
Campus de Ilha Solteira                              

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA ELÉTRICA

“Projeto de Controladores Suplementares de Amortecimento 
Utilizando Redes Neurais Artificiais” 

MARCOS AMORIELLE FURINI 

Orientador: Prof. Dr. Percival Bueno de Araujo 

Tese apresentada à Faculdade de 

Engenharia - UNESP – Campus de Ilha 

Solteira, para obtenção do título de 

Doutor em Engenharia Elétrica.  

Área de Conhecimento: Automação. 

Ilha Solteira – SP 
outubro/2011



FICHA CATALOGRÁFICA  

         Elaborada pela Seção Técnica de Aquisição e Tratamento da Informação 
         Serviço Técnico de Biblioteca e Documentação da UNESP - Ilha Solteira. 

                   Furini, Marcos Amorielle. 
F984p        Projeto de controladores suplementares de amortecimento 

 utilizando redes neurais artificiais /   Marcos Amorielle Furini.
                    Ilha Solteira :  [s.n.], 2011                                                                              

                   131 f. :  il. 

    Tese (doutorado) – Universidade Estadual Paulista. Faculdade de                     
Engenharia de Ilha Solteira. Área de Conhecimento: Automação, 2011

                        Orientador: Percival Bueno de Araujo 
                        Inclui bibliografia 

                       1. Sistemas elétricos de potência. 2. Estabilidade a pequenas perturbações.
                   3. Oscilações eletromecânicas. 4. Redes neurais (Computação).  
                   5. Perceptron multicamadas. 6. ARTMAP nebulosa.  





À Fernanda e Marina 



Agradecimentos 

Ao orientador e amigo Percival Bueno de Araujo, que desde 2005, foi essencial para a 

realização deste projeto, através de sua dedicação, paciência, compreensão, conhecimentos e 

ensinamentos compartilhados. 

 Aos professores Laurence Duarte Colvara e Anna Diva Plasencia Lotufo pelas 

contribuições técnicas desde a realização do mestrado. 

 À professora Mara Lúcia Martins Lopes pela disposição, incentivo e colaboração na 

utilização e apresentação das redes neurais artificiais. 

 À minha esposa Adriana por seu carinho, companheirismo e compreensão em relação 

aos anos dedicados a este projeto e por tornar essa jornada mais bonita e divertida pela sua 

constante presença e de nossas filhas Marina e Fernanda. 

 Aos meus pais Décio e Sandra pelo amor, dedicação, interesse e ensinamentos que 

sempre me ajudam a encontrar o caminho correto a seguir. 

 Aos antigos colegas de departamento que agora são meus amigos: André, Ricardo, 

Maxwell, João, Àpio e Danilo. 

 Ao Departamento de Engenharia Elétrica pelo suporte financeiro, técnico e de infra-

estrutura para realização deste trabalho. 

 À Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior – CAPES, pelo 

incentivo financeiro. 



“Não se pode entrar no mesmo rio duas vezes.” 

Heráclito



Resumo 

Resumo 

Neste trabalho é proposta a utilização da rede neural artificial (RNA) ARTMAP 

Nebulosa (fuzzy) no ajuste de parâmetros de controladores suplementares para o 

amortecimento de oscilações eletromecânicas de sistemas elétricos de potência, visando tornar 

este ajuste mais eficiente. Análises comparativas da atuação das redes neurais artificiais 

ARTMAP Nebulosa e Perceptron Multicamadas (PM) são realizadas para dois sistemas 

multimáquinas considerando o ajuste individual e coordenado dos controladores. Tais redes 

são utilizadas para o projeto dos controladores ESP (Estabilizadores de Sistemas de Potência) 

e POD (Power Oscillation Damping) acoplado ao dispositivo FACTS (Flexible Alternating 

Current Transmission Systems) UPFC (Unified Power Flow Controller). Será evidenciado 

que a RNA ARTMAP Nebulosa pode ser utilizada na melhora da estabilidade dinâmica, 

fornecendo resultados muito semelhantes aos da RNA Perceptron Multicamadas. Entretanto, é 

importante enfatizar que a vantagem da utilização da RNA ARTMAP Nebulosa está no fato 

da garantia da estabilidade e plasticidade associadas a um rápido treinamento, o que não 

ocorre com a RNA Perceptron Multicamadas. 

Palavras-chave – Sistemas elétricos de potência. Estabilidade a pequenas perturbações. 

Oscilações eletromecânicas. ESP. POD. FACTS. UPFC. Redes neurais artificiais. Perceptron 

multicamadas. ARTMAP nebulosa. 



Abstract

Abstract

This work proposes the use of artificial neural network (ANN) Fuzzy ARTMAP to 

adjust the parameters of additional controllers to damp electromechanical oscillations in 

electric power systems in order to make this adjustment more efficient due to variations in 

load. Comparative analysis of the performance of artificial neural networks Fuzzy ARTMAP 

and Multilayer Perceptron are performed for two multimachine systems, considering 

individual and coordinated controller adjustment. Those networks are used for the design of 

Power System Stabilizers (PSS) and Power Oscillation Damping (POD) that is coupled to the 

FACTS (Flexible Alternating Current Transmission Systems) UPFC (Unified Power Flow 

Controller). It will be shown that the ANN Fuzzy ARTMAP can be used in the improvement 

of dynamic stability, providing very similar results to the ANN Multilayer Perceptron. 

However, it is important to emphasize that the advantage of using ANN Fuzzy ARTMAP is 

the guarantee of stability and plasticity associated with a fast training process which does not 

occur for the ANN Multilayer Perceptron. 

Key-words – Electric power systems. Small signal stability. Electromechanical oscillations. 

PSS. POD. FACTS. UPFC. Artificial neural networks. Multilayer perceptron. Fuzzy 

ARTMAP.
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1. Introdução 

A operação de sistemas de energia elétrica sempre foi determinada por fatores 

mercantis, porém, com as atuais pressões ambientais e regulação do mercado elétrico, onde os 

agentes de geração, transmissão e distribuição são distintos, o uso efetivo e consciente dos 

sistemas energéticos é imperativo. Para isso grandes sistemas de energia elétrica, com 

equipamentos e dispositivos de controle altamente complexos foram interligados ocasionando 

o surgimento de oscilações eletromecânicas de baixa frequência pouco amortecidas ou até 

mesmo instáveis [1,2]. 

Oscilações de baixa frequência são fatores limitantes para o transporte de energia 

elétrica entre grandes sistemas e medidas devem ser adotadas para seu amortecimento [3-5]. 

Os Estabilizadores de Sistemas de Potência (ESP - do inglês Power System Stabilizers - PSS) 

atuam de maneira eficaz no amortecimento de oscilações eletromecânicas associadas aos 

modos locais [6-9]. Economicamente os controladores ESP podem ser ajustados para o 

amortecimento de oscilações associadas a modos interárea, entretanto devido sua concepção 

inicial (amortecimento de modos locais) e localização (malha de controle do Regulador 

Automático de Tensão), podem ocasionar situações de conflito para a operação segura dos 

sistemas de energia elétrica [10,11]. 

Nesse contexto a aplicação dos dispositivos FACTS (Flexible Alternating Current 

Transmission Systems) no amortecimento das oscilações eletromecânicas emergiu como fonte 

de atenção e pesquisas por especialistas [12-16]. É importante ressaltar que a aplicação inicial 

dos dispositivos FACTS foi concebida visando o controle dos fluxos de potência em rotas 

pré-estabelecidas e o aumento dos limites de transmissão dos sistemas existentes [17-21]. As 

aplicações citadas anteriormente são obtidas devido à rápida atuação dos dispositivos FACTS 

nos parâmetros que governam o fluxo de potência, ou seja, tensão, impedância e defasamento 

angular. Porém, estes dispositivos podem introduzir amortecimento desde que sejam 

equipados com controladores suplementares de amortecimento, designados POD (do inglês 

Power Oscillation Damping) e normalmente possuem estrutura idêntica ao ESP [22-24]. 

No que se refere à utilização dos dispositivos FACTS no amortecimento de oscilações 

eletromecânicas este trabalho possui como foco o UPFC (Unified Power Flow Controller).

Este dispositivo é classificado como um Controlador Combinado Série-Derivação [18], pois 

unifica a atuação de diversos dispositivos FACTS em um, representando uma atuação 

simultânea ou seletiva sobre todos os parâmetros que determinam o fluxo de potência em uma 
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linha de transmissão [25-27]. 

O ajuste dos parâmetros dos controladores ESP e POD, ganho estático e constantes de 

tempo, é de fundamental importância para que seja introduzido amortecimento ao sistema, 

portanto, os métodos para este projeto ganharam ao longo do tempo grande destaque na 

literatura. Vários métodos podem ser utilizados para o projeto dos parâmetros dos 

controladores ESP e POD, sendo que os mais comuns e usados largamente nos controladores 

em operação são baseados na teoria de controle clássico, os quais utilizam técnicas como 

compensação de fase e alocação de polos [6,7,9,28,29]. 

As técnicas de controle clássico são aplicadas ao modelo obtido pela linearização das 

equações que descrevem o comportamento do sistema a ser controlado em uma condição de 

operação específica. Assim, todas as ferramentas de análise linear de sistemas dinâmicos 

podem ser empregadas na execução dos projetos. Dentre essas ferramentas podem ser 

destacados os autovalores, autovetores, fatores de participação, resíduos, os quais fornecem 

valiosas informações sobre a estabilidade do sistema [12,30-32]. 

O controlador projetado utilizando técnicas de controle clássico é normalmente de 

parâmetros fixos, os quais são obtidos para uma determinada consideração de operação; 

entretanto, o sistema de energia elétrica é extremamente não linear e suas condições de 

operação variam continuamente. Em vista disso, a atuação deste controlador pode ser 

insatisfatória ou até mesmo prejudicial ao amortecimento do sistema em um ponto de 

operação distinto daquele para o qual foi projetado. Desta forma, novas metodologias 

passaram a ser utilizadas no projeto de controladores em sistemas de potência. 

O ajuste dos parâmetros dos controladores pode ser feito buscando a otimização global 

para todos os modos oscilatórios para as diversas condições de operação. Para isso faz-se uso 

de sinais globais do sistema com o auxílio de dispositivos WAMS (Wide-Area Measurement 

Systems) que processam sinais advindos de qualquer local do sistema em um tempo 

extremamente pequeno em associação com centrais PMU (Phasor Measurement Units) que 

realizam verificações e quantificações de oscilações em tempo real, contribuindo para um 

ajuste contínuo dos parâmetros destes controladores [33-35]. Porém, o emprego de tais 

técnicas necessita de alto investimento nos referidos sistemas de dados que oneram e 

diminuem a confiabilidade da operação do sistema. Além disso, o atraso no tempo de resposta 

é motivo de grande preocupação na literatura especializada [36,37]. 

A aplicação de técnicas de controle robusto tem ganhado grande atenção devido sua 

capacidade de trabalhar com incertezas, seja na modelagem ou nos dados de entrada, e assim, 

garantir formalmente a estabilidade robusta de sistemas dinâmicos para uma faixa de pontos 



Capítulo 1 19

de operação. As técnicas que utilizam Desigualdades Matriciais Lineares (LMI – Linear 

Matrix Inequalities), norma H2 e H  têm sido avaliadas para o desenvolvimento de 

controladores para sistemas elétricos [38,39]. A principal limitação destas técnicas é que 

necessitam de um modelo matemático rigoroso do sistema a ser controlado, exigindo tempo 

computacional e sofisticação na modelagem dos controladores. 

Algoritmos genéticos são heurísticas baseadas em analogia aos conceitos de natureza 

genética e biologia, tais como seleção natural, mutação, cromossomos, recombinação, 

reprodução, população, etc., no qual o algoritmo é utilizado para reconhecer um conjunto 

satisfatório de parâmetros durante o processamento. A principal característica positiva das 

heurísticas é procurar uma solução para problemas complexos em subespaços menores do que 

o espaço total e possível de soluções [40, 41]. Porém, a necessidade de uma análise de todo o 

sistema durante a verificação de diversas combinações de parâmetros torna o tempo 

computacional desta metodologia extremamente alto. 

Inúmeros trabalhos utilizam técnicas de lógica e conjuntos nebulosos para o projeto de 

controladores para sistemas de potência [42-44]. Técnicas de conjuntos nebulosos trabalham 

com a relativização da definição linguística humana para as variáveis e parâmetros do 

sistema. Considere, por exemplo, a faixa etária de um ser humano que pode ser classificada 

em criança, jovem, adulto e idoso. Nota-se que a divisão entre as classificações não é 

rigorosamente definida, podendo ser modificada de acordo com o conceito pessoal, o que 

exemplifica sua potencialidade de flexibilização. Porém, a aplicação desta técnica em 

sistemas elétricos multimáquinas é extremamente complexa, pois está relacionada à definição 

de uma base de regras do tipo SE-ENTÃO, e estas são dependentes e obtidas do 

conhecimento humano do processo a ser controlado [45]. 

Para a utilização das técnicas descritas anteriormente se faz necessária uma sofisticada 

modelagem do sistema a ser controlado, sendo que hipóteses simplificadoras são adotadas 

para facilitar a resolução dos problemas em sistemas elétricos de potência. Tal artifício não é 

necessário quando da utilização de redes neurais artificiais, pois estas realizam o mapeamento 

do problema baseado em exemplos, independentemente da complexidade do modelo utilizado 

para descrição do comportamento do sistema a ser controlado [46]. 

Redes neurais artificiais (RNAs) tentam reproduzir o modo de processamento 

realizado pelo cérebro humano e são utilizadas para o projeto de controladores em sistemas de 

potência com grande eficiência, devido, principalmente, às seguintes características positivas: 

capacidade de generalização em caso de ruídos ou incertezas, adaptação, aprendizado e rápida 

resposta em tempo real [47-49]. 
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Através do treinamento destas redes para diversas situações de operação, sejam elas 

pequenas ou grandes perturbações, variações na topologia ou modificação do carregamento, 

os parâmetros dos controladores podem ser automaticamente ajustados sem elevado custo 

computacional [50-52]. Além disso, esta técnica pode ser combinada com as anteriores, 

principalmente com lógica nebulosa, gerando controladores neuro-nebulosos, buscando 

melhorar a solução no problema de controle de multioscilações em sistemas elétricos [53,54]. 

Dentre as diversas arquiteturas de RNA presentes na literatura, destaca-se a Perceptron 

Multicamadas que, devido sua característica de aproximação universal de funções, é 

comumente utilizada no projeto robusto de controladores suplementares de amortecimento 

[50-52,55,56]. Entretanto, o algoritmo retropropagação (backpropagation) utilizado no 

treinamento desta rede, possui lenta convergência, grande dependência dos valores iniciais 

dos pesos sinápticos e ocorrência de mínimos locais [57]. 

Neste trabalho propõe-se a aplicação da rede RNA ARTMAP nebulosa [58] no projeto 

robusto dos controladores ESP e POD. Com isso será proposta uma alternativa à utilização da 

RNA Perceptron Multicamadas. 

A utilização da RNA ARTMAP nebulosa na determinação da estabilidade dinâmica de 

um sistema máquina ligada a um barramento infinito é abordada em [59], porém, somente a 

informação sobre a estabilidade ou não do sistema é obtida. 

No presente trabalho é explorada a capacidade de generalização da RNA ARTMAP 

nebulosa, ou seja, sua propriedade de aproximação universal [60]. Desta forma, o projeto dos 

controladores ESP e UPFC-POD é realizado através da RNA ARTMAP nebulosa e os 

resultados obtidos no que diz respeito ao desempenho frente às pequenas perturbações são 

comparados com os obtidos a partir da RNA Perceptron Multicamadas. 

Contribuições da Tese 

Neste trabalho é realizada a implementação computacional do MSP para sistemas 

multimáquinas, bem como sua modificação para a consideração da atuação dos controladores 

ESP e POD (para o dispositivo FACTS UPFC). A utilização de técnicas baseadas em 

inteligência artificial, sendo proposta a aplicação da RNA ARTMAP nebulosa no projeto dos 

controladores ESP e POD é a principal contribuição desta Tese. Entretanto, para a aplicação 

desta RNA no projeto de controladores fez-se necessário o desenvolvimento de uma técnica 

sistemática para o projeto coordenado dos controladores ESP e POD através do algoritmo 

Decentralized Modal Control, o qual até então era aplicado ao projeto coordenado de 
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controladores ESP somente. Além disso, a análise dos resíduos e zeros da função de 

transferência de malha aberta (FTMA) dos controladores foi decisiva para definir uma 

localização satisfatória para os controladores ESP e POD acoplado ao UPFC. Para validar a 

aplicação desta rede neural são realizadas comparações com os métodos clássicos e também à 

utilização da RNA Perceptron Multicamadas nesta tarefa, onde a RNA ARTMAP nebulosa 

fornece resultados mais satisfatórios quando comparados aos obtidos pela RNA Perceptron 

Multicamadas, entretanto, com um tempo de treinamento muito menor, garantia de 

estabilidade e plasticidade, os quais não ocorrem para a RNA Perceptron Multicamadas. 

Estrutura do Trabalho 

Quanto à organização do texto, este se apresenta da forma a seguir. No Capítulo 2 é 

desenvolvido o Modelo de Sensibilidade de Potência (MSP) para sistemas multimáquinas, 

evidenciando suas características positivas, principalmente a preservação de todo o sistema de 

transmissão. No Capítulo 3 são abordadas as possibilidades de utilização de sinais 

estabilizadores suplementares, iniciando pela modelagem do ESP no MSP. Apresenta-se o 

Modelo de Injeção de Potência para o dispositivo FACTS UPFC, o qual terá acoplado o 

controlador POD, sendo que o procedimento para inclusão do conjunto UPFC-POD no MSP é 

apresentado.

O Capítulo 4 é dedicado à metodologia utilizada para o projeto coordenado dos 

parâmetros dos controladores ESP e POD utilizando RNAs. Neste capítulo é apresentada a 

formulação matemática envolvida desde a alocação e projeto individual dos controladores, os 

quais são realizados pelo método dos resíduos e análise de zeros da FTMA, até a aplicação do 

método Decentralized Modal Control para o projeto coordenado dos controladores, o qual é 

utilizado para geração dos padrões de treinamento para as RNAs. Além disso, os fundamentos 

principais e algoritmos de treinamento das RNAs Perceptron Multicamadas e ARTMAP 

nebulosa são apresentados. 

O Capítulo 5 é dedicado às simulações e discussão dos resultados obtidos com dois 

sistemas teste, enquanto que no Capítulo 6 são mostradas as conclusões finais e sugestões 

para trabalhos futuros. 

Seguem as Referências Bibliográficas, Apêndices e Anexos, para uma melhor 

compreensão do trabalho. 
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2. Modelo de Sensibilidade de Potência para Sistemas 
Multimáquinas

2.1 Introdução 

 O Modelo de Sensibilidade de Potência (MSP) [61,62], utilizado neste trabalho, 

apresenta-se como alternativa à modelagem normalmente utilizada para sistemas elétricos de 

potência, a qual adota o Modelo de Heffron & Phillips (MHP) [6]. O MSP apresenta como 

principal vantagem a preservação de todo o sistema de transmissão, ou seja, não ocorre a 

redução do sistema de transmissão às barras dos geradores como no MHP. Portanto, a 

extensão para Sistemas Multimáquinas é facilitada. 

A extensão do MSP para Sistemas Multimáquinas será apresentada neste Capítulo. 

Além das equações diferenciais referentes ao modelo dinâmico do gerador síncrono e dos 

controladores presentes no sistema, o equacionamento do MSP para Sistemas Multimáquinas 

é obtido pela aplicação do balanço nodal de potências ativa e reativa em cada barra do sistema 

elétrico, o que resulta em equações algébricas. O modelo final é linear e consequentemente, 

pode ser utilizado para a análise da estabilidade a pequenas perturbações [63,64]. 

2.2 Equações Gerais do MSP para Sistemas Multimáquinas 

 O equacionamento básico é obtido através do modelo clássico do gerador síncrono [3-

5]. É importante ressaltar que as dinâmicas da tensão interna e do circuito de campo serão 

consideradas posteriormente. Portanto considere a Figura 2.1, onde é mostrado o diagrama 

unifilar do gerador síncrono ligado a uma barra genérica k. As variáveis kE′~ ,
dk

x′ e

ki
~ correspondem respectivamente à tensão interna, à reatância transitória de eixo direto e à 

corrente do gerador k. A tensão terminal da barra contendo o gerador k é kV~ .

