada pode-se concluir que o método proposto € superior aos
outros dois métodos tanto para a estimagio da amplitude quanto para a da fase. E importante
salientar também que os métodos paramétricos aqui apresentados quando comparados com o0s
ndo-paramétricos apresentam um desempenho superior. Salvo a excecdo para a estimacao da

fase realizada pelo método ESPRIT, que obteve o maior EMQ nesta estimacao.
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Estimag&o Fase
200 T T T
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Método Proposto |. |
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-100 b

-150 L L L L I I

Ciclos

Figura 40: Comparacao da metodologia proposta com métodos paramétricos - Estimacdo da
Fase.

O fato dos métodos paramétricos apresentarem um melhor desempenho € explicado pela
robustez dos mesmos. Eles, como mencionado anteriormente, ndo trabalham filtrando os dados,
mas sim ajustando um modelo (de ordem pré definida) aos dados que melhor os represente. Nos
dois casos aqui tratados, método de Prony e ESPRIT, esta melhor representatividade dos dados
por parte do modelo € garantida com a utilizagdo do algoritmo dos minimos quadrados através

de operagdes matriciais utilizando a matriz pseudo-inversa.

O método original de Prony, como mencionado na Secdo 2.4 deste trabalho, é fortemente
afetado pela presenca de ruido nos dados de entrada. Uma versdo um pouco mais robusta
capaz de lidar melhor com este problema é o Prony associado com os minimos quadrados. O
algoritmo aqui utilizado é do Prony com componentes conhecidas associado com os minimos
quadrados. Comparativamente, dentre os trés métodos de Prony aqui citados, este € o que

apresenta a melhor imunidade ao ruido.

T
- = = PRONY i
Método Proposto

ESPRIT 4

Amplitude (pu)

1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Ciclos

Figura 41: Detalhe ampliado da comparacdo da metodologia proposta com métodos paramétri-
cos - Estimacao da Amplitude.
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Figura 42: Detalhe ampliado da compara¢do da metodologia proposta com métodos paramétri-
cos - Estimacao da Fase.

Tabela 12: Erro Médio Quadratico para as estimagdes do fasor da componente fundamental -
modelos paramétricos.

Amplitude Fase

Método Proposto 7,60% 0,75%

Método de Prony | 12,88% 1,36%
ESPRIT 14,44% 209,96%

4.5 CONCLUSOES PARCIAIS

Foi apresentada uma nova técnica que propde a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para a estimacao da amplitude e fase da componente fundamental de sinais senoidais na
presenca simultanea de harmonicos, inter-harmonicos exponencialmente amortecidos e decai-

mento CC exponencial.

A metodologia é baseada na modulacdo do sinal de entrada por seno e por cosseno, se-
paradamente, e em seguida, sdo submetidos a filtragem através de um filtro média mével de
janela inteira (full-cycle). Apds esse processo, o primeiro ciclo (transitério) do sinal € descar-
tado, e com o segundo ciclo sdo encontradas as entradas das redes neurais. Estas entradas sao

denominadas de Sinal Caracteristico.

No processo de treinamento das redes neurais, baixos desempenhos foram encontrados
para as redes referentes a modulag@o cosseno e para a referente a modulacio seno. No entanto,
resultados satisfatrios foram encontrados nas duas validacdes realizadas, o que nos leva a intuir
que hd uma boa interagdo entre as redes neurais no processo global de estimac¢do do fasor da

componente fundamental.

Comparagdes foram realizadas entre o algoritmo proposto e métodos ndo-paramétricos e

paramétricos. Constituem os nao-paramétricos o LES, DFT de 1 ciclo e DFT de 2 ciclos, e os
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paramétricos o método de Prony e ESPRIT. Em ambos os casos o algoritmo proposto obteve o
melhor desempenho na estimacdo do fasor da componente fundamental na presencga de ruidos

aditivos.
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5 CONCLUSAO

5.1 CONCLUSOES FINAIS

O presente trabalho apresentou duas metodologias inovadoras no campo da estimagdo
fasorial. A primeira metodologia propde a estimac¢do do fasor da componente fundamental na
presenca de harmonicos e decaimento CC exponencial e € baseada na aplicagado de filtros DFT
e de alguns métodos de processamento de sinais. A segunda metodologia, por sua vez, propde a
estimagdo do fasor da componente fundamental na presenca simultanea de harmonicos, decai-
mento CC exponencial e oscilacdes sub-sincronas (subharmoénicos exponencialmente amorteci-
dos). Esta metodologia é baseada na aplicacdo de redes neurais e de alguns pré-processamentos

utilizando processamento de sinais.