Figura 2.1 – Diagrama Unifilar do Gerador Síncrono. 
                                           '~

kE
'
dkx

kV~

ki
~

Fonte: Furini (2011).
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A tensão terminal, expressa em componentes de eixos real e imaginário (r, m), é dada 

pela equação (2.1), enquanto que a equação (2.2) é obtida pela aplicação da Lei de Kirchhoff 

para tensões no circuito elétrico da Figura 2.1. 

mkrkkkkkkkk jVVsenjVcosVVV +=+=∠=~  (2.1) 

kdkkk ixjVE ~~~ ′+=′  (2.2) 

 De acordo com [3,4] pode-se definir uma tensão akE~ , localizada sobre o eixo em 

quadradura do rotor do gerador síncrono. Esta tensão é expressa conforme a equação (2.3), 

onde a grandeza xqk corresponde à reatância síncrona de eixo em quadratura do gerador k.

kqkkak ixjVE ~~~ +=  (2.3)  

 Nota-se das equações anteriormente apresentadas a ocorrência de dois sistemas de 

coordenadas, um estático (r,m) que representa as grandezas do estator, e outro rotativo (d,q),

representando as grandezas do rotor. Adotando uma transformação baseada na Transformação 

de Park é possível referenciar todas as grandezas ao sistema de coordenadas rotativo (d,q)

[3,4]. Após a aplicação da transformação anteriormente mencionada, as equações (2.1), (2.2) 

e (2.3) podem ser agrupadas de acordo com suas componentes de eixo direto (d) e eixo em 

quadratura (q), conforme apresentado nas equações (2.4) e (2.5), sendo que k representa o 

ângulo interno do rotor do gerador síncrono. 

qkqkqkdkdkkkkdk IxIxE)sen(VV =′+′=−=  (2.4) 

dkqkakdkdkqkkkkqk IxEIxE)(VV −=′−′=−= cos  (2.5) 

 Utilizando as equações (2.4) e (2.5), podem ser obtidas as correntes de eixos direto e 

em quadratura do gerador k, como nas equações (2.6) e (2.7). 

dk

kkkqk
dk x

)(VE
I

′

−−′
=

cos
 (2.6) 
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qk

kkk
qk x

)sen(VI −=  (2.7) 

2.3 Potências Geradas e Fluxo de Potências no Sistema Multimáquinas 

 Um gerador síncrono conectado a uma barra k do sistema elétrico fornece potências 

ativa e reativa que são transferidas às cargas através de linhas de transmissão. Para a dedução 

das equações dessas potências, considere uma barra de geração genérica k conectada a outras 

duas barras m e l, através de linhas de transmissão, cujas impedâncias são respectivamente Zkm 

= Rkm + jXkm e Zkl = Rkl + jXkl, conforme mostrado na Figura 2.2. 

Figura 2.2 – Potências no Sistema Multimáquinas.
m

                 

k'E~ Pkm   Qkm                

PGk, QGk 

k Pkl    Qkl 

l

x’
dk 

Zkm 

Zkl 

lV~

mV~

PLk    QLk 

kV~

Fonte: Furini (2011). 

As potências ativa e reativa fornecidas pelos geradores podem ser obtidas através do 

cálculo da potência complexa entregue à barra k, de acordo com a equação (2.8). 

GkGkkkGk jQP)i(VS +=∗= ~~~  (2.8) 

 A substituição das equações (2.4) a (2.7) na equação (2.8) fornece as expressões para 

as potências ativa e reativa geradas, conforme as equações (2.9) e (2.10). 

( )kkk
dkqkdk

kkkqk
Gk senV

xxx
)sen(VE

P −
′

−+
′

−′
= 211

2
1 2  (2.9) 
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[ ])(
xx

V
x
V

x
)(VE

Q kk
dkqk

k

dk

k

dk

kkkqk
Gk −−

′
−−

′
−

′
−′

= 2cos111
2

cos 22

 (2.10) 

 Admitindo-se pequenas variações em torno de um ponto de equilíbrio estável, as 

equações (2.9) e (2.10) podem ser linearizadas, e expressas em função das variações das 

diferenças angulares entre o ângulo do rotor do gerador k e o ângulo da tensão terminal da 

barra na qual o gerador síncrono encontra-se conectado, ( k – k), da magnitude da tensão 

interna em quadratura E’
qk e da magnitude da tensão terminal Vk (equações (2.11) e (2.12)). 

kGkqkGkkkGkGk VA3EA2)(A1P +′+−=  (2.11) 

( )kk
dkqk

2
k

dk

kkkqk

kk

Gk
Gk cos2

x
1

x
1V

x
)cos(VE

)(
PA1 −

′
−+

′
−′

=
−∂

∂=  (2.11.a) 

dk

kkk

qk

Gk
Gk x

)sen(V
E
PA2

′
−=

′∂
∂=  (2.11.b) 

( )kk
dkqk

k
dk

kkqk

k

Gk
Gk sen

xx
V

x
)sen(E

V
PA −

′
−+

′
−′

=
∂
∂= 2113  (2.11.c) 

kGkqkGkkkGkGk VRER)(RQ 321 +′+−=  (2.12) 

( )kk
dkqk

k
dk

kkkqk

kk

Gk
Gk sen

xx
V

x
)sen(VE

)(
QR −

′
−−

′
−′

−=
−∂

∂= 2111 2  (2.12.a) 

dk

kkk

qk

Gk
Gk x

)(V
E
QR

′
−=

′∂
∂= cos2  (2.12.b) 

[ ])(
xx

V
x
V

x
)(E

V
Q

R kk
dkqk

k

dk

k

dk

kkqk

k

Gk
Gk −−

′
−−

′
−

′
−′

=
∂
∂

= 2cos1112cos
3  (2.12.c) 

 As constantes A1Gk, A2Gk e A3Gk são os coeficientes de potência ativa, enquanto os 
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termos R1Gk, R2Gk e R3Gk são os coeficientes de potência reativa do gerador k.

 Para obtenção dos coeficientes do sistema de transmissão, considere a linha de 

transmissão responsável pela ligação entre as barras k e m do sistema multimáquinas (Figura 

2.2). A impedância da linha de transmissão entre as barras k e m (Zkm), é representada 

conforme equação (2.13). 

( )kmkmkmkmkm ZZjXRZ ∠=+=  (2.13) 

 A linha de transmissão k-m é percorrida por uma corrente Ikm, transferindo os fluxos 

ativo Pkm e reativo Qkm (o índice km nos fluxos de potência indica a sua direção). 

É importante ressaltar que neste trabalho o efeito das perdas ativas nas linhas de 

transmissão é considerado, isto é, a parte real da impedância Zkm da linha de transmissão km

não é nula, diferente da dedução apresentada nas referências [61,62]. 

 A corrente na linha de transmissão que interliga a barra k à barra m pode ser expressa 

pela equação (2.14) e o fluxo da potência complexa com sentido da barra k para a barra m é 

dado pela equação (2.15). 

km

mk
km Z

)VV(I
~~~ −=  (2.14) 

kmkmkmkkm jQP)I(VS +== ∗~~~  (2.15) 

 Da manipulação da equação (2.15) são obtidos os fluxos de potência ativa e potência 

reativa, dados pelas equações (2.16) e (2.17) respectivamente. 

( ) ( )kmmk
km

km
kmmkk

km

km
km senVV

Z
XVVV

Z
RP 2

2
2 cos +−=  (2.16) 

( ) ( )kmmkk
km

km
kmmk

km

km
km V-VV

Z
XsenVV

Z
RQ cos2

22 +−=  (2.17) 

 É importante lembrar que os efeitos da susceptância shunt (
sh
kmb ) foram considerados 
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no elemento da diagonal principal, (Xkk) da matriz de impedância do sistema de transmissão. 

 Para pequenas variações em torno de um ponto de equilíbrio, as equações (2.16) e 

(2.17) podem ser linearizadas e assumem a forma das equações (2.18) e (2.19), 

respectivamente. 

mkmkkmkmkmkm VAVAAP 321 ++=  (2.18) 

( ) ( )kmmk
km

km
kmmk

km

km

km

km
km VV

Z
XsenVV

Z
R

)(
PA cos1 22 +=

∂
∂=  (2.18.a) 

( ) ( )kmm
km

km
kmmk

km

km
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As constantes A1km, A2km e A3km são os coeficientes de potência ativa, enquanto os 

termos R1km, R2km e R3km são os coeficientes de potência reativa da linha de transmissão k-m.
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2.4 Balanço Nodal de Potências no Sistema Multimáquinas 

O MSP para Sistema Multimáquinas tem como conceito fundamental a aplicação do 

balanço de potências ativa e reativa em cada barra do sistema [62]. Para isso considere uma 

barra genérica k conectada a um conjunto de barras vizinhas k. Desta forma, as variações das 

potências ativa e reativa geradas na barra k ( PGk e QGk) devem ser iguais à somatória das 

variações dos fluxos ativo e reativo ( Pkm e Qkm) às barras vizinhas, somada às variações das 

cargas ativas e reativas ( PLk e QLk) conectadas à barra k (as cargas são representadas pelo 

modelo de impedância constante). Matematicamente, o balanço de potências ativa e reativa na 

barra k é dado pelas equações (2.20) e (2.21). 

0=−−
∈

km
km

LkGk PPP  (2.20) 

0=−−
∈

km
km

LkGk QQQ  (2.21) 

 É importante notar que as equações (2.20) e (2.21) são equações algébricas e traduzem 

o balanço nodal de potência na sua forma incremental em cada barra do sistema 

multimáquinas. 

2.5 Tensão Interna da Máquina Síncrona 

 Considerando-se o circuito de campo do gerador síncrono, as variações da tensão 

interna são dadas pela equação (2.22), onde xdk é a reatância síncrona de eixo direto, Efdk é a 

tensão de campo do gerador síncrono e T’d0k a constante de tempo transitória de eixo direto 

em circuito aberto [3,4]. 

( )[ ]dkdkdkqkfdkqkkd IxxEEET ′−+′−=′′
•

0  (2.22) 

 Admitindo-se pequenas variações em torno de um ponto de equilíbrio, a equação 

(2.22) pode ser linearizada e através de manipulações matemáticas apresentadas em [63] é 

possível obter as variações da tensão interna de eixo em quadratura em sua forma linearizada 



Capítulo 2 29

de acordo com a equação (2.23) mostrada na sequência. 

)(KVKE
x
xEET kkAkkVkqk

dk

dk
fdkqkkd −−+′

′
−=′′

•

0  (2.23) 

dk

kkdkdk
Vk x

)()x(xK
′

−′−= cos  (2.23.a) 

dk

kkkdkdk
Ak x

)sen()Vx(x
K

′
−′−

=  (2.23.b) 

 Os coeficientes KVk e KAk são denominados de coeficientes de reação de armadura do 

gerador síncrono k.

 A reação de armadura no MSP é determinada pelas variações do ângulo da tensão 

interna do gerador síncrono ( k), da magnitude da tensão terminal (Vk) e do ângulo da tensão 

terminal ( k), em contraste com o modelo MHP onde a reação de armadura é associada 

somente às variações de k ponderada pelo termo K4; portanto, o Modelo de Sensibilidade de 

Potência fornece uma melhor representação da reação de armadura do gerador síncrono 

quando este é submetido a perturbações externas [62,65]. 

2.6 Tensão de Campo da Máquina Síncrona 

 A fim de se considerar os efeitos do enrolamento de campo, ou seja, a variação da 

tensão de excitação da máquina síncrona, se faz necessário introduzir o Sistema de Excitação 

(chamado comumente de Regulador Automático de Tensão - RAT) do gerador. O RAT tem 

como função regular a tensão de excitação da máquina síncrona (Efdk), de acordo com as 

variações da tensão terminal (Vk) em relação a uma tensão de referência especificada (Vrefk), 

conforme Figura 2.3. 

Figura 2.3 – Regulador Automático de Tensão.
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Fonte: Furini (2011). 
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Dentre os vários modelos para o regulador automático de tensão, neste trabalho será 

considerado um de primeira ordem, representado por um ganho Krk e por uma constante de 

tempo Trk, muito utilizado em estudos da estabilidade a pequenas perturbações [3-6]. 

Com base no diagrama da Figura 2.3, pode-se escrever a expressão da tensão de 

campo Efd e admitindo-se pequenos desvios em torno de um ponto de operação é obtida a 

forma linearizada da tensão de campo do gerador síncrono conforme equação (2.24). 

k
rk

rk
refk

rk

rk
fdk

rk

fdk V
T
KV

T
KE

T
E −+−=
• 1  (2.24) 

2.7 Equações de Movimento da Máquina Síncrona 

 O comportamento das grandezas mecânicas de uma máquina síncrona, em função das 

grandezas elétricas, é obtido a partir da equação de balanço (swing) da máquina síncrona. 

 A partir da equação de oscilação do gerador síncrono [3-5], (equação diferencial de 

grau dois, que pode ser decomposta em duas equações diferencias de grau um), as variações 

do ângulo interno ( k) e velocidade angular do rotor ( k), linearizadas em torno de um ponto 

de equilíbrio, são dadas por (2.25) e (2.26). 

( )kkGkmk
k

k DPP
M

−−=
• 1  (2.25) 

kk 0=
•

 (2.26) 

 Nas equações (2.25) e (2.26), 0 é a velocidade síncrona (377 rad/s), Pm são as 

variações da potência mecânica de entrada, Mk (= 2Hk) é a constante de inércia da máquina 

síncrona e Dk é o coeficiente de amortecimento inerente ao sistema (este termo é normalmente 

designado por coeficiente de torque de amortecimento, e expressa as componentes de torques 

contrários às oscilações do rotor, relativas às inércias das cargas e sistemas de transmissão e 

distribuição e atritos não considerados) [4,66]. 
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2.8 Representações do MSP para Sistemas Multimáquinas  

 O conjunto de equações algébricas (2.20) e (2.21) e diferenciais (2.23), (2.24), (2.25) e 

(2.26) permitem representar o sistema multimáquinas através do MSP. Estas representações 

podem ser realizadas no domínio do tempo ou no domínio da frequência. Desta forma os 

vetores de variáveis de estado ( x), de entrada ( u) e de variáveis algébricas ( z) são dados 

de acordo com o conjunto de equações (2.27) e definem a representação do MSP no domínio 

do tempo. 

][ '
fdq EEx ΔΔΔΔ=Δ δω  (2.27.a) 

][ LLrefm QPVPu ΔΔΔΔ=Δ  (2.27.b) 

][ Vz ΔΔ=Δ θ  (2.27.c) 

A representação completa do MSP para sistemas multimáquinas no domínio do tempo 

é obtida através das equações matriciais (2.28) e (2.29), para isso considere um sistema 

multimáquinas constituído de ng geradores e nb barras. 
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 A matriz J4 na representação descrita pela equação matricial (2.29), possui formação 

correspondente à matriz Jacobiana do fluxo de potência. O conjunto de equações (2.30) 

mostra a lei de formação de cada submatriz componente da matriz J4.
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 Finalmente, com as equações (2.30), as equações (2.28) e (2.29) podem ser 

representadas em uma forma compacta, como em (2.31). 
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A representação em forma de espaço de estados é obtida através da eliminação do 

vetor de variáveis algébricas ( z), resultando na equação (2.32). 

u)BJJ(Bx)JJJ(Jx 24213421 11 −− −+−=
•

 (2.32) 

 Na equação (2.32), a matriz de estados (ou matriz de planta), é dada por 

)JJJ(J 3421 1−− . A matriz de entradas B é dada por )BJJ(B 2421 1−− .

Figura 2.4 – Diagrama de Blocos do MSP para Sistemas Multimáquinas. 
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Fonte: Furini (2011). 

A aplicação da Transformada de Laplace nas equações algébricas (2.20) e (2.21) e 

diferenciais (2.23), (2.24), (2.25) e (2.26), permite a representação do MSP para sistemas 
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multimáquinas no domínio da frequência, cujo diagrama de blocos é mostrado na Figura 2.4 

(apenas para um gerador genérico k). 

Do diagrama de blocos da Figura 2.4 pode-se observar a separação entre dois 

subsistemas, delimitados pela linha vertical: à esquerda um subsistema referente às potências 

ativas envolvidas (subsistema ativo), e à direita um subsistema reativo (referente às potências 

reativas envolvidas). 

Observe que existe uma troca de variáveis entre os subsistemas esquerdo (ativo) e 

direito (reativo). O modelo ativo fornece os desvios angulares (Δδ, Δθ), a partir das 

solicitações da potência ativa. O modelo reativo responde corrigindo o valor absoluto das 

tensões (ΔE’q, ΔV), resultantes do balanço de potência reativa [61]. 

Pode-se também subdividir o diagrama de blocos da Figura 2.4 em outros dois 

subsistemas (conforme separação horizontal). O subsistema inferior é considerado rápido, o 

qual representa os efeitos das variáveis algébricas de rápida variação. O subsistema lento 

(porção superior) relaciona os efeitos das variáveis de estado, de lenta variação. 

Esta decomposição existe pois dinâmicas de velocidades diferentes ocorrem no 

sistema elétrico (a malha de controle de tensão ( através da potência reativa), é mais rápida 

que a malha de controle de frequência (por meio da potência ativa)). 

Na Figura 2.4 observa-se que o subsistema superior (diferencial), troca variáveis com 

o subsistema inferior (algébrico). As variáveis da rede (Δθ, ΔV) são atualizadas rapidamente 

pelo sistema algébrico, enquanto as variáveis da máquina síncrona (Δδ, ΔE’q) são lentamente 

atualizadas pelo sistema diferencial. 

A modelagem da rede elétrica é explícita no Modelo de Sensibilidade de Potência. No 

diagrama de blocos da Figura 2.4 esta modelagem fica representada nos modelos ativo e 

reativo da rede, expressos pelas equações (2.33) e (2.34) respectivamente. Note que esta 

representação permite observar claramente os acoplamentos ( P – ) e ( Q – V) [62]. 

[ ] [ ] [ ]kkxkk AP =  (2.33) 

[ ] [ ] [ ]kkxkk VRQ =  (2.34) 

2.9 Conclusões 

 Neste Capítulo foi apresentado o desenvolvimento de um modelo linear para a análise 
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da estabilidade de sistemas elétricos submetidos a pequenas perturbações, denominado de 

Modelo de Sensibilidade de Potência, para sistemas multimáquinas. Tal modelo foi obtido a 

partir das equações que descrevem o comportamento mecânico e elétrico de um sistema de 

potência genérico. 

 Após o desenvolvimento matemático do modelo, foram feitas representações do 

Sistema Multimáquinas no domínio do tempo (na forma de espaço de estados), e no domínio 

da frequência (na forma de diagrama de blocos). 

 Da representação em diagrama de blocos, notou-se que no modelo linear obtido 

surgem duas importantes decomposições. 

 A separação vertical do diagrama de blocos mostra a decomposição entre a parte ativa 

do sistema (lado esquerdo), e a parte reativa do sistema (lado direito). 

Na separação horizontal do diagrama de blocos, vê-se a decomposição entre outros 

dois subsistemas, o subsistema lento (parte superior), correspondente às variáveis de estado 

do gerador síncrono, e o subsistema rápido (parte inferior), correspondente às variáveis 

algébricas da rede de transmissão. 

 No próximo Capítulo será apresentada a utilização de sinais estabilizadores 

suplementares para o amortecimento de oscilações eletromecânicas. A inclusão do 

controlador ESP no MSP será apresentada, bem como a modelagem do dispositivo FACTS 

UPFC equipado com controlador adicional POD. 



Capítulo 3 36

3. Amortecimento Suplementar de Oscilações Eletromecânicas 
 

3.1 Introdução 
 
 Neste Capítulo serão apresentados conceitos relativos ao amortecimento de oscilações 

eletromecânicas de sistemas elétricos de potência multimáquinas. Sabe-se que os 

controladores ESP (Estabilizadores de Sistemas de Potência) realizam essa função de maneira 

eficaz há várias décadas. Portanto, o procedimento para inclusão desse controlador no MSP 

Multimáquinas será apresentado. Além disso, os dispositivos FACTS podem realizar essa 

tarefa desde que sejam equipados com controladores suplementares denominados POD 

(Power Oscillation Damping). Atenção especial será dada ao dispositivo UPFC (Unified 

Power Flow Controller), sendo que a dedução matemática do Modelo de Injeção Potência 

utilizado para representação deste dispositivo será apresentada. Por fim o procedimento para 

inclusão do UPFC equipado com POD no MSP Multimáquinas será apresentado e, desta 

forma, a facilidade de inclusão de novos dispositivos no MSP será verificada. 

 

3.2 Estabilizadores de Sistemas de Potência – ESP 
 

A estabilidade de sistemas de energia elétrica em regime permanente é determinada 

pela presença das componentes de torque elétrico de sincronização e de amortecimento. A 

componente de torque elétrico de sincronização ocorre em fase com as variações do ângulo do 

rotor do gerador ( ), enquanto que a componente de amortecimento ocorre em fase com as 

variações da velocidade angular do gerador ( ) [1]. 

A falta de torque de sincronização pode levar o sistema à instabilidade do tipo 

monotônica, ou seja, onde o ângulo interno e velocidade angular dos geradores variam no 

tempo de forma exponencial. Já a falta de torque de amortecimento é caracterizada como uma 

instabilidade oscilatória, em que as citadas grandezas oscilam e podem levar o sistema à perda 

de sincronismo se medidas não forem adotadas para seu amortecimento [4,6]. 

Desde a década de 50, a utilização de Reguladores Automáticos de Tensão (RAT) de 

atuação rápida para máquinas síncronas tornou-se comum, fornecendo torque de 

sincronização. Entretanto, o uso de RAT associado às condições de alto carregamento e 

sistema de transmissão eletricamente fraco pode anular ou até mesmo tornar negativa a 

componente de torque de amortecimento inerente ao sistema de energia elétrica [6,7]. 
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Para introduzir amortecimento adicional às oscilações eletromecânicas é utilizada, em 

larga escala, a realimentação de sinais estabilizadores suplementares à malha de controle do 

RAT, através do ESP [7-9]. A estrutura deste controlador é composta por um bloco de ganho 

estático (KESP), ajustado de acordo com o amortecimento desejado, um bloco washout, sendo 

a constante Tw definida para atuação somente em modos eletromecânicos de oscilação e, de 

maneira geral, dois blocos lead-lag, sendo T1 = T3 e T2 = T4, como mostrado na Figura 3.1. 

 

Figura 3.1 – Estrutura Básica do ESP. 
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Fonte: Furini (2011). 

 

 Neste trabalho o sinal de entrada ( y) utilizado para o ESP são as variações da 

velocidade angular ( ) da máquina a ser equipada com este controlador e o sinal de saída é 

somado à malha de controle do RAT. Na seção seguinte serão apresentados os procedimentos 

para inclusão deste controlador no MSP multimáquinas [63]. 

 

3.2.1 Inclusão do Controlador ESP no MSP 
 

Nota-se da Figura 3.1 que devido à inclusão do controlador ESP surgem três novas 

variáveis para cada máquina geradora k ( V1, V2 e Vsup), as quais serão incluídas às 

variáveis de estado. De acordo com a Figura 3.1 e realizando manipulações matemáticas é 

possível obter as equações (3.1), (3.2) e (3.3) que apresentam o comportamento dinâmico das 

variáveis V1, V2 e Vsup respectivamente. 
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A derivada da velocidade angular é dada na equação (2.25) e pode ser prontamente 

substituída na equação (3.1) resultando no conjunto de equações (3.4) que define a variável de 

estado V1 em função das variáveis de estado, algébricas e de entrada do sistema devido a 

inclusão de k controladores ESP em p máquinas geradoras. 
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Adotando um procedimento semelhante ao realizado para a equação (3.4) é obtido o 

conjunto de equações (3.5) que define a variável de estado V2. 
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 Da mesma forma o conjunto de equações (3.6) apresenta o comportamento dinâmico 

da variável de estado Vsup. 
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 O processo de inclusão do ESP é finalizado pela adição do sinal suplementar Vsup à 

malha do RAT, conforme mostrado na Figura 3.2, obtendo-se a equação (3.7) para a tensão de 

campo na forma linearizada. 
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Figura 3.2 – Regulador Automático de Tensão com o Sinal Suplementar do ESP. 
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Fonte: Furini (2011). 

 

As equações (3.8) e (3.9) são obtidas da combinação das equações (3.4) à (3.7) e a 

equação (2.31) do Capítulo 2. Desta forma é obtida a representação, no domínio do tempo, de 

um sistema de energia elétrica com ng geradores, nb barras considerando a inclusão de k 

controladores ESP. 

A facilidade de inclusão de novos dispositivos e controladores no MSP pode ser 

observada das equações (3.8) e (3.9), sendo que a formulação anteriormente obtida não é 

descartada, somente novas submatrizes são adicionadas ao modelo. 
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 As equações (3.8) e (3.9) podem ser representadas na forma compacta como mostrada 

na equação (3.10) 
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Assim, a representação na forma de espaço de estados pode ser obtida pela eliminação 

do vetor de variáveis algébricas ( z) conforme mostrada na equação (3.11). 

 

u)BJJ(Bx)JJJ(Jx EEEEEEE 24213421 11 −− −+−=
•

 (3.11) 

 

 O ajuste dos parâmetros do controlador ESP é tarefa essencial para o eficaz 

amortecimento de oscilações de baixa frequência. O método proposto para tal ajuste é 

utilizado também para o ajuste do controlador POD a ser inserido no dispositivo FACTS 
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UPFC. Portanto, convenientemente o método de ajuste dos controladores ESP e POD será 

apresentado no capítulo seguinte. 

 

3.3 Dispositivo FACTS UPFC 
  

A necessidade de aumento da confiabilidade e da diminuição de custos na operação e 

planejamento de sistemas elétricos de potência exige a máxima e efetiva utilização dos 

sistemas existentes, sendo conduzidos aos seus limites estáticos e dinâmicos. Com isso, 

surgem oscilações de baixa frequência, as quais são originadas pela interação da variação de 

velocidade dos rotores das máquinas geradoras, que limitam o transporte de energia elétrica 

[1-5]. Neste contexto surgem os dispositivos FACTS, que possuem como princípio a rápida 

atuação sobre os parâmetros que governam a operação de sistemas elétricos, ou seja, tensão, 

ângulo, impedância e corrente [17,18]. 

É importante lembrar que os objetivos primordiais de aplicação dos dispositivos 

FACTS são a maximização da capacidade de transmissão e o controle do fluxo de potência 

dos sistemas existentes. Entretanto, tais dispositivos podem ser utilizados no amortecimento 

de oscilações eletromecânicas de baixa frequência, desde que sejam equipados com um 

controlador suplementar denominado POD [16,22,23,31]. 

Os dispositivos FACTS são divididos em quatro categorias: Controladores Série, 

Controladores em Derivação, Controladores Combinados Série - Série e Controladores 

Combinados Série-Derivação [18,20]. Neste trabalho, analisa-se a influência do Unified 

Power Flow Controller (UPFC), representante dos Controladores Combinados Série-

Derivação, no amortecimento das oscilações eletromecânicas. 

A representação de um dispositivo de atuação generalizada, que exemplifique a ação 

de vários controladores existentes deu origem ao UPFC. Este dispositivo pode atuar sobre 

todos os parâmetros que determinam o fluxo de potência em uma linha de transmissão, ou 

seja, pode controlar a tensão terminal, o ângulo, a reatância e a corrente da linha de 

transmissão [25,26]. 

O UPFC se enquadra na segunda geração de dispositivos FACTS, ou seja, utiliza 

conversores fonte de tensão, constituídos basicamente de chaves tiristoras autocomutadas, 

como por exemplo, o GTO (Gate-Turn Off) para obter a energia reativa necessária à 

compensação. Desta forma pode-se representar o UPFC por dois conversores fonte de tensão, 

inseridos em série e em derivação com a linha de transmissão, interligados por um capacitor 

(C) conforme mostrado na Figura 3.3. 
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Figura 3.3 – Composição Básica do UPFC. 

Conversor 
Série 

Conversor em 
Derivação 

k  m  

kkV ∠  mmV ∠  

kmI~  

C  

 
Fonte: Furini (2011). 

 

 O conversor série realiza a função principal do UPFC, inserindo uma tensão série com 

a linha de transmissão que pode ser controlada em magnitude e defasamento angular [26]. 

 O conversor em derivação possui como principal função o controle de reativos na 

barra inicial de instalação do UPFC, ou seja, esse conversor pode absorver ou gerar potência 

reativa, efetuando uma função semelhante à realizada pelo dispositivo SVC [25]. 

 Na seção seguinte é apresentada a modelagem adotada para representação do UPFC no 

MSP, denominada Modelo de Injeção de Potência [67]. 

 

3.3.1 Modelo de Injeção de Potência para o UPFC 
 
 Conforme as características acima descritas, os conversores série e em derivação 

podem ser representados, respectivamente, por uma fonte de tensão ideal Vs e uma fonte de 

corrente ideal Ish, conforme mostrado na Figura 3.4, considerando a inclusão do UPFC na 

linha de transmissão entre as barras k e m representada por uma impedância Zkm=Rkm+jXkm. 