E importante salientar que ambos os métodos de estimagdo ndo foram avaliados quanto a
variacdo da freqii€éncia da componente fundamental, caso tipico de oscilagdes de poténcia, e

também quanto a variacdes da amplitude desta no decorrer do tempo.

O desempenho do primeiro método proposto foi avaliado em duas situagdes distintas, sendo
que em ambas os desempenhos foram avaliados para trés valores distintos da constante de tempo

do decaimento CC exponencial.

Na primeira situacao, as andlises foram realizadas em um meio ideal, ou seja, em sinais que
ndo apresentavam nenhum nivel de ruido. Nesta situacdo, o método proposto apresentou um
desempenho superior aos métodos LES e DFT, e inferior a0 método Half-Cycle. E importante
salientar que a diferenca de desempenho encontrada entre o método proposto e o Half-Cycle
foi, no pior caso, da ordem de 107°. Evidenciando, que na pritica, estes dois métodos so

equivalentes quanto ao desempenho.

Na segunda situagdo, as andlises foram realizadas em presenca de ruidos brancos gaussi-
anos com SNR de 40 dB. Nesta situagdo, ficou claro o quao suscetiveis sdo os filtros LES a
presenca de ruidos, inviabilizando a utilizacdo dos métodos baseados nessa metodologia (Half-

Cycle e LES). Sendo assim, utilizou-se nas comparacdes o método Half-Cycle modificado,
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onde os filtros DFT de janela inteira foram substituidos por filtros DFT de meia janela. Os
desempenhos foram calculados e observou-se que o método proposto foi superior em todos os

casos simulados.

No segundo método, duas validagcdes foram realizadas, NIVEL 1 e NIVEL 2. A validacado
NIVEL 1 foi motivada pelos baixos desempenhos apresentados pelas redes neurais individual-
mente no processo de treino, o que gerou dividas quanto ao desempenho de todo o conjunto.
Logo, esta validacao teve como objetivo medir o desempenho final do processo, e por sua vez,
atestar que os maus desempenhos individuais das redes neurais sdo superados com a interacao
entre as mesmas no processo global. A validacio NIVEL 2, por sua vez foi utilizada para verifi-
car o funcionamento do algoritmo implementado com uma janela deslisante no tempo. Ambas

as validagcdes apresentaram resultados satisfatérios e encorajadores.

Comparagdes foram realizadas entre o algoritmo proposto (segundo método) e métodos
nao-paramétricos e paramétricos. Constituem os ndo-paramétricos o LES, DFT de 1 ciclo e
DFT de 2 ciclos, e os paramétricos 0 método de Prony e ESPRIT. Os desempenhos foram
calculados e observou-se que o algoritmo proposto obteve os melhores desempenhos frente a

todos os outros métodos utilizados.

Desta forma, conclui-se que o primeiro método proposto € eficiente (mais acurado) quando
comparado com os métodos DFT, LES, Half-Cycle e Half-Cycle modificado, todos de meio ci-
clo, na estimagao do fasor da componente fundamental na presenca de harmonicos e decaimento
CC exponencial e ruido branco gaussiano. E que o segundo método é mais acurado e possui
um menor tempo de convergéncia do que os outros métodos paramétricos € ndo-paramétricos
utilizados na estimac¢do do fasor da componente fundamental na presencga simultanea de harmo-

nicos, decaimento CC exponencial, oscilagdes sub-sincronas e ruido branco gaussiano.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

A fim de dar continuidade aos estudos apresentados nesta dissertacdo, os seguintes

temas de trabalhos futuros sdo apresentados a seguir:

e Aprimoramento da resposta em freqii€éncia da janela proposta na primeira metodologia a

fim de reduzir os efeitos do ruido na estimagdo fasorial realizada.

e Aprimoramento das redes neurais e aplicacdo de novas metodologias de treinamento,
no segundo método proposto, com o objetivo de reduzir a susceptibilidade do método a

presenca de ruido branco gaussiano.
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e Implementacdo das duas metodologias em DSP (Digital Signal Processor) ou em FPGA

(Field Programmable Gate Array).

e Desenvolver metodologias capazes de estimar nao sé a componente fundamental, mas

também as componentes inter-harmonicas presentes no sinal.
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