[67,68]. 

Figura 3.4 – Representação do UPFC para o Modelo de Injeção de Potência. 

+-

kkV ∠  mmV ∠  

shI~  

k  m  
kmZ  

sV~  

 
Fonte: Furini (2011). 
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 A tensão série inserida pelo conversor série do UPFC pode ser controlada em 

magnitude, através do parâmetro r, e defasamento angular através do parâmetro , conforme 

evidenciado na equação (3.12). Esta tensão pode ser convenientemente decomposta em duas 

componentes: uma em fase (vp) e outra em quadratura com a corrente da linha de transmissão 

de instalação do UPFC (ikm) de acordo com o diagrama fasorial da Figura 3.5. 

 
)(~~ +kjj e=rVeV=rV kks  (3.12) 

 

Figura 3.5 – Diagrama Fasorial devido Inclusão do UPFC. 

 
Fonte: Furini (2011). 

 

 A atuação do conversor em derivação será representada pelo controle do nível da 

tensão através da injeção de uma corrente elétrica em quadratura com a tensão da barra inicial 

de instalação, sendo neste trabalho representada por iq, também mostrada na Figura 3.5. Ainda 

desta Figura é possível definir os parâmetros r e  em função das variáveis do sistema e do 

UPFC, de acordo com as equações (3.13) e (3.14), respectivamente [68]. 

 

k

qp

V
+vv

r=
22

 (3.13) 

 

+-
v
v

= k
p

qarctan  (3.14) 

 

 Através de transformações convenientes (apresentadas de forma completa em [63]) 

das fontes de tensão (Vs) e corrente ( sh) é possível definir o Modelo de Injeção de Potência 

para o UPFC, o qual pode ser representado por cargas variáveis nas barras inicial (k) e final 
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(m) de instalação do UPFC, de acordo com a Figura 3.6 [67, 68]. Estas cargas são 

dependentes do ponto de operação do sistema e também dos parâmetros do UPFC, conforme 

apresentado no conjunto de equações (3.15) que definem as cargas ativas (Pk, Pm) e reativas 

(Qk, Qm). 

Figura 3.6 – Modelo de Injeção de Potência para o UPFC. 

kkV  mmV  

kkk jQPS +=~  mmm jQPS +=~  

kmZ  

 
Fonte: Furini (2011). 
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 O conjunto de equações (3.15) descreve o Modelo de Injeção de Potência para o 

UPFC e deve ser linearizado em torno de um ponto de equilíbrio, pois o escopo deste trabalho 

é o estudo da ação de amortecimento do UPFC na estabilidade a pequenas perturbações. Desta 

forma são obtidos os coeficientes ativos e reativos para o Modelo de Injeção de Potência do 

UPFC, mostrados de forma integral no Apêndice I. 
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3.3.2 Inclusão do UPFC com Estabilizador Suplementar (POD) no MSP 
 

 A utilização de ESP é realizada de maneira eficaz, econômica e confiável há várias 

décadas [3-7]. Sua localização (malha de controle da tensão do gerador) e filosofia de 

aplicação evidenciam que sua principal atuação é o amortecimento das oscilações de modo 

local, ou seja, associadas a geradores fisicamente próximos. Visando superar esta restrição 

surgem os dispositivos FACTS como possibilidade de inserção de amortecimento. 

Em vista disso, para que ocorra a adição de amortecimento de maneira efetiva, é 

necessária a introdução de um controlador adicional (normalmente nomeado de POD) à malha 

de controle do dispositivo FACTS UPFC [16,22,23,31]. Para inclusão do UPFC no MSP é 

necessária a representação de um modelo dinâmico para os parâmetros de controle do UPFC, 

ou seja, para as componentes vp e vq da tensão série (Vs) e a componente iq da corrente em 

derivação ( sh).  

Considere que o dispositivo UPFC opera no modo de compensação reativa série, ou 

seja, introduzindo amortecimento através da componente vq, processada pelo controlador 

suplementar POD, cuja estrutura é idêntica à utilizada para o ESP. É importante ressaltar que 

apesar da estrutura dos controladores ESP e POD serem idênticas, o sinal de entrada para cada 

controlador e a realimentação de cada um destes para o sistema elétrico são diferentes. 

Utiliza-se como sinal de entrada para o POD as variações do fluxo de potência ativa na linha 

de transmissão de instalação do UPFC ( Pkm – equação (3.16)) e para o ESP as variações da 

velocidade angular ( k) da máquina de instalação deste controlador. Portanto, para ambos os 

casos são sinais de entrada disponíveis localmente, dispensando assim, o uso de sistemas de 

telecomunicação, os quais oneram e diminuem a confiabilidade na operação de sistemas de 

energia elétrica [11,14,16]. 

 

mkmkkmkmkmkm V+AV+A=AP 321  (3.16) 

 

Na Figura 3.7 é apresentado o modelo dinâmico e linearizado para o UPFC 

considerando o POD modulando as variações da tensão vq. 

Na Figura 3.7 o atraso inerente ao sistema de atuação dos parâmetros vp, vq e iq é 

representado pelas constantes de tempo Tvp, Tvq e Tiq. Além disso, pode-se observar que o 

bloco de controle do parâmetro iq possui um ganho (Kiq) responsável pela regulação da tensão 

da barra inicial de instalação ( Vk) do UPFC. 
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Figura 3.7 – Modelo Dinâmico do UPFC – Modo de Operação - vq. 
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Fonte: Furini (2011). 

 

A inclusão do UPFC no MSP é realizada adotando um procedimento semelhante ao 

realizado para o ESP. Entretanto devido ao fato do sinal de entrada (fluxo de potência ativa) 

do POD não ser uma variável de estado faz-se necessária a divisão dos blocos representativos 

do POD de acordo com o apresentado na Figura 3.8 [63]. 

 

Figura 3.8 – Divisão dos Blocos Washout e Lead-lag do POD.
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Fonte: Furini (2011). 
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 Da Figura 3.8 nota-se o surgimento de três variáveis de estado ( X 1, X 2 e X POD), 

sem sentido físico que serão incluídas ao conjunto de variáveis de estado original do sistema, 

devido à inclusão do UPFC com controlador POD. Também da Figura 3.8 é possível definir 

as novas variáveis de estado do sistema de acordo com o conjunto de equações (3.17). 
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O processo de inclusão do POD é finalizado pela realimentação do sinal suplementar 

( XPOD) ao bloco de controle da componente vq da tensão serie do UPFC, de acordo com a 

equação (3.18). 
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Das equações (3.16) e (3.17) é possível obter o comportamento dinâmico da variável 

de estado X 1 para um sistema multimáquinas de ng geradores, nb barras e n dispositivos 

UPFC instalados entre a barra inicial k e final m de acordo com a equação (3.19). 
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 Adotando um procedimento análogo ao realizado anteriormente para X 1 define-se a 

variável de estado X 2 de acordo com a equação (3.20). 
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[ ] [ ]2124 KK =  (3.20.d) 

 

Utilizando a expressão que define a variável X 2 é possível definir a variável X POD 

de acordo com a equação (3.21). 
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Finalmente definem-se as variáveis de controle do UPFC (vp, vq e iq), como variáveis 

de estado de acordo com o conjunto de equações (3.22), (3.23) e (3.24) respectivamente. 
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Após a definição das equações diferenciais (equações (3.19) – (3.24)) que representam 

a instalação do dispositivo UPFC faz-se necessária a aplicação do balanço nodal de potências 

ativa e reativa para a obtenção das equações algébricas do MSP para esta configuração. 

O balanço de potência ativa é mostrado na equação (3.25) enquanto que o balanço de 

potência reativa é dado pela equação (3.26). Nestas equações Pk e Pm são, respectivamente, 

as injeções lineares de potência ativa para a barra inicial e para a barra final de instalação do 

UPFC. De forma análoga Qk e Qm são as injeções de potência reativa para a barra inicial e 

para a barra final de instalação do UPFC. 

Portanto, se a barra k em questão for uma barra inicial de instalação, Pm e Qm serão 

nulos; porém, se esta for uma barra final, então Pk e Qk é que serão nulos. 
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 As expressões de Pk, Qk, Pm e Qm são mostradas no Apêndice I como também 

seus respectivos coeficientes. 

 Desta forma, a formulação matricial das variáveis de estado para um sistema 

multimáquinas com ng geradores e nb barras e n dispositivos UPFC equipados com POD 

modulando as variações da tensão vq é dada pela equação (3.27). 
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O balanço de potências ativa e reativa é obtido conforme apresentado nas equações 

(3.25) e (3.26) sendo que a formulação obtida para o MSP no Capítulo 2 não é descartada. 

Somente algumas matrizes são adicionadas às já existentes, como mostrado na equação 

(3.28). 
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 As submatrizes A4U, A5U, A6U, R4U, R5U e R6U são formadas de acordo com o tipo de 

barra de instalação do UPFC, ou seja, se a barra em questão for do tipo inicial de instalação 
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do UPFC, têm-se coeficientes ativos e reativos da barra inicial (bi), caso contrário, serão 

formadas por coeficientes ativos e reativos da barra final (bf), conforme mostrado no 

Apêndice I. 

 A matriz J4U possui formulação semelhante à apresentada no Capítulo 2 (pela equação 

(2.30)), porém deve-se incluir o efeito do dispositivo UPFC no balanço de potências ativa e 

reativa conforme mostrado pelo conjunto de equações (3.29). 
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Os coeficientes iniciais e finais do UPFC serão nulos caso a barra em questão for 

respectivamente do tipo final e inicial de instalação do UPFC. 

 A equação matricial (3.30) apresenta a forma compacta das equações (3.27) e (3.28). 
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 Eliminando-se o vetor de variáveis algébricas z é obtida a formulação do sistema 

multimáquinas no espaço de estados, expressa pela equação (3.31). 

UUUUUUUUUU u)BJJ(Bx)JJJ(Jux 24213421 11 −− −+−=
•

 (3.31) 
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3.4 Conclusões 
 
 Neste Capítulo foram apresentados os conceitos motivadores da utilização de sinais 

suplementares para o amortecimento de oscilações eletromecânicas de baixa frequência. A 

inclusão dos controladores clássicos ESP no MSP foi abordada. Da formulação apresentada 

notou-se que o modelo utilizado para a representação de sistemas multimáquinas facilita a 

inclusão de novos dispositivos no modelo, onde a formulação anteriormente obtida não é 

descartada e sim ocorre um acréscimo de submatrizes à formulação original. 

A possibilidade de utilização dos dispositivos FACTS no amortecimento de oscilações 

eletromecânicas foi apresentada, sendo dado destaque ao dispositivo UPFC, de atuação 

simultânea ou seletiva sobre todos os parâmetros que determinam o fluxo de potência em um 

sistema de transmissão. A modelagem utilizada para o UPFC, a qual apresenta cargas 

variáveis de acordo com o ponto de operação nas barras inicial e final de instalação do 

dispositivo se mostrou conveniente para o MSP. Novamente observou-se a facilidade de 

inclusão de novos equipamentos no MSP quando um controlador adicional (POD) foi 

incorporado ao UPFC. 

No Capítulo seguinte será apresentado o procedimento para o ajuste dos parâmetros 

dos controladores, o qual utiliza métodos clássicos para a geração da base de dados (dados de 

treinamento) das redes neurais artificiais Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa, que 

também serão apresentadas. 
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4. Projeto Coordenado de Controladores Suplementares de 
Amortecimento
 

4.1 Introdução 
 
 O projeto de controladores suplementares de amortecimento visando a estabilidade a 

pequenas perturbações de sistemas elétricos de potência é uma tarefa complexa, pois exige 

alto conhecimento do sistema em questão pelo projetista, sendo que neste trabalho tal tarefa 

envolve várias etapas que podem ser resumidas como no fluxograma mostrado na Figura 4.1. 

 

Figura 4.1 – Etapas do Projeto Coordenado de Controladores Utilizando Redes Neurais Artificiais. 

 Verificação dos modos oscilatórios críticos 
utilizando o MSP - Multimáquinas 

Cálculo dos Resíduos para a FTMA dos 
controladores ESP e POD 

Obtenção das melhores localizações para os 
controladores (Resíduos com módulo maior) 

Projeto Individual dos controladores ESP e 
POD utilizando o método dos Resíduos 

Análise dos Zeros da FTMA de cada 
controlador para coeficientes de 
amortecimento ( ) insatisfatórios 

 
satisfatório? 

Não 

Projeto Coordenado dos controladores 
ESP e POD utilizando o algoritmo 

Decentralized Modal Control (DMC) 

Sim 

Treinamento das Redes Neurais PMC e 
ARTMAP Nebulosa 

Comparação da Atuação das Redes 
Neurais PMC e ARTMAP Nebulosa 

Coleta de Padrões de 
Treinamento para as RNAs 

 
Fonte: Furini (2011). 
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Inicialmente devem ser diagnosticados quais modos oscilatórios possuem 

amortecimento insuficiente. A próxima etapa (de grande importância) é a seleção do sinal de 

entrada para os controladores e devem ser escolhidos somente sinais que possuem grande 

observabilidade do modo oscilatório com amortecimento insuficiente. Desta forma, de acordo 

com os sinais selecionados podem ser definidos os locais (Geradores para o ESP e Linhas de 

Transmissão para o conjunto UPFC-POD) para a instalação dos controladores, seguindo a 

filosofia de utilização de sinais disponíveis localmente, os quais dispensam o uso de sistemas 

de telecomunicação. Com estas informações pode-se realizar o projeto aplicando algum 

método de ajuste, seja sequencial, coordenado, robusto ou inteligente (neste caso as redes 

neurais artificiais - RNAs). Neste Capítulo será apresentado todo o procedimento necessário 

para realização do projeto coordenado de controladores suplementares de amortecimento 

através das redes neurais artificiais. Dito de outra forma serão apresentados todos os conceitos 

e a formulação envolvida desde a detecção dos modos oscilatórios pouco amortecidos ou 

instáveis até a aplicação das RNAs no projeto de controladores suplementares de 

amortecimento. Para isso, os conceitos básicos relativos à teoria e aplicação de redes neurais 

artificiais (RNAs) na resolução de problemas complexos dos sistemas de energia elétrica 

serão abordados. Das diversas arquiteturas presentes na literatura serão destacadas as redes 

neurais Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa. Ambas as redes neurais serão 

utilizadas no ajuste dos parâmetros dos controladores ESP e POD para condições variadas de 

carregamento para dois sistemas teste. O equacionamento necessário para o desenvolvimento 

computacional do algoritmo de treinamento e teste destas redes será apresentado. As 

características positivas da RNA ARTMAP Nebulosa, tais como a garantia de estabilidade, 

convergência e rápido treinamento serão abordadas. Com isso, pretende-se explorar tais 

benefícios da aplicação da RNA ARTMAP Nebulosa propondo-a como alternativa à já 

consagrada RNA Perceptron Multicamadas e ao algoritmo retropropagação, comumente 

utilizado para seu treinamento. 

 

4.2 Método dos Resíduos 
 

O segundo passo para o projeto de controladores para sistemas elétricos de potência 

multimáquinas é definir sua localização para instalação. A localização para qualquer 

controlador deve ser adotada buscando o máximo amortecimento ao modo oscilatório de 

interesse e mínimas interações com os modos restantes. Neste contexto o método dos resíduos 



Capítulo 4 57

pode fornecer a localização tanto para os controladores ESP quanto para os controladores 

POD [31-33, 63]. 

Esta etapa do projeto dos controladores ESP e POD é baseada na obtenção dos 

resíduos da função de transferência em malha aberta (FTMA) entre a entrada ( y) e a saída 

( u) dos controladores. Para isso considere que o sistema elétrico de potência é representado 

por uma função de transferência SEP(s) e que KH(s) seja a função de transferência do 

controlador a ser inserido, de acordo com a Figura 4.2. 

 

Figura 4.2 – Função de Transferência do Sistema Elétrico de Potência com Controlador. 
 

( )sSEP  

K H(s)

u  y  + 

+ 

 
Fonte: Furini (2011). 

 

O resíduo (Rijk) obtido fornece informações sobre a controlabilidade e observabilidade 

do conjunto entrada-saída (Cj – Bk) para o controlador em um determinado autovalor ( i) de 

acordo com os autovetores direito ( i) e esquerdo ( i) obtidos da matriz de estados do 

sistema, conforme apresentado na equação (4.1) [22]. Portanto, o maior resíduo fornecerá 

maior amortecimento ao modo de oscilação selecionado. 

 

kiijijk BCR ψϕ=  (4.1) 

 

Desta forma, através da inclusão de um controlador é possível deslocar o autovalor ( i) 

para o semiplano esquerdo do plano complexo, de maneira que sua componente real se torne 

mais negativa. A equação (4.2) mostra a relação entre o deslocamento do autovalor e o seu 

correspondente resíduo [22]. 

 

( ))( iijki HKR λλ =Δ  (4.2) 

 

O projeto do controlador se resume a calcular as constantes de tempo T1=T3, T2=T4 e o 

ganho K de forma a introduzir a compensação de fase necessária ao deslocamento do 

autovalor de interesse, de acordo com o apresentado esquematicamente na Figura 4.3. Para 
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isso, considere que o ângulo a ser compensado pelo controlador seja �, i seja a frequência 

em rad/s do modo eletromecânico de interesse e que ides a posição desejada para o autovalor, 

de forma que o conjunto de equações (4.3) fornece o procedimento para obtenção dos 

parâmetros do controlador [22]. 

 

Figura 4.3 – Deslocamento do Autovalor de Interesse de Acordo com o Método dos Resíduos. 

 Imag 

Real 

Rijk 

ϑ  
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Fonte: Furini (2011). 
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O amortecimento obtido para os modos oscilatórios de interesse será, individualmente, 

muito próximo ao desejado, uma vez realizado o ajuste dos controladores pelo método dos 

resíduos, descrito pelo conjunto de equações (4.3). Entretanto, das análises realizadas e da 

literatura especializada [69,70], nota-se que a inserção de amortecimento pode ser 

comprometida pela presença de zeros da FTMA dos controladores próximos aos polos 

referentes aos autovalores/modos oscilatórios de interesse. Este fato é brevemente abordado 

na seção seguinte. 
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4.3 Influência dos Zeros da FTMA no Projeto de Controladores Suplementares 
 

O posicionamento dos zeros da FTMA de um controlador é determinante no 

comportamento do polo da função de transferência em malha fechada (FTMF) do sistema a 

ser controlado. Desta forma o posicionamento dos zeros da FTMA de um controlador está 

intimamente relacionado à facilidade ou dificuldade de controle sobre um sistema [28,69,70]. 

Como os polos da FTMF tendem a se deslocar para os zeros da FTMA quando o 

ganho tende ao infinito, é importante que haja uma boa distância entre os polos críticos e os 

zeros a fim de se obter um movimento adequado do autovalor de interesse com o aumento do 

ganho [12]. 

Se para uma dada localização do controlador no sistema, o conjunto entrada-saída 

fornecer boas condições de controlabilidade e observabilidade para o polo de interesse, esta 

localização será eficiente no amortecimento deste polo de acordo com o método dos resíduos. 

Observe que neste método foca-se o projeto no polo de interesse e nenhuma informação é 

obtida em relação aos zeros da FTMA. Em vista disso, em alguns casos, uma posição 

satisfatória obtida pelo método dos resíduos pode não fornecer amortecimento adequado 

devido ao mau posicionamento dos zeros da FTMA [71-73]. 

É importante salientar que, neste trabalho, os zeros são obtidos através das funções 

disponíveis na biblioteca do software MATLAB®, sendo que o algoritmo utilizado é 

apresentado de maneira completa em [74]. 

Portanto, o posicionamento de zeros em uma determinada região do plano complexo 

pode limitar a eficácia do controlador projetado pelo método dos resíduos, ou seja, o 

amortecimento desejado poderá não ser obtido. Desta forma, uma nova localização para os 

controladores deve ser verificada até que o amortecimento obtido individualmente para cada 

modo oscilatório seja satisfatório [71-73]. 

 

4.4 Método Decentralized Modal Control - DMC 
 

O objetivo principal deste trabalho é o ajuste coordenado dos controladores 

suplementares de amortecimento através da aplicação das Redes Neurais Artificiais. Para isso, 

um método clássico pode ser aplicado para a coleta de padrões para o treinamento das RNAs. 

Após a aplicação do método dos resíduos e verificação do posicionamento dos zeros da 

FTMA dos controladores aplica-se o método de ajuste DMC, sendo este baseado na 

coordenação da operação entre controladores POD e ESP. Este método possui como 
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equacionamento básico o posicionamento de polos em malha fechada, obtendo assim os 

parâmetros dos controladores através da resolução iterativa de equações não lineares [75,76]. 

Assim apresenta-se uma matriz G(s), que represente a função de transferência em malha 

aberta do sistema a ser estudado, obtida da manipulação da equação (3.10) para o caso do ESP 

e equação (3.30) para o UPFC-POD para uma dada saída do sistema ( y = C1 x+C2 z) 

conforme apresentado na equação (4.4). 
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Os controladores ESP e POD possuem a mesma estrutura e, portanto o mesmo 

equacionamento, assim pode-se definir uma matriz diagonal [H(s)] de controle, composta 

pelas equações individuais de todos os controladores (hi) de acordo com a equação (4.5). 
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O comportamento dinâmico do sistema de energia elétrica, após a inclusão dos 

controladores, é analisado através dos autovalores ( ), obtidos da resolução da equação 

característica da função de transferência de malha fechada dada pela equação (4.6). 

 

( ) ( )[ ] 1det =− =λssHsGI  (4.6) 

 

A inclusão de i controladores possibilita o posicionamento de i autovalores, 

especificando-se o coeficiente de amortecimento desejado para os autovalores de interesse, a 

constante de tempo washout (Twi) e a constante de tempo de atraso de fase (T2i) para os 

controladores, a qual é obtida pelo método dos resíduos (equação (4.3)). Assim, através do 

desenvolvimento em colunas do determinante apresentado na equação (4.6) é obtido um 

conjunto de equações não lineares, sendo utilizado o método de Newton-Raphson para sua 

solução, ou seja, a obtenção dos valores de ganho (Ki) e da constante de tempo (T1i) que 

satisfaçam o posicionamento dos autovalores de interesse [77,78]. 
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4.5 Redes Neurais Artificiais 
 

Redes neurais artificiais simulam o comportamento do cérebro humano na solução de 

problemas de reconhecimento, aprendizado e diagnóstico. Para isso são compostas por várias 

camadas com inúmeras unidades de processamento (neurônios artificiais) altamente 

interligadas, caracterizando o processamento paralelo executado pelo cérebro humano [48, 

49]. 

O procedimento realizado pela maioria das redes neurais artificiais para a solução de 

qualquer problema é composto de duas etapas, primeiramente a rede neural extrai 

informações sobre o processo a ser solucionado através de exemplos e após isso deve 

apresentar soluções coerentes para condições não conhecidas, ou seja, deve ser capaz de 

generalizar. Estas duas etapas apresentam as principais características motivadoras de 

utilização das redes neurais artificiais na resolução de problemas complexos, quais sejam, sua 

capacidade de aprendizado e generalização [55,79]. 

A interligação entre os neurônios, anteriormente descrita, é realizada por pesos 

sinápticos que descrevem o processo de aprendizagem e memória para o ser humano. 

Portanto, para que a rede neural artificial solucione eficientemente um problema proposto é 

necessário que esta aprenda o processo de resolução, ou seja, é necessário que esta rede seja 

treinada. 

O tipo de treinamento utilizado para a aprendizagem das redes neurais artificiais é 

dividido em dois grupos principais: treinamento supervisionado e treinamento não 

supervisionado. 

Para o treinamento não supervisionado utiliza-se somente um conjunto de entradas. 

Desta forma admite-se que a rede neural seja capaz de mapear as características principais do 

problema somente com as entradas fornecidas a ela; normalmente este treinamento é 

denominado de auto-organizável [48,49,80]. 

O treinamento supervisionado é composto por um conjunto de entradas e as suas 

respectivas saídas desejadas, ou seja, para este tipo de aprendizado tem-se a solução esperada 

para diversas condições de operação. Portanto, realiza-se um mapeamento das características 

inerentes aos conjuntos de entrada e saída desejada [48,49,80]. As redes neurais utilizadas 

neste trabalho, Perceptron Multicamadas e ARTMAP Nebulosa, utilizam o treinamento 

supervisionado como método de aprendizagem. 

Ao fim do processo de treinamento a rede neural será capaz de fornecer soluções 

consistentes para condições de entrada não utilizadas no treinamento. Com isso, nota-se a 
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potencialidade de utilização das redes neurais artificiais, principalmente em problemas 

complexos onde a modelagem do sistema a ser observado/controlado não é conhecida ou 

muito trabalhosa. Todas as características descritas anteriormente habilitam o uso das redes 

neurais artificiais em sistemas elétricos de potência. Portanto, propõe-se a utilização de redes 

neurais artificiais no projeto de controladores para o amortecimento de oscilações 

eletromecânicas em sistemas elétricos de potência multimáquinas. Para isso as redes 

Perceptron Multicamadas e ARTMAP Nebulosa são utilizadas e serão apresentadas a seguir. 

4.5.1 Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas 
 

A RNA Perceptron Multicamadas é composta por camadas sucessivas de neurônios 

artificiais. Normalmente a estrutura desta rede possui uma camada de entrada, uma camada de 

saída e várias camadas escondidas, sendo que o número de camadas escondidas e o número de 

neurônios pertencentes a esta camada são determinados empiricamente, pois depende da 

complexidade do problema a ser resolvido [55,81]. Entretanto, para as camadas de entrada e 

saída normalmente adota-se como número de neurônios a dimensão dos vetores de entrada e 

saída respectivamente [82]. Além disso, as camadas são interligadas por pesos sinápticos que 

processam o nível de atividade existente entre a saída de uma camada para a entrada da 

camada subsequente. 

A RNA Perceptron Multicamadas é classificada como uma rede feedforward, ou seja, 

os sinais aplicados à camada de entrada são progressivamente aplicados às camadas 

posteriores, conforme mostrado na Figura 4.4. 

 

Figura 4.4 – Estrutura de uma Rede Feedforward com uma Camada Escondida. 

 
Fonte: Furini (2011). 
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O processamento de dados envolvido em cada neurônio da rede neural pode ser 

entendido de acordo com o apresentado na Figura 4.5 no qual é descrito o grafo de fluxo de 

sinais do neurônio j. 

 

Figura 4.5 – Grafo de Fluxo de Sinais na Interligação entre os Neurônios i e j. 
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Fonte: Furini (2011). 

 

De acordo com a Figura 4.5 e considerando a interligação entre os neurônios i e j de 

camadas sucessivas, onde a entrada (xi) é conectada ao neurônio j através de um peso 

sináptico wji, é possível definir o potencial de ativação (zj) do neurônio j de acordo com a 

equação (4.7) para m entradas considerando o n-ésimo padrão de treinamento, onde w0 é peso 

sináptico do limiar (bias) [48]. 
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Desta forma, a saída (yj) do neurônio j é obtida de acordo com o potencial de ativação 

e sua função de ativação não linear ( ), neste trabalho é utilizada a sigmóide, conforme 

mostrado na equação (4.8), sendo que  define a inclinação da função sigmóide. 
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Após a definição dos princípios básicos da RNA Perceptron Multicamadas, na 
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sequência será apresentado o algoritmo normalmente utilizado para o treinamento desta rede, 

denominado retropropagação [48,83]. 

 

4.5.1.1 Treinamento da RNA Perceptron Multicamadas – Algoritmo Retropropagação 
 

Uma propriedade extremamente importante da RNA Perceptron Multicamadas é o 

aprendizado através de exemplos, constituídos de um conjunto de saídas desejadas para 

determinadas entradas. Trata-se, portanto, de um treinamento supervisionado. Desta forma, 

pode-se afirmar que o processo contínuo de apresentação do conjunto de entradas e saídas 

desejadas, até que a diferença entre as saídas reais dos neurônios e as desejadas se enquadrem 

em certa tolerância, é o processo de treinamento. 

O algoritmo retropropagação é baseado na retropropagação do erro, ou seja, a correção 

dos pesos é feita no sentido da camada de saída para a camada intermediária e assim por 

diante. Este algoritmo é basicamente constituído de duas etapas, direta e reversa. Na etapa 

direta, através da inicialização aleatória dos pesos sinápticos e aplicação de entradas, são 

obtidas as saídas dos neurônios que são consequentemente comparadas às saídas desejadas. 

Desta forma, o erro entre as saídas deverá ser calculado (real x desejada) e caso este erro seja 

maior que uma tolerância pré-especificada, os pesos sinápticos devem ser ajustados, 

caracterizando a etapa reversa [48]. 

A função erro quadrático (EQ) é minimizada de acordo com as saídas real (yj) e 

desejada (dj) para k saídas da RNA considerando o n-ésimo padrão de treinamento, conforme 

mostrado na equação (4.9) e apresentado na Figura 4.5. 
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Define-se como índice para o critério de parada o erro quadrático médio (EQM) 

normalizado em função do total de n padrões de treinamento, de acordo com a equação (4.10) 

[56]. 
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O algoritmo converge se a diferença do EQM entre duas épocas consecutivas é menor 

que certa tolerância  previamente especificada, de acordo com a inequação (4.11). Uma 

época consiste no intervalo correspondente à apresentação de todos os  padrões de 

treinamento à camada de entrada da rede [48,49,82]. 

 

ε≤−+ |)()1(| nEnE QMQM   (4.11) 

 

A correção dos pesos sinápticos é imperativa caso a inequação (4.11) não seja 

satisfeita e realizada de acordo com o conjunto de equações (4.12), onde  é o gradiente local 

do neurônio j,  a taxa de treinamento e y’(n) é a derivada da função de ativação sigmóide. É 

importante ressaltar que a equação (4.12.a) é aplicada aos pesos sinápticos interligados à 

camada de saída enquanto que a equação (4.12.b) aos demais pesos interligados às demais 

camadas, onde  corresponde ao conjunto de neurônios da camada seguinte do neurônio j 

interligados ao neurônio j [56]. 
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É usual a introdução de um termo de aceleração do processo de treinamento, 

denominado termo momentum ( ), evitando dessa forma a paralisia no processo de 

convergência do treinamento [49,84,85]. 

Desta forma, através da introdução deste termo na equação de adaptação dos pesos 

sinápticos é possível acelerar o processo de convergência do treinamento da rede neural e 

aumentar a estabilidade do processo de aprendizado. Portanto, a nova equação de adaptação 

de pesos é mostrada na equação (4.13). 

 

)1()1(2)()()()1( −Δ+−+=Δ+=+ nwxnwnwnwnw ijijijijijij βυβη   (4.13) 

 



Capítulo 4 66

4.5.1.2 Considerações ao Treinamento da RNA Perceptron Multicamadas – Algoritmo 
Retropropagação

 

O desenvolvimento do algoritmo de treinamento da RNA Perceptron Multicamadas foi 

muito importante para a intensificação das pesquisas atuais na área de redes neurais artificiais, 

pois renovou o interesse de vários pesquisadores. Entretanto notam-se algumas limitações, 

principalmente o tempo de treinamento e a ocorrência de demasiados mínimos locais [83]. 

A inclusão do termo momentum, o qual acelera o processo de treinamento, constitui 

uma melhora ao processo de treinamento original [56]. Além disso, outras estratégias podem 

ser utilizadas na melhoria do algoritmo Retropropagação, tais como a incorporação de 

controladores nebulosos no ajuste da taxa de treinamento [86]. Entretanto, as melhorias 

obtidas com tais modificações não são satisfatórias, pois as limitações não são eliminadas. 

 A utilização do gradiente descendente ocasiona o surgimento de vários mínimos locais 

e vales na superfície de erro do algoritmo de treinamento, com isso, a rede pode finalizar seu 

treinamento sem obter os resultados exigidos e esperados, ocasionando várias oscilações na 

resposta devido à uma convergência lenta do algoritmo de treinamento [56,82]. Além disso, 

pode ocorrer paralisia no processo de adaptação dos pesos, pois a saída da função sigmóide 

pode ser muito alta (muito próxima à 1 ou 0), ocasionando altos valores para os pesos 

sinápticos caracterizando a saturação do ajuste dos pesos [82,87]. 

 Outro fator limitante ao processo de treinamento é que os pesos iniciais devem possuir 

valores randômicos, pois a iniciação com valores nulos limita a convergência do algoritmo 

[88]. Com isso a solução final apresentada pela rede possui grande dependência dos valores 

utilizados na iniciação dos pesos. 

 Visando a eliminação das características negativas do treinamento da RNA Perceptron 

Multicamadas é que se propõe a utilização da rede neural ARTMAP Nebulosa. A seguir serão 

apresentados os conceitos básicos e a formulação necessária ao desenvolvimento desta rede. 

 

4.5.2 Rede Neural Artificial ARTMAP Nebulosa 
 

A rede neural artificial ARTMAP Nebulosa é uma arquitetura baseada na teoria da 

ressonância adaptativa (Adaptive Resonance Theory - ART) e pertence à família das redes 

neurais ART [89]. Sua principal característica de atuação é o agrupamento de todas as 

entradas em classes, as quais são criadas durante o processo de treinamento. Desta forma a 

convergência do processo de treinamento é estável e rápida. Outra característica positiva da 
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família de redes ART é a preservação da plasticidade, ou seja, aprender continuamente sem 

comprometer as informações anteriormente obtidas [58]. 

Portanto, a RNA ARTMAP nebulosa realiza o reconhecimento de entradas arbitrárias 

em classes através de um processo de auto-organização. A aprendizagem obtida por essa rede 

é realizada por um processo de treinamento supervisionado. Desta forma, apresenta-se na 

Figura 4.6 a estrutura desta rede neural, a qual é composta de dois módulos nebulosos ART 

(ARTa e ARTb), os quais recebem e classificam as entradas (Ia) e saídas desejadas (Ib) 

respectivamente, e um módulo Inter-ART que verifica o casamento das entradas e saídas 

(binárias ou analógicas) em uma determinada classe [90]. 

 

Figura 4.6 - Estrutura da rede neural ARTMAP nebulosa. 

 
Fonte: Furini (2011). 

 

A seguir serão apresentados os procedimentos para treinamento e os principais 

componentes da RNA ARTMAP nebulosa [91-93]. 

 

4.5.2.1 Parâmetros Fundamentais 
 

Os parâmetros fundamentais para definição no processo de aprendizagem e 

diagnóstico de uma RNA ARTMAP nebulosa são: 
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• O parâmetro de escolha ( >0): que atua na seleção de categorias; 

 

• O parâmetro taxa de treinamento (  ∈ [0 1]): que controla a velocidade de 

adaptação dos pesos sinápticos; 

 

• Os parâmetros de vigilância ( a, b e ab ∈ [0 1]) para os módulos ARTa, 

ARTb e Inter-ART respectivamente. Estes parâmetros controlam a ressonância da 

rede, definindo o número de classes. 

 

4.5.2.2 Módulos ARTa e ARTb 
 

Cada módulo ART é composto de três camadas: F0 (camada de entrada), que recebe os 

padrões de entrada atuais; F1 (camada de comparação), responsável pela diversificação das 

entradas advindas de F0; e F2 (camada de reconhecimento), que realiza o armazenamento em 

classes. 

Os dados (I) fornecidos para a camada F0 estão na forma de codificação de 

complemento, ou seja, Ia = [a ac] e Ib = [b bc], no qual ac = 1-a. 

As camadas F1 e F2 são interligadas por pesos sinápticos (wja para ARTa e wkb para 

ARTb), que representam a ativação de uma determinada categoria em F2. Todos os pesos 

possuem valor inicial igual a 1, portanto durante o processo de treinamento estes pesos são 

decrescidos, caracterizando a estabilidade do processo de treinamento. Os pesos 

anteriormente descritos são utilizados no processo de escolha da categoria, sendo que para 

cada vetor de entrada (I) em F1 e nó j de F2 é possível definir a função de escolha Tj de acordo 

com a equação (4.14). 
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Na equação (4.14) ∧ é o operador nebuloso AND. A escolha da categoria é efetuada 

de acordo com o critério mostrado na equação (4.15), onde J é o nó ativo de F2. 

 

jTmaxargJ =  (4.15) 
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Por fim a ressonância ocorre se o critério de vigilância apresentado na equação (4.16) 

for satisfeito para o nó ativo J. 

 

ρ≥
∧
I
wI J  (4.16) 

 

Caso o critério de vigilância apresentado na equação (4.16) não seja satisfeito, ocorre 

o reset, no qual a função de escolha para o nó ativo J é anulada e o processo continua até que 

uma nova categoria J satisfaça o critério da equação (4.16). Ao fim do processo de 

ressonância nos módulos ARTa e ARTb faz-se necessário verificar o casamento das 

categorias de ambos os módulos, o qual é realizado pelo módulo Inter-ART. 

 

4.5.2.3 Módulo Inter-ART 
 

Conforme descrito anteriormente este módulo é responsável pelo casamento de 

informações entre os módulos ART, ou seja, verifica se a entrada representada pela categoria 

ativa (J) do módulo ARTa corresponde à saída desejada representada pela categoria ativa (K) 

do módulo ARTb. Este processo é realizado pelo critério denominado Match Tracking 

descrito pela equação (4.17). 
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Na equação anterior yb representa o vetor de atividade do módulo ARTb, ou seja 

representa a categoria ativa da saída desejada. Este vetor, inicialmente nulo, obtém o valor 

unitário na posição que caracteriza a ressonância para uma determinada categoria.  

Caso o critério proposto pela equação (4.17) não seja satisfeito, uma nova categoria do 

módulo ARTa deve ser escolhida e introduzida no processo de treinamento até que este 

critério seja satisfeito. 

 

4.5.2.4 Aprendizado – Adaptação dos Pesos 
 

Depois de satisfeitos os processos de ressonância para os módulos ARTa e ARTb e o 
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critério Match Tracking para o módulo Inter-ART é realizada a adaptação dos pesos 

sinápticos a
Jw , b

Kw e ab
JKw  de acordo com a equação (4.18). 
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A adaptação dos pesos é a última etapa do processo de treinamento da RNA ARTMAP 

nebulosa. 

 O fluxograma da Figura 4.7, apresenta as etapas para o treinamento da RNA 

ARTMAP nebulosa, no qual fica mais evidente os conceitos e formulações definidas 

anteriormente [80]. 

 

4.5.2.5 Considerações ao Treinamento da RNA ARTMAP nebulosa 
 

Nota-se do processo de treinamento desta rede neural que não ocorre um processo de 

minimização de erros, tal como realizado pelo algoritmo Retropropagação o qual é baseado 

no gradiente descendente. Com isso, a escolha dos parâmetros para especificação é de 

fundamental importância para a extração de características dos dados de treinamento e para a 

consequente geração de categorias coerentes [91]. 

A iniciação dos pesos sinápticos é feita adotando como valor inicial 1, e com isso ao 

longo do processo de treinamento estes pesos vão decrescendo, o que impede a saturação do 

processo de adaptação dos pesos. Desta forma a convergência do processo de treinamento é 

garantida e isto ocorre de maneira mais rápida quando comparada à RNA Perceptron 

Multicamadas treinada pelo algoritmo Retropropagação [90,92]. 

A RNA ARTMAP Nebulosa é capaz de fornecer soluções mesmo para eventos raros, 

distintos dos utilizados durante o processo de treinamento. Desta forma através do processo 

de Match Tracking, uma nova categoria é criada pela rede, caracterizando a plasticidade, ou 

seja, capacidade de aprender continuamente [58]. 
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Figura 4.7 – Fluxograma do Processo de Treinamento da Rede Neural ARTMAP nebulosa. 

 
Fonte: Adaptada de Lopes (2005). 
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Entretanto, quando um evento raro é apresentado à RNA Perceptron Multicamadas o 

processo de generalização é comprometido, pois a capacidade de extrapolação na resposta 

fornecida por esta rede não é eficaz, e assim este evento raro não é armazenado no processo 

de aprendizagem desta RNA. 

Além das características anteriormente descritas o processo de aprendizado da RNA 

ARTMAP nebulosa não é significantemente afetado pelo aumento do número de padrões de 

entrada que definem a base de dados, utilizada para o treinamento. 

 

4.6 Conclusões 
 
 Neste capítulo foram apresentadas todas as etapas do processo aplicado neste trabalho 

para o ajuste dos parâmetros dos controladores suplementares de amortecimento. Inicialmente 

foi abordado o método dos resíduos, o qual será utilizado para localização e ajuste individual 

dos controladores ESP e POD no sistema elétrico de potência. 

A ineficiência do amortecimento obtido em alguns casos para os modos de interesse 

após a aplicação do método dos resíduos foi abordada. Esta limitação no amortecimento 

inserido é devido ao mau posicionamento dos zeros da FTMA de cada controlador. Uma vez 

detectada a ineficiência na introdução de amortecimento deve-se adotar uma nova localização 

para o controlador em questão. Entretanto, se o amortecimento obtido anteriormente for 

satisfatório aplica-se o método de ajuste coordenado Decentralized Modal Control – DMC, o 

qual será utilizado para geração da base de dados para treinamento de ambas as redes neurais 

utilizadas neste trabalho. 

Devido ao vasto conteúdo sobre redes neurais artificiais na literatura abordaram-se 

conceitos primordiais à sua aplicação na resolução de problemas complexos. As principais 

características que motivam a utilização de redes neurais, ou seja, sua capacidade de 

aprendizagem e generalização, em problemas de sistemas de energia elétrica foram 

apresentadas. 

O processo de especificação das características principais das redes neurais artificiais 

Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa e a formulação necessária à implementação 

computacional do treinamento de ambas as redes foram apresentados. 

As características positivas da RNA ARTMAP nebulosa em relação à RNA 

Perceptron Multicamadas (utilizando o algoritmo Retropropagação) foram evidenciadas. 

Principalmente destacou-se que seu treinamento é auto-organizável, o que é a garantia de uma 

rápida convergência do processo de treinamento. 
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Do exposto pretende-se utilizar essas duas redes neurais no ajuste dos parâmetros dos 

controladores ESP e POD visando a garantia da estabilidade a pequenas perturbações de 

sistemas de energia elétrica multimáquinas para diversas condições de carregamento. No 

capítulo seguinte são apresentados resultados comparativos entre as duas arquiteturas de redes 

utilizando dois sistemas teste. Com isso pretende-se validar o uso da RNA ARTMAP 

nebulosa no projeto coordenado de controladores suplementares de amortecimento. 
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5. Resultados e Simulações 
 

5.1 Introdução 
 

 Neste Capítulo serão apresentados os resultados, simulações e consequentes análises 

do comportamento dinâmico de dois sistemas multimáquinas teste, com foco na influência da 

inclusão de controladores ESP e POD, cujos parâmetros são ajustados pelas redes neurais 

artificiais apresentadas no Capítulo anterior. 

 Toda modelagem, ou seja, MSP multimáquinas com os controladores ESP e POD para 

o dispositivo FACTS UPFC, bem como a implementação computacional das redes neurais 

artificiais Perceptron Multicamadas (RNA-PM) e ARTMAP Nebulosa (RNA-AN) foi 

realizada utilizando-se o software MATLAB®. 

 Pretende-se, com os resultados a serem apresentados, comparar a atuação da RNA-AN 

com a proporcionada pela RNA-PM, deste modo validando sua utilização no projeto 

coordenado de controladores suplementares. 

 

5.2 Sistema Simétrico de Duas Áreas 
  

O sistema multimáquinas simétrico de duas áreas, cujo diagrama unifilar é apresentado 

na Figura 5.1 foi proposto para se estudar os fatores que influenciam os modos interárea de 

oscilação [2]. 

 

Figura 5.1 – Diagrama Unifilar do Sistema Simétrico de Duas Áreas. 
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Fonte: Furini (2011). 
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Trata-se de um sistema simétrico, composto por 2 áreas, 4 geradores, 10 barras e 9 

linhas de transmissão. Os dados dos geradores, barras, linhas de transmissão e fluxo de 

potência para o caso base são mostrados no Apêndice II [94]. É importante ressaltar que a 

resolução do fluxo de potência não faz parte do escopo deste trabalho e para seu cálculo foi 

utilizada a ferramenta computacional de acesso livre MATPOWER®, disponível em [95]. 

De acordo com a Figura 5.1 nota-se a existência de duas áreas, sendo estas conectadas 

por três linhas de transmissão paralelas longas, ou seja, com alta reatância indutiva. Este fato 

contribui para a falta de amortecimento do sistema, ocasionando instabilidade, pois como 

pode ser verificado a partir dos autovalores dominantes apresentados na Tabela 5.1 para o 

caso base, o modo interárea possui coeficiente de amortecimento negativo. 

 

Tabela 5.1 – Autovalores Dominantes, Frequência e Coeficientes de Amortecimento ( ). 

Autovalores Frequência (Hz)   (pu) 

-0,2356 ± j 6,2956   (Local 1) 1,0026 0,0374 
-0,1585 ± j 5,8779   (Local 2) 0,9358 0,0270 
 0,0460 ± j 4,1382 (Interárea) 0,6587 -0,0111 

 

 Para solucionar o problema da instabilidade é necessária a inclusão de fontes 

adicionais de amortecimento ao sistema, e isto pode ser realizado tanto pela inclusão de ESP 

quanto pelo dispositivo FACTS UPFC equipado com controlador POD. Desta forma, ambas 

as possibilidades serão exploradas e analisadas. Conforme descrito no Capítulo 4, após a 

verificação dos autovalores dominantes, o próximo passo para o projeto de controladores para 

o amortecimento de oscilações eletromecânicas é a determinação do seu local de instalação. 

 

5.2.1 Localização dos Controladores ESP e POD 
 

A determinação do local de instalação destes controladores está condicionada aos 

sinais de entrada e realimentação ao sistema, utilizados para cada controlador, pois se adotou 

a filosofia de utilização de sinais locais para fornecimento de amortecimento. Assim, o ESP 

processa o sinal de velocidade angular enquanto que o POD processa o sinal fluxo de potência 

ativa na linha de instalação do dispositivo FACTS UPFC. 

O local de inclusão destes controladores deve ser selecionado de forma que os sinais 

de entrada possuam uma alta observabilidade dos modos oscilatórios de interesse (neste caso 
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o modo interárea), e que os sinais de realimentação ao sistema possuam uma eficaz 

controlabilidade destes modos. Os resíduos da função de transferência em malha aberta 

(FTMA) dos controladores podem fornecer estas informações de maneira simultânea. A 

Tabela 5.2 apresenta o módulo dos resíduos associados às possíveis localizações do ESP no 

sistema teste. 

 

Tabela 5.2 – Módulo dos Resíduos Associados às Possíveis Localizações do ESP. 

 Gerador 1 Gerador 2 Gerador 3 Gerador 4 

Resíduos (pu) 0,01491 0,00848 0,00384 0,01019 
 

 De acordo com os resíduos apresentados na Tabela 5.2 nota-se que os geradores 1 e 4 

possuem os maiores resíduos e, portanto podem fornecer maior amortecimento ao modo 

interárea para um mesmo valor de ganho, sendo estas as duas possibilidades consideradas 

para análise. 

 Utilizando um procedimento semelhante ao realizado para o ESP é possível obter o 

módulo dos resíduos associados às possíveis localizações do UPFC equipado com controlador 

POD no sistema de transmissão de acordo com o apresentado na Tabela 5.3. 

 

Tabela 5.3 – Módulo dos Resíduos associados às Possíveis Localizações do UPFC-POD. 

Linhas de 
Transmissão  5-6 6-7 7-8 9-8 10-9 

Resíduos 
(pu) 3,2531 12,464 11,728 10,021 2,8538 

 

As linhas de transmissão (LTs) entre as barras 6-7, 7-8 e 9-8 apresentam resíduos com 

valores próximos para inclusão do UPFC com POD. Entretanto, somente a LT entre as barras 

7-8 é eficaz no amortecimento do modo interárea. Este fato ocorre devido à presença de um 

zero (z) da FTMA muito próximo ao polo ( ) associado ao modo interárea quando se 

considera a instalação do UPFC nas LTs entre as barras 6-7 e 9-8. 

Sabe-se que uma má separação entre os polos e zeros da FTMA de um controlador 

impede o deslocamento e introdução de amortecimento ao modo de interesse, mesmo com 

altos valores de resíduos [12,28,69]. Este fato ocorre principalmente quando se utiliza 

controladores com sinais de entrada tais como fluxo de potência, corrente elétrica e tensão 

[70]. A Tabela 5.4 apresenta a distância (| -z|) entre o polo (modo interárea) e o zero mais 

próximo para as LTs entre as barras 6-7, 7-8 e 9-8. 
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Tabela 5.4 – Distância entre o Polo (Modo Interárea) e o Zero mais Próximo da FTMA. 

Linhas de 
Transmissão  6-7 7-8 9-8 

| -z| 0,1440 1,4800 0,117 
 

 Nota-se da Tabela 5.4 que a separação entre o polo e o zero para a LT entre as barras 

7-8 é dez vezes maior que as LTs entre as barras 6-7 e 9-8. Este fato proporciona um bom 

aproveitamento do projeto do controlador POD para a LT entre as barras 7-8, pois a 

localização do modo interárea, obtida com a introdução do controlador projetado pelo método 

dos resíduos, é muito próxima ao local desejado ( des) durante a fase de projeto. Este fato pode 

ser observado a partir da Figura 5.2 onde é apresentada a localização do polo e do zero em 

função da variação do ganho de projeto do controlador (Kpod) para as LTs entre as barras 6-7 e 

7-8. 
 

Figura 5.2 – Localização e Deslocamento do Polo e Zero devido ao Aumento do Ganho do POD. 

                               a) LT 7-8                                                                     b) LT 6-7 

  
Fonte: Furini (2011). 

 

 De acordo com a Figura 5.2 nota-se claramente a diferença entre a separação do polo e 

do zero da FTMA (k = 0) do controlador POD para as diferentes linhas de transmissão. Com o 

UPFC equipado com POD instalado na LT entre as barras 7-8 (Figura 5.2.a) o polo é 

posicionado muito próximo ao local desejado na fase de projeto. Entretanto, para o caso da 

LT entre as barras 6-7 (Figura 5.2.b) nota-se o mínimo deslocamento obtido para o polo de 

interesse, ficando este muito distante ao local desejado. O posicionamento e deslocamento do 

polo de interesse e do zero da FTMA do controlador a ser instalado na LT entre as barras 9-8 

possui comportamento idêntico ao da LT entre as barras 6-7. Portanto, para o caso de 
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instalação do UPFC equipado com controlador POD será considerada a LT entre as barras 7-8 

a melhor localização. 

 É importante ressaltar que os controladores ESPs não apresentaram problemas quanto 

à separação de polos e zeros da FTMA, devido ao uso do sinal de entrada velocidade angular. 

 Portanto são definidos três casos de análise para introdução de amortecimento ao 

sistema simétrico da Figura 5.1, destacados a seguir: 

 

• Caso 1: ESP no gerador 1; 

• Caso 2: ESP no gerador 4; 

• Caso 3: UPFC equipado com POD na LT entre as barras 7-8. 

 

Após definidos os locais para instalação dos controladores passa-se à coleta dos dados 

para posterior treinamento das redes neurais. 

 

5.2.2 Obtenção da Base de Dados para Treinamento das Redes Neurais Artificiais 
 

A coleta de dados (padrões de treinamento) que represente significantemente o 

processo a ser mapeado entre as entradas e saídas desejadas pelas redes neurais é de extrema 

importância para sua eficaz atuação. Neste trabalho os dados para treinamento são obtidos 

através do método iterativo Decentralized Modal Control (DMC) baseado na teoria de 

controle clássico, através do posicionamento de polos [75,76]. 

Conforme descrito anteriormente os padrões de treinamento (entrada e saída para as 

redes neurais) devem mapear o problema a ser solucionado, sendo neste caso o ajuste dos 

parâmetros dos controladores ESP e POD. Portanto as saídas desejadas para ambas as redes 

neurais são as constantes de tempo dos blocos lead-lag T1 e T2 e o ganho de cada controlador 

K, de modo a fornecer um coeficiente de amortecimento ( ) de 0,1 para todos os casos de 

análise. As entradas para ambas as redes neurais foram definidas considerando as variáveis 

que possuíam maior sensibilidade às variações no ponto de operação do sistema em questão. 

Observou-se que as variações da potência ativa gerada pela máquina 4 ( PG4), a qual se 

encontra conectada à barra slack do sistema, e as variações do fluxo de potência reativa na LT 

entre as barras 7-8 ( Q78), sofrem grande modificações devido à variação do ponto de 

operação. Portanto, estes sinais são utilizados como entradas para todas as redes neurais. 

Foram consideradas variações, a maior e a menor, tanto nas cargas ativas quanto nas 
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cargas reativas. Faz-se necessária tais variações, pois a atuação dos controladores 

convencionais ESP (ajustados por métodos clássicos) possui desempenho bastante inferior 

quando da mudança da energia reativa fornecida ou consumida pelos geradores [52]. 

Inicialmente foram coletados 120 padrões de treinamento para o Caso 1, 90 padrões 

para o Caso 2 e 110 padrões para o Caso 3, onde cada padrão de treinamento corresponde a 

uma condição de operação não necessariamente factível para o sistema de energia elétrica. 

Entretanto, notou-se que a RNA-PM não é capaz de diferenciar pontos de operação 

semelhantes quanto à entrada da rede neural, porém distintos quanto à saída. Para ilustrar 

melhor este fato considere o seguinte exemplo observado na coleta de dados para o Caso 1 

(que ocorre também para os outros casos): acréscimos na carga ativa da barra 7 e na carga 

reativa da barra 8 ocasionam comportamentos semelhantes para as entradas ( PG4 e Q78) 

utilizadas para as redes neurais, entretanto suas saídas (T1, T2 e K) possuem comportamentos 

distintos. 

A utilização de todos os padrões de treinamento para a RNA-PM não é possível, 

devido à sua limitação, demonstrada anteriormente (seu processo de treinamento não 

converge). Observou-se aqui a primeira vantagem da RNA-AN, pois esta é eficaz na 

diferenciação dos pontos de operação anteriormente descritos. Devido à sua capacidade de 

classificação e organização em categorias de eventos raros, todos os padrões de treinamento 

obtidos para cada Caso poderiam ser utilizados pela RNA-AN com eficaz diferenciação entre 

as condições de operação distintas (este fato será apresentado posteriormente). 

Para a utilização da RNA-PM faz-se necessária a seleção dos dados coletados para 

evitar conflitos, como o apresentado anteriormente. É evidente que, para a devida comparação 

entre a atuação da RNA-AN e a atuação da RNA-PM, os mesmos padrões de treinamento são 

utilizados. Portanto, a quantidade de padrões utilizados para ambas as redes neurais e para os 

Casos 1 e 2 foi de 60 padrões enquanto que para o Caso 3 foi de 40 padrões. 

 

5.2.3 Definição da Estrutura e Parâmetros das Redes Neurais Artificiais 
 

Para cada caso (Casos 1, 2 e 3) de estudo de possibilidade de introdução de 

amortecimento é definida uma RNA-PM e uma RNA-AN com o objetivo de avaliar a atuação 

de cada controlador. 

 A seguir são apresentados os procedimentos para definição da estrutura e dos 

parâmetros de cada rede neural. 
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5.2.3.1 RNA-PM 
 

A eficaz atuação da RNA-PM é dependente da estrutura e dos parâmetros utilizados 

durante o seu processo de treinamento. Portanto, necessita-se a definição empírica de sua 

estrutura, a qual através de diversos e exaustivos testes adotou-se 3 camadas de neurônios 

para todos os casos a serem analisados, ou seja, uma camada de entrada, uma camada de saída 

e uma camada intermediária (escondida). Além da definição do número de camadas é 

necessária a definição do número de neurônios de cada camada, sendo obtidos através de 

testes e adotando o procedimento descrito em [82], 2 neurônios para a camada de entrada, 3 

neurônios para a camada de saída e 3 neurônios para a camada escondida. A mesma estrutura 

foi utilizada para todos os casos de análise. 

Os parâmetros fundamentais da RNA-PM utilizados para o treinamento através do 

algoritmo Retropropagação foram definidos novamente através de inúmeros testes, onde para 

todos os casos de analise utilizou-se taxa de treinamento ( ) de 0,6, termo momentum ( ) de 

0,8, tolerância ( ) de 10-9 e os pesos foram iniciados randomicamente no intervalo [0,1]. 

 

5.2.3.2 RNA-AN 
 

De maneira semelhante à RNA-PM, a atuação da RNA-AN é dependente dos 

parâmetros a serem utilizados durante a fase de treinamento. Entretanto, a estrutura desta rede 

neural não necessita ser definida empiricamente pelo usuário, onde somente o número de 

neurônios da camada F2 é definido de acordo com o número de padrões de entrada, pois estes 

neurônios representam o número de possíveis categorias criadas durante o processo de 

treinamento da RNA-AN. Portanto, para os Casos 1 e 2 a camada F2 terá 60 neurônios 

enquanto que para o Caso 3, 40 neurônios.  

Neste trabalho é exigido à RNA-AN uma grande diferenciação dos padrões de 

treinamento coletados, pois estes representam pontos de operação distintos. Em vista disso 

definem-se altos valores para os parâmetros de vigilância ( a = 0.9; b = 1; e ab = 0.95), com 

parâmetro de escolha (  = 0,1) e treinamento rápido (  = 1). Estes valores foram adotados para 

todos os Casos de análise. 

Uma vez definida a estrutura para ambas as redes neurais a seguir serão apresentados 

os resultados comparativos entre as possibilidades de introdução de amortecimento ao modo 

interárea, representadas pelos Casos 1, 2 e 3 e também análises comparativas da atuação das 
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RNAs PM e AN. 

 

5.2.4 Desempenho dos Controladores ESP – Casos 1 e 2 
  

O processo de treinamento para as redes neurais artificiais demanda a maior parte do 

tempo para a utilização desta técnica em aplicações para sistema de energia elétrica. A 

vantagem é que, uma vez treinadas, suas respostas para aplicações on-line são imediatas. A 

Tabela 5.5 apresenta os tempos decorridos para o treinamento das redes neurais RNA-PM e 

RNA-AN para os Casos 1 e 2. Utilizou-se um processador AMD de 1,6 GHz com 1 GB de 

memória RAM. 

 

Tabela 5.5 – Tempo (segundos) Decorrido para Treinamento das Redes Neurais. 

 Casos  RNA-PM RNA-AN 
1 4,6 0,297 
2 6,01 0,125 

 

 Conclui-se após a análise dos dados mostrados na Tabela 5.5 que o tempo de 

treinamento da RNA-AN é muito menor do que o necessário para a RNA-PM para os mesmos 

padrões de treinamento. Observa-se aqui mais uma vantagem da utilização desta rede neural 

(RNA-AN), e, além disso, o aumento dos padrões de treinamento não ocasiona grande 

aumento no tempo decorrido para seu processo de aprendizado [91]. 

 Efetuando-se o projeto pelo método convencional (DMC) e utilizando as redes neurais 

(RNA-PM e RNA-AN) é possível obter os parâmetros do ESP para os Casos 1 e 2 

considerando o ponto de operação base (Caso Base) de acordo com o mostrado na Tabela 5.6. 

 

Tabela 5.6 – Parâmetros dos Controladores obtidos pelo DMC e Redes Neurais para os Casos 1 e 2. 

Caso 1 – ESP no Gerador 1 Caso 2 – ESP no Gerador 4 
Parâmetros 

DMC RNA-PM RNA-AN DMC RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,56051 0,56649 0,57352 0,74173 0,77486 0,74579 
T2 (s) 0,21073 0,20895 0,20992 0,20659 0,21302 0,20741 
K (pu) 5,7762 5,8948 5,7884 3,8347 3,7215 3,8223 

 

 De acordo com os parâmetros apresentados na Tabela 5.6 observa-se que ambas as 

redes neurais fornecem ajustes muito próximos dos fornecidos pelo método convencional 
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(DMC). Evidentemente o amortecimento inserido ao modo interárea também é semelhante. 

Este fato era esperado, pois o ajuste convencional (DMC) considera o ponto de operação base 

para obtenção dos parâmetros dos controladores. Entretanto, o grande diferencial da utilização 

de redes neurais é sua capacidade de generalização, ou seja, sua atuação coerente em 

condições de operação distintas das utilizadas durante o processo de treinamento. Portanto, 

considere uma condição de carregamento onde as cargas ativa e reativa da barra 7 sofrem 

diminuição de 10% e 100% respectivamente. Para esta nova condição de operação os 

parâmetros obtidos para os controladores com as redes neurais RNA-PM e RNA-AN são 

apresentados na Tabela 5.7. É importante lembrar que os parâmetros dos controladores 

ajustados pelo método convencional são fixos e não mudam de acordo com a variação do 

carregamento do sistema. 
 

Tabela 5.7 – Parâmetros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para os Casos 1 e 2 

(Variações de Carregamento na Área 1). 

Caso 1 – ESP no Gerador 1 Caso 2 – ESP no Gerador 4 
Parâmetros 

RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,74241 0,70764 0,77486 0,84364 
T2 (s) 0,2095 0,20937 0,21302 0,22129 
K (pu) 3,5508 3,854 3,7215 3,7793 

 

 De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.7 nota-se que para o Caso 1 os 

parâmetros obtidos pelas redes neurais sofreram variações significativas, em relação aos 

obtidos para o caso base (ver Tabela 5.6), enquanto que para o Caso 2 tais parâmetros não 

sofreram grande mudança, sendo que para o caso da RNA-PM foram obtidos os mesmos do 

ponto de operação base. Este fato pode ser explicado pela localização dos controladores ESPs 

no sistema de energia elétrica. Para o Caso 1 o ESP é instalado na área 1, enquanto que para o 

Caso 2 é instalado na área 2. Nota-se que a condição de operação considerada distingue da 

operação base por variações nas cargas da área 1, ou seja, devido ao ESP do Caso 1 estar 

instalado na mesma área de ocorrência das variações de carga seu ajuste pelas redes neurais é 

mais sensível à perturbações nas cargas da mesma área. 

 Este fato também pode ser observado a partir dos autovalores dominantes, frequências 

de oscilação ( n-Hz) e coeficientes de amortecimento ( ) obtidos através da inclusão dos 

controladores, cujos parâmetros são apresentados na Tabela 5.7, no sistema simétrico 

considerando diminuição de 10% e 100% nas cargas ativa e reativa da barra 7 
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respectivamente. As Tabelas 5.8 e 5.9 referem-se, respectivamente, ao Caso 1 e Caso 2. 
 

Tabela 5.8 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 1 

(Variações de Carregamento na Área 1). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-1,3088 ± j 4,3147 (Local 1) 0,71760 0,29027 
-0,2351 ± j 5,6880 (Local 2) 0,90604 0,04129 DMC 

-0,3415 ± j 4,0947 (Interárea) 0,65396 0,08313 
-0,8941 ± j 4,4643 (Local 1) 0,72463 0,19639 
-0,2353 ± j 5,6886 (Local 2) 0,90614 0,04132 RNA-PM 

-0,3956 ± j 3,9248 (Interárea) 0,62782 0,10029 
-0,9429 ± j 4,4373 (Local 1) 0,72200 0,20787 
-0,2352 ± j 5,6885 (Local 2) 0,90612 0,04132 RNA-AN 

-0,3955 ± j 3,9571 (Interárea) 0,63293 0,09946 
 

 É importante observar dois fatos apresentados na Tabela 5.8. Primeiramente nota-se 

que ambas as redes neurais fornecem resultados muito satisfatórios, pois o coeficiente de 

amortecimento obtido é muito próximo ao desejado (0,1 pu), enquanto que para o ajuste 

convencional nota-se uma deterioração deste coeficiente. Entretanto, observa-se também que 

para ambas as redes o controle do modo interárea ocasiona um forte amortecimento ao modo 

local 1. Este fato é explicado pela natureza local de ajuste e amortecimento deste controlador, 

pois o gerador 1 será responsável pelo controle do modo interárea, mas também este gerador 

possui grande participação no modo local 1. 
 

Tabela 5.9 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 2 

(Variações de Carregamento na Área 1). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-0,3048 ± j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843 
-0,3521 ± j 4,3361 (Local 2) 0,69239 0,08094 DMC 

-0,6196 ± j 3,9372 (Interárea) 0,63434 0,15547 
-0,3048 ± j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843 
 -0,3308 ± j 4,3415 (Local 2) 0,69298 0,07598 RNA-PM 

-0,6479 ± j 3,8949 (Interárea) 0,62840 0,16410 
-0,3048 ± j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843 
-0,2600 ± j 4,3829 (Local 2) 0,69879 0,05922 RNA-AN 

-0,6814 ± j 3,6786 (Interárea) 0,59543 0,18214 



Capítulo 5 84

 O Caso 2, que representa a inclusão do ESP na máquina 4, não se mostrou eficaz para 

nenhum tipo de ajuste, seja o convencional ou pelas redes neurais, conforme pode ser 

observado na Tabela 5.9, quando consideradas variações de carga na área 1. Este fato já podia 

ser previsto de acordo com o apresentado na Tabela 5.7, onde os parâmetros do ESP para o 

Caso 2 não variavam com a variação de carga na área distinta da instalação do controlador. 

Com isso, o coeficiente de amortecimento obtido para o modo interárea aumentou 

significantemente para todos os casos, sem nenhum controle exercido pelo ESP. Além disso, 

nota-se novamente que além de inserir amortecimento ao modo interárea, o modo local 2 é 

afetado e sua frequência de oscilação também é bastante modificada. 

 De acordo com o apresentado nas Tabelas 5.8 e 5.9 observa-se que a utilização do ESP 

no amortecimento do modo interárea é eficaz. Entretanto este controlador introduz grande 

amortecimento ao modo local da área à qual pertence. Além disso, notou-se que o ESP é 

sensível somente às variações de carga pertencentes à sua área. Para verificar este fato, é 

necessário determinar o comportamento dos Casos 1 e 2 de acordo com variações de carga 

pertencentes à área 2. Para isso, considere que as cargas ativa e reativa da barra 8 sofrem 

diminuição de 30% e 50% respectivamente. Os parâmetros obtidos pelas redes neurais RNA-

PM e RNA-AN para os Casos 1 e 2 são apresentados na Tabela 5.10. 

 

Tabela 5.10 – Parâmetros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para os Casos 1 e 2 

(Variações de Carregamento na Área 2). 

Caso 1 – ESP no Gerador 1 Caso 2 – ESP no Gerador 4 
Parâmetros 

RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,51515 0,52885 0,41508 0,44376 
T2 (s) 0,20948 0,21319 0,20707 0,21296 
K (pu) 6,4850 6,9340 8,6755 8,9997 

 

 O comportamento apresentado pelos parâmetros dos controladores para os Casos 1 e 2 

da Tabela 5.10 são semelhantes aos apresentados na Tabela 5.7; entretanto nesse caso são os 

parâmetros do Caso 1 que não sofrem variações significativas com a mudança do ponto de 

operação. Confirma-se aqui novamente a sensibilidade do ESP às variações de carga 

pertencentes à sua área de instalação. 

 Adotando um procedimento semelhante ao realizado anteriormente para variações nas 

cargas da área 1, apresenta-se nas Tabelas 5.11 e 5.12 os autovalores dominantes, frequências 

de oscilação e coeficientes de amortecimento obtidos para os Casos 1 e 2 respectivamente, 



Capítulo 5 85

devido diminuição de 30% e 50% nas cargas ativa e reativa da barra 8 respectivamente. 

Novamente ressalta-se que para o método convencional os parâmetros dos controladores são 

fixos e não diferem dos apresentados para a condição de operação base. 
 

Tabela 5.11 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 1 

(Variações de Carregamento na Área 2). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-1,3429 ± j 4,3973 (Local 1) 0,73176 0,29207 
-0,29127 ± j 5,172 (Local 2) 0,82445 0,05623 DMC 

-0,24326 ± j 3,7601 (Interárea) 0,59969 0,06456 
-1,4847 ± j 4,4365 (Local 1) 0,74458 0,31736 

-0,28879 ± j 5,1677 (Local 2) 0,82374 0,05579 RNA-PM 

-0,23266 ± j 3,7792 (Interárea) 0,60261 0,06145 
-1,4229 ± j 4,2407 (Local 1) 0,71191 0,31809 
-0,2849 ± j 5,1742 (Local 2) 0,82475 0,05497 RNA-AN 

-0,2635 ± j 3,7890 (Interárea) 0,60449 0,06937 
 

De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.11 nota-se novamente a inclusão de 

grande amortecimento ao modo local 1 devido o ESP estar localizado na área 1. Entretanto, 

observa-se que a atuação das redes neurais não foi eficaz para este caso, pois o amortecimento 

obtido foi deteriorado em relação ao amortecimento desejado (0,1) para o modo interárea. 

Conclui-se que devido às variações de carga ocorrerem em área distinta da localização do 

controlador local ESP, este é ineficaz no amortecimento do modo interárea. 
 

Tabela 5.12 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 2 

(Variações de Carregamento na Área 2). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-0,2621 ± j 6.2876 (Local 1) 1,00160 0,04165 
-0,4124 ± j 4.6117 (Local 2) 0,73691 0,08907 DMC 

-0,3223 ± j 3.6049 (Interárea) 0,57603 0,08905 
-0,26221 ± j 6,2877 (Local 1) 1,00160 0,04167 
 -0,63501 ± j 4,6309 (Local 2) 0,74393 0,13585 RN-PM 

-0,38737 ± j 3,8279 (Interárea) 0,61234 0,10068 
-0,2622 ± j 6,2876 (Local 1) 1,00160 0,04167 
 -0,6059 ± j 4,5307 (Local 2) 0,72750 0,13257 RN-AN 

-0,46831 ± j 3,8123 (Interárea) 0,61131 0,12193 
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 Da Tabela 5.12 conclui-se que para o Caso 2, o controlador ESP é sensível às 

variações de carga na mesma área, portanto as redes neurais fornecem amortecimento 

próximo ao desejado, com destaque para a RNA-PM. 

 De todos os resultados apresentados para a utilização do ESP no amortecimento do 

modo interárea nota-se que as redes neurais podem fornecer condições de operação melhores 

do que o ajuste convencional. Entretanto devido à localização, ao sinal de entrada e da forma 

de atuação deste controlador observa-se sua sensibilidade somente às variações de carga 

pertencentes à sua área de instalação. Desta forma, na seção seguinte são apresentados 

resultados obtidos com o dispositivo FACTS UPFC equipado com controlador POD, que 

devida sua instalação no sistema de transmissão espera-se maior sensibilidade para variações 

em ambas as áreas do sistema simétrico. 

 

5.2.5 Desempenho do Controlador POD – Caso 3 
 

 Considerando a atuação do controlador POD instalado na LT entre as barras 7-8, que 

utilizou 40 padrões de treinamento, o tempo decorrido para o treinamento das redes neurais 

são mostrados na Tabela 5.13, sendo observada a rapidez no treinamento da RNA-AN. 

 

Tabela 5.13 – Tempo (segundos) decorrido para Treinamento das Redes Neurais. 

 Caso  RNA-PM RNA-AN 
3 2,67 0,0940 

 

 Inicialmente o controlador POD é ajustado para a condição de operação base 

utilizando o método convencional (DMC). Os parâmetros obtidos pelas redes neurais RNA-

PM e RNA-AN para esta condição de operação são apresentados juntamente com os obtidos 

pelo DMC (Tabela 5.14). 

 

Tabela 5.14 – Parâmetros dos Controladores obtidos pelo DMC e Redes Neurais para o Caso 3. 

Caso 3 – UPFC-POD (LT 7-8) 
Parâmetros 

DMC RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,93998 0,92244 0,93624 
T2 (s) 0,08259 0,07991 0,08264 
K (pu) 0,00204 0,00266 0,00244 
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De acordo com os valores mostrados na Tabela 5.14 nota-se que tanto a RNA-PM 

quanto a RNA-AN fornecem parâmetros muito próximos para a condição de operação base, 

portanto o amortecimento inserido ao modo interárea é o mesmo. 

Para verificar a capacidade de generalização das redes neurais artificiais novamente 

são analisadas as condições de carregamento para as quais os Casos 1 e 2 foram submetidos. 

Inicialmente considere a variação das cargas ativa e reativa da barra 7 (diminuição de 10% e 

100% respectivamente). Os parâmetros obtidos pelas redes neurais RNA-PM e RNA-AN são 

apresentados na Tabela 5.15. 

 

Tabela 5.15 – Parâmetros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3 

(Variações de Carregamento na Área 1). 

Caso 3 – UPFC-POD (LT 7-8) 
Parâmetros 

RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,86245 0,83537 
T2 (s) 0,07600 0,07339 
K (pu) 0,00289 0,00326 

 
Os autovalores dominantes obtidos, bem como suas respectivas frequências de 

oscilação e coeficientes de amortecimento são apresentados na Tabela 5.16, considerando o 

projeto do controlador POD pelas redes neurais e pelo DMC. 

 

Tabela 5.16 – Autovalores Dominantes,  n e  Obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3 

(Variações de Carregamento na Área 1). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-0,32308 ± j 6,2801 (Local 1) 1,00080 0,05137 
-0,25448 ± j 5,6853 (Local 2) 0,90575 0,04471 DMC 

-0,34228 ± j 4,1176 (Interárea) 0,65760 0,08284 
-0,3276 ± j 6,2776 (Local 1) 1,00050 0,05211 
-0,2613 ± j 5,6863 (Local 2) 0,90596 0,04591 RNA-PM 

-0,4403 ± j 4,1172 (Interárea) 0,65901 0,10633 
-0,3293 ± j 6,2765 (Local 1) 1,00030 0,05240 
-0,2641 ± j 5,6865 (Local 2) 0,90601 0,04639 RNA-AN 

-0,4788 ± j 4,1170 (Interárea) 0,65965 0,11552 
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De acordo com os coeficientes de amortecimento obtidos com os diferentes métodos 

de ajuste nota-se que as redes neurais conseguem mantê-los próximos ao valor desejado (0,1). 

Entretanto, ocorre que mesmo o ajuste convencional é eficiente para esta condição de 

operação, pois o coeficiente de amortecimento obtido é também muito próximo ao desejado. 

Nota-se aqui uma vantagem da utilização do POD alimentado com um sinal local com alta 

observabilidade do modo oscilatório, que mesmo em pontos de operação distintos do qual o 

projeto convencional foi realizado pode fornecer condições de operação satisfatórias. 

Outro fato importante e positivo da utilização do UPFC equipado com POD no 

amortecimento do modo interárea é a mínima influência nos modos locais, onde suas 

frequências de oscilação não são modificadas, contribuindo para o caso de uma posterior 

coordenação de controladores. 

Finalmente admite-se a mudança do ponto de operação considerando uma diminuição 

nas cargas ativa e reativa da barra 8 de 30% e 50% respectivamente. Os parâmetros obtidos 

para o controlador POD através das redes neurais são apresentados na Tabela 5.17. 

 

Tabela 5.17 – Parâmetros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3 

(Variações de Carregamento na Área 2). 

Caso 3 – UPFC-POD (LT 7-8) 
Parâmetros 

RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 1,3298 1,4829 
T2 (s) 0,10386 0,098361 
K (pu) 0,00195 0,001516 

 

Nota-se grande variação nos parâmetros do controlador POD para ambas as redes 

neurais para a condição de operação considerada, ou seja, o projeto através das redes neurais é 

sensível para variações de carga em ambas as áreas. Este fato pode ser verificado pela análise 

dos autovalores dominantes obtidos para cada método de ajuste conforme apresentado na 

Tabela 5.18. 

 De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.18 observa-se uma grande 

deterioração do amortecimento do modo interárea no caso do ajuste convencional, enquanto 

que o ajuste pelas redes neurais fornece condições de operação mais satisfatórias com 

coeficiente de amortecimento muito próximo ao desejado. Portanto, a propriedade de 

generalização das redes neurais, ou seja, sua atuação coerente para condições não usadas 

durante o treinamento, é observada e realizada com sucesso. 
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Tabela 5.18 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3 

(Variações de Carregamento na Área 2). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-0,2705 ± j 6,2862 (Local 1) 1,00140 0,042995 
-0,3132 ± j 5,0915 (Local 2) 0,81187 0,061398 DMC 

-0,1769 ± j 3,8112 (Interárea) 0,60722 0,046371 
 -0,2768 ± j 6,2867 (Local 1) 1,00150 0,04399 
-0,4027 ± j 5,1261 (Local 2) 0,81836 0,07833 RNA-PM 

-0,3268 ± j 3,8443 (Interárea) 0,61405 0,08470 
-0,2767 ± j 6.2856 (Local 1) 1,00130 0,04398 
-0,4062 ± j 5.1071 (Local 2) 0,81538 0,07929 RNA-AN 

-0,3277 ± j 3.8111 (Interárea) 0,60880 0,08568 
 
 
 Observou-se que RNA-AN fornece resultados muito semelhantes aos da RNA-PM 

para todos os casos e condições de operação analisadas e, portanto, configura-se como 

alternativa para o projeto de controladores ESP e POD. 

 

5.2.6 Desempenho da RNA-AN com Padrões de Treinamento Conflitantes para a RNA-
PM 
  

 Conforme descrito nas seções anteriores a RNA-AN pode fornecer resultados muito 

semelhantes aos da RNA-PM, entretanto redes neurais baseadas na teoria da ressonância 

adaptativa podem armazenar conhecimento de dados conflitantes e raros, conforme 

apresentado na Seção 5.2.2. Com isso, nesta seção pretende-se apresentar a atuação da RNA-

AN quando todos os padrões coletados para os Casos 1 (120 padrões), 2 (90 padrões) e 3 (110 

padrões) são utilizados durante o treinamento desta rede neural. 

De acordo com a Tabela 5.19 nota-se que o tempo decorrido para o treinamento da 

RNA-AN para todos os casos não aumenta significantemente, sendo que estes continuam 

sendo menores do que os apresentados para a RNA-PM com um conjunto de padrões bem 

menor. 

 

Tabela 5.19 – Tempo (segundos) decorrido para Treinamento da RNA-AN com Todos os Padrões. 

 Caso 1  Caso 2 Caso 3 
1,510 0,625 0,999 
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 Deseja-se verificar a atuação da RNA-AN para as condições de operação analisadas 

anteriormente. Em vista disso, a Tabela 5.20 apresenta os parâmetros obtidos para os 

controladores ESP e POD considerando os Casos 1, 2 e 3 para uma diminuição de 10% e 

100% nas cargas ativa e reativa da barra 7 respectivamente. 

 

Tabela 5.20 – Parâmetros dos Controladores obtidos pela RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variações 

de Carregamento na Área 1). 

Parâmetros Caso 1 Caso 2 Caso 3 

T1 (s) 0,70764 0,69505 0,90983 
T2 (s) 0,20937 0,20483 0,083406 
K (pu) 3,854 5,1213 0,00258 

 

 Os parâmetros obtidos para o Caso 1 são idênticos aos obtidos para o treinamento 

utilizando 60 padrões de treinamento, conforme se pode observar na Tabela 5.7 e fornece 

condições de amortecimento idênticas. Quanto aos Casos 2 e 3 a consideração da totalidade 

de padrões de treinamento não ocasiona mudança significativa nos parâmetros dos 

controladores. 

Na Tabela 5.21 são apresentados os resultados obtidos com os controladores ajustados 

com os parâmetros dados na Tabela 5.20.  

 

Tabela 5.21 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variações 

de Carregamento na Área 1). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-0,9430 ± j 4,4373 (Local 1) 0,72200 0,20787 
-0,2353 ± j 5,6885 (Local 2) 0,90612 0,04132 Caso 1 

 -0,3955 ± j 3,9571 (Interárea) 0,63293 0,09946 
-0,3048 ± j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843 
-0,2491 ± j 4,3747 (Local 2) 0,69739 0,05685 Caso 2 

-0,7384 ± j 3,6936 (Interárea) 0,59948 0,19605 
-0,3269 ± j 6,2794 (Local 1) 1,00080 0,05199 
-0,2594 ± j 5,6877 (Local 2) 0,90616 0,04555 Caso 3 

-0,4253 ± j 4,1334 (Interárea) 0,66132 0,10236 
 
 De acordo com a Tabela 5.21 as conclusões anteriormente obtidas para o conjunto de 

treinamento reduzido são reproduzidas. 
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Para o Caso 1, como os parâmetros obtidos para este caso foram os mesmos obtidos 

para o conjunto de dados de treinamento reduzido, o amortecimento obtido para o modo 

interárea é o mesmo. Deste caso nota-se a alta influência do ESP no modo local 1, conforme 

observado anteriormente.  

O Caso 2 não apresenta sensibilidade às variações de carga na área 1, por estar 

instalado em área distinta. Quanto ao Caso 3 conclui-se por sua superioridade, pois o 

amortecimento obtido para o modo interárea é muito próximo ao desejado (0,1 pu) e ocorrem 

mínimas variações nas frequências de oscilação e amortecimento dos modos restantes, sendo 

que o aumento da base de dados de treinamento melhorou o amortecimento fornecido ao 

modo interárea (ver Tabela 5.16). 

Finalmente analisa-se a atuação da RNA-AN utilizando todos os padrões de 

treinamento para variações de carga na área 2 do sistema simétrico (diminuição de 30% e 

50% nas cargas ativa e reativa da barra 8 respectivamente). Os parâmetros dos controladores 

obtidos para os Casos 1, 2 e 3 de analise são apresentados na Tabela 5.22. 
 

Tabela 5.22 – Parâmetros dos Controladores obtidos pela RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variações 

de Carregamento na Área 2). 

Parâmetros Caso 1 Caso 2 Caso 3 

T1 (s) 0,52591 0,44376 1,4829 
T2 (s) 0,21345 0,21296 0,098361 
K (pu) 7,0239 8,9997 0,001516 

 

 Os parâmetros apresentados para o Caso 1 pouco diferem dos obtidos para o conjunto 

de treinamento reduzido. Para os Casos 2 e 3, os parâmetros são idênticos aos obtidos 

anteriormente (ver Tabela 5.10 para os Casos 1 e 2 e Tabela 5.17 para o Caso 3). 

 Portanto, o amortecimento inserido para os Casos 2 e 3 são idênticos aos obtidos 

anteriormente, conforme apresentado na Tabela 5.23. Além disso, o Caso 1 apresenta 

comportamento semelhante ao obtido pelo conjunto reduzido de dados de treinamento. 

Novamente observam-se os aspectos negativos de utilização do controlador ESP no 

amortecimento do modo interárea, ou seja, alta influência no modo local e baixa sensibilidade 

para variações de carga pertencentes à área distinta. 

 De acordo com os resultados apresentados nesta seção conclui-se que a utilização de 

todos os padrões de treinamento não é prejudicial ao desempenho da RNA-AN e pode até 

melhorar seu desempenho em alguns casos. Deve-se ressaltar que o algoritmo de treinamento 
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utilizado pela RNA-PM não converge para todos os Casos (1, 2 e 3) analisados quando da 

utilização do conjunto total de dados de treinamento. 
 
Tabela 5.23 – Autovalores Dominantes, n e  obtidos via RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variações 

de Carregamento na Área 2). 

Métodos Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu)  

-1,4347 ± j 4,2338 (Local 1) 0,71147 0,32095 
-0,2845 ± j 5,1741 (Local 2) 0,82473 0,05490 Caso 1 

-0,2635 ± j 3,7914 (Interárea) 0,60488 0,06933 
-0,2622 ± j 6.2876 (Local 1) 1,00160 0,04167 
-0,6059 ± j 4.5307 (Local 2) 0,72750 0,13257 Caso 2 

-0,4683 ± j 3.8123 (Interárea) 0,61131 0,12193 
0,2795 ± j 6,2848 (Local 1) 1,00120 0,04443 
-0,4105 ± j 5,1095 (Local 2) 0,81582 0,08008 Caso 3 

-0,3302 ± j 3,8135 (Interárea) 0,60921 0,08627 
 

5.3 Sistema New England 
 
 O segundo sistema utilizado para validação da metodologia proposta para o ajuste de 

controladores suplementares de amortecimento é denominado “New England”. Tal sistema, 

cujo diagrama unifilar é mostrado na Figura 5.3, é composto por 10 geradores, 39 barras e 46 

linhas de transmissão. Os dados completos do sistema New England estão apresentados no 

Apêndice II. 
 

Figura 5.3 – Diagrama Unifilar do Sistema New England. 

 
Fonte: Furini (2011). 
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 De acordo com a Figura 5.3 nota-se a existência de duas áreas distintas neste sistema, 

a área 1 refere-se ao sistema New York, sendo representado de maneira compacta pelo gerador 

equivalente 10 e a área 2 corresponde ao sistema New England. Através da análise dos 

autovalores dominantes, apresentados na Tabela 5.24 e os respectivos valores de frequência 

de oscilação e coeficiente de amortecimento obtidos para o caso base, nota-se que tal sistema 

possui quatro modos eletromecânicos de oscilação instáveis, sendo o Modo 9 referente à 

oscilações interárea, enquanto os Modos 6, 7 e 8 são associados às oscilações do tipo local. 

 

Tabela 5.24 – Autovalores Dominantes, Frequências e Coeficientes de Amortecimento ( ). 

Modo Autovalores Frequência (Hz)   (pu) 

1 -0,2432 ± j 8,3145 1,3239 0,0292 
2 -0,1956 ± j 8,2569 1,3145 0,0237 
3 -0,2694 ± j 8,0989 1,2897 0,0332 
4 -0,2079 ± j 7,2578 1,1556 0,0286 
5 -0,1139 ± j 6,4738 1,0305 0,0176 
6 0,0579 ± j 6,8626 1,0922 -0,0084 
7 0,1693 ± j 5,9126 0,9414 -0,0286 
8 0,0901 ± j 6,3175i 1,0056 -0,0143 
9 0,00149 ± j 3,5348 0,5625 -0,000424 

 

 Ainda de acordo com a Tabela 5.24 conclui-se que tanto os modos locais como o 

modo interárea contribuem para a instabilidade para o caso base deste sistema. Portanto, tanto 

controladores do tipo ESP como POD acoplado ao dispositivo FACTS UPFC, serão utilizados 

de maneira coordenada visando o amortecimento de todos os modos instáveis, para conduzir o 

sistema à estabilidade. 

 

5.3.1 Determinação da Quantidade e Localização dos Controladores ESP e POD 
 
 Utilizando o mesmo procedimento aplicado ao sistema de duas áreas, é possível 

determinar as prováveis e melhores localizações para os controladores através do método dos 

resíduos. Desta forma, apresenta-se na Tabela 5.25 o módulo dos resíduos associados aos 

modos de oscilação do tipo local instáveis (Modos 6-8) e às possíveis localizações dos ESPs, 

ou seja, todos os geradores do sistema, com exceção do gerador 10 que representa de maneira 
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equivalente o sistema New York. 

 

Tabela 5.25 – Módulo dos Resíduos Associados aos ESP e aos Modos Locais Instáveis. 

Resíduos (pu) 
ESP 

Modo 6 Modo 7 Modo 8 
Gerador 1 0,000999 6,47E-005 9,72E-005 
Gerador 2 0,000394 0,000260 0,002281 
Gerador 3 0,000312 0,000273 0,002383 
Gerador 4 0,000287 0,000334 5,24E-005 
Gerador 5 0,000287 0,035796 0,015053 
Gerador 6 0,000368 1,61E-005 0,000715 
Gerador 7 0,002666 0,000200 0,005222 
Gerador 8 0,000784 0,000784 0,000160 
Gerador 9 0,016612 0,021521 0,040841 

 

 Nota-se da Tabela 5.25 que devido à instalação do ESP no gerador 9 são obtidos os 

mais significantes valores de resíduos associados a todos os modos locais instáveis e, 

portanto, o gerador 9 será equipado com um ESP. 

 Utilizando um procedimento semelhante ao realizado para o ESP é possível obter o 

módulo dos resíduos associados às possíveis localizações do UPFC equipado com controlador 

POD no sistema de transmissão de acordo com o apresentado na Tabela 5.26 (todas as linhas 

de transmissão foram analisadas, entretanto, somente os quatro maiores valores de módulo 

dos resíduos são apresentados). 

 

Tabela 5.26 – Módulo dos Resíduos Associados as Possíveis Localizações do UPFC-POD. 

Linhas de 
Transmissão 30 – 10 30 – 31 38 – 10 37 – 38 

Resíduos 7,9427 7,3725 4,385 2,6041 
 

 De acordo com a Tabela 5.26 as linhas de transmissão entre as barras 30-10 e 30-31 

possuem valores próximos para os resíduos, entretanto, é possível obter maior amortecimento 

através da instalação do conjunto UPFC-POD na LT 30-31. Este fato ocorre devido à 

proximidade de um zero da FTMA do controlador ao modo de oscilação de interesse no caso 

da LT 30-10, atraindo-o e dificultando seu deslocamento para o semiplano esquerdo do plano 

complexo [71,72]. Para ilustrar este fato considere as distâncias entre o zero (z) e o polo ( ) 

de interesse para as possíveis localizações do UPFC-POD consideradas na Tabela 5.26. 
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Tabela 5.27 – Distância entre Polo e Zero da FTMA do Controlador POD. 

Linhas de 
Trasmissão 30 – 10 30 – 31 38 – 10 37 – 38 

| -z| 0,2550 0,5310 0,2290 0,5320 
 

 Nota-se da Tabela 5.27 que a distância entre o zero e o polo da FTMA do controlador 

POD é o dobro para a LT 30-31 em relação à LT 30-10. Este fato pode ser verificado através 

da Figura 5.4, que apresenta a localização do polo de interesse e o zero da FTMA do POD de 

acordo com a variação do ganho (KPOD) do controlador. 

 

Figura 5.4 – Localização do Polo de Interesse e do Zero Associados às Instalação do UPFC-POD nas 

LTs 30-10 e 30-31. 

 
a) Localização do Polo e o Zero para Instalação do UPFC-POD na LT 30-10. 
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b) Localização do Polo e o Zero para Instalação do UPFC-POD na LT 30-31. 
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Fonte: Furini (2011). 
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Nota-se da Figura 5.4 que para a LT 30-31 ocorre uma maior separação entre o zero e 

o polo de interesse e, devido a este fato, o deslocamento do polo de interesse para o semiplano 

esquerdo do plano complexo é facilitado. Portanto, a LT 30-31 será adotada como localização 

para instalação do UPFC equipado com POD. É válido observar que, de acordo com a Tabela 

5.7, a LT 37-38 possui a mesma distância que a LT 30-31 o que favorece a introdução de 

amortecimento. Entretanto, a LT 30-31 possui maior valor de resíduo (ver Tabela 5.26) 

exigindo menor valor de ganho estático para o mesmo coeficiente de amortecimento 

requerido. 

Desta forma, o processo de seleção da localização dos controladores é concluído, 

sendo proposta a inclusão do ESP no Gerador 9 e do dispositivo FACTS UPFC equipado com 

POD na LT 30-31 e assim, procede-se à coleta de dados para futuro treinamento das redes 

neurais artificiais utilizadas neste trabalho. 

 

5.3.2 Coleta de Dados para Treinamento das Redes Neurais Artificiais 
 
 No caso do sistema New England a potencialidade do algoritmo DMC será utilizada, 

pois o ajuste dos parâmetros dos controladores será realizado de maneira coordenada para 

todos os padrões de treinamento das redes neurais artificiais. Desta forma, as saídas desejadas 

de ambas as redes neurais serão a constante de tempo T1 dos blocos lead-lag e o ganho de 

cada controlador K, de maneira a fornecer um coeficiente de amortecimento de 0,1 pu em 

todos os casos de análise. É importante ressaltar que devido à pequena variação no valor da 

constante de tempo T2, nas diversas condições de operação, seu valor foi considerado 

constante. 

 As entradas das redes neurais artificiais foram definidas adotando o mesmo 

procedimento do sistema de duas áreas, ou seja, foram adotadas aquelas variáveis que 

possuíam maior sensibilidade à variação do carregamento do sistema. Observou-se que as 

variações potência ativa fornecida pelo Gerador 2 ( PG2), o qual está conectado à barra slack 

do sistema e as variações do fluxo de potência ativa entre as barras 30-10 ( P30 10) são 

sensíveis às variações de carregamento e, portanto, são utilizadas como entradas para ambas 

as redes neurais. 

 Na Figura 5.5 é apresentada de maneira esquemática a proposta de comparação entre 

as atuações das redes neurais RNA-PM e RNA-AN no projeto coordenado dos controladores 

ESP e POD. Em vista disso, na Figura 5.5 são apresentadas as entradas ( PG2 e P30 10) e as 

saídas das RNAs (T1 e k para os controladores ESP e/ou POD), os sinais de entrada para os 
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controladores ESP ( 9 ) e POD ( P30 31) e a realimentação de seus sinais suplementares de 

amortecimento ( VS) ao Sistema Elétrico de Potência. 

 

Figura 5.5 – Representação Esquemática do Fluxo de Sinais Envolvidos na Proposta de Comparação 

da Atuação das Redes Neurais RNA-PM e RNA-AN. 
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Fonte: Furini (2011). 

 

Durante a coleta dos padrões de treinamento, foram considerados aumentos e 

diminuições tanto nas cargas ativas como reativas do sistema, totalizando 111 padrões 

inicialmente coletados. Entretanto, para a utilização da RNA-PM fez-se necessária a seleção 

dos dados coletados para evitar conflitos, conforme apresentado anteriormente para o sistema 

de duas áreas. É importante ressaltar que para a devida comparação entre as atuações das 

redes neurais o mesmo conjunto de padrões de treinamento foi aplicado a ambas as redes 

neurais, em vista disso, 53 padrões foram utilizados. 

 

5.3.3 Definição da Estrutura e Parâmetros das Redes Neurais Artificiais 
 

 A seguir são apresentados os procedimentos para definição da estrutura e dos 

parâmetros de cada rede neural. 
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5.3.3.1 RNA-PM 
 

Conforme descrito anteriormente a eficaz atuação da RNA-PM é extremamente 

dependente da estrutura adotada, parâmetros e pesos iniciais adotados durante o processo de 

treinamento. Assim, devem ser realizados diversos testes empíricos para a obtenção de 

melhores combinações entre estrutura, parâmetros e pesos iniciais. Para o sistema New 

England adotou-se 4 camadas de neurônios, uma camada de entrada com dois neurônios, duas 

camadas escondidas com seis neurônios cada e uma camada de saída com 4 neurônios. Para 

todos os casos de análise utilizou-se taxa de treinamento ( ) de 0,6, termo momentum ( ) de 

0,8, tolerância ( ) de 10-9 e os pesos foram iniciados randomicamente no intervalo [0,1]. 

 

5.3.3.1 RNA-AN 
 

Uma grande vantagem da RNA-AN é que estrutura desta rede neural não necessita ser 

definida empiricamente pelo usuário, onde somente o número de neurônios da camada F2 é 

definido de acordo com o número de padrões de entrada, pois estes neurônios representam o 

número de possíveis categorias criadas durante o processo de treinamento da RNA-AN. 

Portanto, para o sistema New England a camada F2 terá 53 neurônios. 

Neste trabalho é exigido da RNA-AN uma grande diferenciação dos padrões de 

treinamento coletados, pois estes representam pontos de operação distintos. Para garantir esta 

característica são definidos altos valores para os parâmetros de vigilância ( a = 0.9; b = 1; e 

ab = 0.95), com parâmetro de escolha (  = 0,1) e treinamento rápido (  = 1). 

 

5.3.4 Análise do Desempenho das RNAs no Projeto Coordenado de ESP e POD 
  

Na Tabela 5.28 são apresentados os intervalos de tempo decorridos para o treinamento 

de ambas as redes neurais. 

 

Tabela 5.28 – Intervalo de Tempo (segundos) decorrido para Treinamento das RNAs. 

 RNA-PM RNA-AN 
Tempo 47,2970 0,2350 

 

 De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.28 nota-se maior rapidez no tempo 
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de processamento da RNA-AN quando comparada à RNA-PM. Considerando o Caso Base, os 

parâmetros dos controladores, ajustados de maneira coordenada, são obtidos através da 

aplicação do método convencional (DMC) e de ambas as RNAs, e são representados na 

Tabela 5.29. 

 

Tabela 5.29 – Parâmetros dos Controladores obtidos pelo DMC e Redes Neurais para o Caso Base. 

ESP no Gerador 9 UPFC-POD na LT 30-31 
Parâmetros 

DMC RNA-PM RNA-AN DMC RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,32156 0,31277 0,32156 1,5385 1,5885 1,5385 
T2 (s) 0,09551 0,09551 0,09551 0,10053 0,10053 0,10053 
K (pu) 4,4681 4,6253 4,4681 0,001319 0,001302 0,001319 

 

 

 A análise dos dados apresentados na Tabela 5.29 permite observar que existe uma 

diferença muito pequena entre os dados obtidos via RNA-PM e os obtidos pelo método 

convencional DMC. Este fato já era esperado, pois para o caso base as redes neurais devem 

fornecer valores de parâmetros muito próximos ou idênticos aos do método convencional. 

Nota-se que, os dados obtidos pela RNA-AN são idênticos aos obtidos pelo DMC, o que é 

uma característica positiva, pois a classificação realizada pela RNA-AN é a classe relacionada 

ao Caso Base. Todavia, isto pode ser evidenciado pelos autovalores dominantes obtidos para 

o Caso Base devido instalação do ESP no gerador 9, do conjunto UPFC-POD na LT 30-31, 

cujos parâmetros foram obtidos através do DMC, RNA-PM e RNA-AN, de acordo com a 

Tabela 5.30. 

Os autovalores apresentados na Tabela 5.30 correspondem aos modos locais 

anteriormente instáveis, os demais autovalores não são afetados após a inclusão dos 

controladores e, portanto, não serão incluídos nas demais tabelas. 

 Nota-se dos dados apresentados na Tabela 5.30, que tanto o método DMC quanto as 

redes neurais proporcionam comportamentos dinâmicos semelhantes, pois, a condição de 

operação corresponde ao Caso Base. Além disso, nota-se que os Modos 7 e 9 foram 

devidamente alocados, pois o coeficiente de amortecimento é muito próximo à 0,1 pu, tanto 

pela utilização do DMC quanto pelas redes neurais. 
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Tabela 5.30 - Autovalores Dominantes, n e  obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 

Base. 

Métodos Modo Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu) 

6 -0,02632 ± j 6,0202 0,95816 0,00437 
7 -0,59126 ± j 5,8845 0,94126 0,09997 
8 -0,14018 ± j 6,4885 1,03290 0,02159 

DMC 

9 -0,3592 ± j 3,5222 0,56348 0,10146 
6 -0,026863 ± j 6,0196 0,95807 0,004462 
7 -0,59552 ± j 5,9120 0,94569 0,10022 
8 -0,14037 ± j 6,4887 1,0330 0,02163 

RNA-PM 

9 -0,38476 ± j 3,5281 0,56484 0,10841 
6 -0,02632 ± j 6,0202 0,95816 0,00437 
7 -0,59126 ± j 5,8845 0,94126 0,09997 
8 -0,14018 ± j 6,4885 1,03290 0,02159 

RNA-AN 

9 -0,3592 ± j 3,5222 0,56348 0,10146 
 

 Entretanto, o grande diferencial das redes neurais é sua atuação para condições não 

previstas no processo de treinamento, ou seja, sua capacidade de generalização. Para isso 

considere uma diminuição simultânea de 30% na carga ativa da barra 10, 50% na carga 

reativa da barra 10 e 5% na carga ativa da barra 32. Os parâmetros dos controladores obtidos 

através das redes neurais são apresentados na Tabela 5.31 e é importante lembrar que os 

parâmetros dos controladores ajustados pelo método DMC não são modificados para 

condições de operação distintas do Caso Base, pois esta metodologia não permite posteriores 

ajustes on-line. 

 

Tabela 5.31 – Parâmetros dos Controladores para Condição de Operação Distinta do Caso Base. 

ESP no Gerador 9 UPFC-POD na LT 30-31 
Parâmetros 

RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-NA 
T1 (s) 0,29193 0,29196 1,0033 1,0418 
T2 (s) 0,09551 0,09551 0,10053 0,10053 
K (pu) 5,0669 5,0670 0,0093253 0,0090284 

 

 Nota-se da Tabela 5.31 que o ponto de operação considerado modifica 

significantemente os valores dos parâmetros dos controladores, sugerindo que nesta condição 

o ajuste convencional, feito para um único ponto de operação, pode ser não eficiente. Desta 
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forma, para verificar a atuação das RNAs no ajuste coordenado dos parâmetros dos 

controladores, considere a Tabela 5.32, na qual são apresentados os autovalores dominantes 

obtidos após a inclusão dos controladores cujos parâmetros constam da Tabela 5.31. 

 

Tabela 5.32 – Autovalores Dominantes – Condição de Operação Distinta do Caso Base. 

Métodos Modo Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu) 

6 0,0008185 ± j 5,8355 0,92874 -0,000141 
7 -0,55604 ± j 5,8554 0,93610 0,094537 
8 -0,11757 ± j 6,3336 1,0082 0,01856 

DMC 

9 -0,13226 ± j 3,6808 0,5862 0,035909 
6 -0,0040962 ± j 5,8401 0,92948 0,00071 
7 -0,58792 ± j 5,8780 0,94018 0,099524 
8 -0,10638 ± j 6,3529 1,0112 0,016743 

RNA-PM 

9 -0,35877 ± j 3,7357 0,5973 0,095597 
6 -0,004332 ± j 5,8403 0,92951 0,00074 
7 -0,58979 ± j 5,8750 0,93974 0,09988 
8 -0,10571 ± j 6,3535 1,0113 0,01663 

RNA-AN 

9 -0,37425 ± j 3,7368 0,59771 0,099654 
 

 Conclui-se da Tabela 5.32 que os controladores ajustados pelo método convencional 

não são capazes de manter a estabilidade do sistema, pois a parte real do par complexo 

associado ao Modo 6 torna-se positiva caracterizando um sistema instável. Este fato não 

ocorre pelo ajuste via RNAs. Além disso, em se tratando do Modo 9 de oscilação, observa-se 

que seu amortecimento se deteriora e torna-se muito baixo quando comparado com o 

amortecimento desejado. Diferentemente, quando o ajuste dos controladores é realizado via 

RNAs os Modos 7 e 9 são eficazmente alocados. 

 

5.3.5 Desempenho da RNA-AN com padrões de treinamento conflitantes para a RNA-
PM 
 

 Como afirmado para o sistema de duas áreas e pelos mesmos motivos, deve-se realizar 

uma seleção de dados conflitantes (com sua posterior retirada) para o uso da RNA-PM. 

Entretanto, para a RNA-AN esta seleção não é necessária, o que caracteriza outra vantagem 

da utilização desta RNA. Adotando um procedimento semelhante ao realizado para o sistema 

de duas áreas é proposta a análise do desempenho da RNA-AN com todos os padrões de 
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treinamento (111 padrões). Dos resultados obtidos observa-se que o tempo de processamento 

da RNA-AN para a quantidade total de padrões aumentou. Entretanto, ainda é muito inferior 

ao da RNA-PM, mesmo esta trabalhando com a quantidade de padrões reduzidos. O tempo 

decorrido para o treinamento da RNA-AN foi de 1,8750 (s). É válido enfatizar que o 

algoritmo de treinamento da RNA-PM não converge para o conjunto total de padrões de 

treinamento. 

 Considerando o Caso Base, os valores obtidos pela RNA-AN para os parâmetros dos 

controladores foram idênticos aos valores obtidos para a quantidade de padrões reduzidos e 

são apresentados novamente na Tabela 5.33. Consequentemente os autovalores dominantes 

obtidos também são idênticos aos apresentados na Tabela 5.30, mas serão reproduzidos para 

facilidade de leitura na Tabela 5.34. 

 

Tabela 5.33 – Parâmetros dos Controladores obtidos pelo DMC e RNA-AN para o Caso Base. 

ESP do Gerador 9 UPFC-POD na LT 30-31 
Parâmetros 

DMC RNA-PM RNA-AN DMC RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) 0,32156 - 0,32156 1,5385 - 1,5385 
T2 (s) 0,09551 - 0,09551 0,10053 - 0,10053 
K (pu) 4,4681 - 4,4681 0,001319 - 0,001319 

 

Tabela 5.34 – Autovalores Dominantes obtidos para o Caso Base Considerando Padrões Conflitantes 

para a RNA-PM. 

Métodos Modo Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu) 

6 -0,02632 ± j 6,0202 0,95816 0,00437 
7 -0,59126 ± j 5,8845 0,94126 0,09997 
8 -0,14018 ± j 6,4885 1,03290 0,02159 

DMC e  

RNA-NA 

9 -0,3592 ± j 3,5222 0,56348 0,10146 
 

 

 Para a condição de operação distinta do Caso Base, a qual foi analisada na seção 

anterior (diminuição simultânea de 30% na carga ativa da barra 10, 50% na carga reativa da 

barra 10 e 5% na carga ativa da barra 32), os valores obtidos para os parâmetros dos 

controladores pela RNA-AN, considerando todos os padrões de treinamento, foram idênticos 

aos obtidos para a quantidade de padrões reduzida e são apresentados novamente na Tabela 

5.35. 
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Tabela 5.35 – Parâmetros dos Controladores para Condição de Operação Distinta do Caso Base. 

ESP no Gerador 9 UPFC-POD na LT 30-31 
Parâmetros 

RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-AN 
T1 (s) - 0,29196 - 1,0418 
T2 (s) - 0,09551 - 0,10053 
K (pu) - 5,0670 - 0,0090284 

 

 É evidente que os autovalores dominantes obtidos também serão os mesmos obtidos 

para a quantidade de padrões reduzidos. Desta forma, são apresentados na Tabela 5.36.  

 

Tabela 5.36 – Autovalores Dominantes – Condição de Operação Distinta do Caso Base. 

Métodos Modo Autovalores Dominantes n (Hz)  (pu) 

6 0,0008185 ± j 5,8355 0,92874 -0,000141 
7 -0,55604 ± j 5,8554 0,93610 0,094537 
8 -0,11757 ± j 6,3336 1,0082 0,01856 

DMC 

9 -0,13226 ± j 3,6808 0,5862 0,035909 
6 -0,004332 ± j 5,8403 0,92951 0,00074 
7 -0,58979 ± j 5,8750 0,93974 0,09988 
8 -0,10571 ± j 6,3535 1,0113 0,01663 

RNA-AN 

9 -0,37425 ± j 3,7368 0,59771 0,099654 
 

 De acordo com os resultados nota-se que a utilização do conjunto total de padrões de 

treinamento não afetou o desempenho da RNA-AN. Desta forma, a etapa de seleção de 

padrões conflitantes pode ser eliminada, o que é um aspecto vantajoso da RNA-AN quanto 

comparada à RNA-PM. 

 

5.4 Conclusões 
 

O principal objetivo deste trabalho foi o de analisar a possibilidade de utilização da 

rede neural artificial ARTMAP nebulosa no projeto de controladores suplementares de 

amortecimento, ESP e UPFC-POD. 

Inicialmente, para definição dos locais para instalação dos controladores ESP e POD, 

uma análise dos resíduos da FTMA foi realizada, sendo que para o caso do POD uma análise 

sobre a separação entre polos e zeros da FTMA foi considerada. 
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Através dos resultados apresentados concluiu-se que é possível fornecer 

amortecimento às oscilações eletromecânicas de maneira eficiente e satisfatória através da 

utilização das redes neurais aqui apresentadas, uma vez que, para todos os casos estudados e 

para todas as condições de operação observou-se sua generalização, fornecendo condições de 

operação mais satisfatórias que a fornecida pelo ajuste convencional. 

Além disso, observou-se a dependência dos controladores locais quanto à localização 

das variações de carregamento, e sua alta influência nos modos locais de oscilação, 

caracterizando fatores limitantes na escolha de controladores suplementares locais para 

amortecimento de modos do tipo interárea. Dos resultados apresentados conclui-se que esta 

dependência não é ocasionada pelo método utilizado para o ajuste, pois tanto no método 

convencional quanto na utilização das redes neurais observou-se o mesmo comportamento. 

Tal fato é explicado pela localização, sinal de entrada utilizado e forma de atuação de cada 

controlador. 

Para todos os casos apresentados conclui-se que a RNA-AN fornece resultados muito 

semelhantes aos da RNA-PM, sendo que sua atuação pode ser melhorada com a inclusão de 

novos dados de treinamento. Com isso apresentou-se uma alternativa mais rápida e mais 

estável quanto ao processo de treinamento em relação à RNA-PM, normalmente utilizada no 

ajuste de estabilizadores suplementares.  
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6. Conclusões Finais e Trabalhos Futuros 

O principal objetivo deste trabalho foi a análise da atuação de técnicas inteligentes, 

especificamente as redes neurais artificiais (RNAs), no projeto de controladores 

suplementares de amortecimento de oscilações eletromecânicas em sistemas elétricos de 

potência. Para isso, uma análise sistemática de todas as etapas envolvidas no projeto de 

controladores suplementares de amortecimento foi desenvolvida, ou seja, desde a 

determinação dos modos oscilatórios críticos, seguido pelo ajuste individual e coordenado até 

a geração de padrões de treinamento e verificação da atuação das RNAs. 

Em relação à alocação e ajuste individual dos controladores, concluiu-se que o método 

dos resíduos é uma importante ferramenta utilizada para a alocação e projeto individual de 

controladores suplementares de amortecimento. Entretanto, dos resultados e análises 

realizadas verificou-se a necessidade da análise dos resíduos e zeros da FTMA para garantir a 

operação satisfatória dos controladores com coeficientes de amortecimento muito próximos 

aos desejados. 

A aplicação conjunta do Modelo de Sensibilidade de Potência com o método de ajuste 

coordenado Decentralized Modal Control (DMC) permitiu a utilização e análise de sinais 

algébricos, disponíveis localmente e com alta observabilidade dos modos oscilatórios de 

interesse para a entrada dos controladores. Desta forma, a geração de padrões de treinamento 

para as RNAs foi realizada. 

Duas RNAs foram utilizadas na resolução do problema da estabilidade dinâmica, ou 

seja, o projeto individual e coordenado de controladores suplementares de amortecimento 

(ESP e POD), sendo proposto o uso da RNA ARTMAP nebulosa e sua aplicação foi 

comparada à RNA Perceptron Multicamadas (o coeficiente de amortecimento obtido pelo 

método DMC para os modos oscilatórios de interesse, tornou-se um índice de eficiência para 

a verificação de atuação das RNAs). 

Ambas as RNAs foram utilizadas para o ajuste individual e coordenado dos 

parâmetros dos controladores ESP e POD (acoplado ao dispositivo UPFC). De acordo com os 

resultados apresentados concluiu-se que os controladores ajustados via RNAs forneceram 

resultados mais satisfatórios para condições de operação distintas do caso base quando 

comparados com os controladores que utilizam métodos convencionais de ajuste. 

A análise comparativa da atuação das RNAs permitiu demonstrar que a RNA 

ARTMAP nebulosa fornece ajustes e resultados muito semelhantes aos da RNA Perceptron 
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Multicamadas, validando desta forma sua aplicação no projeto de controladores 

suplementares de amortecimento. Entretanto, conforme abordado no trabalho, nota-se que a 

RNA ARTMAP nebulosa possui algumas vantagens operativas quando comparada à RNA 

Perceptron Multicamadas. Dentre as vantagens podem ser destacadas a convergência rápida e 

garantida, os valores iniciais fixos para os pesos sinápticos, a estrutura fixa, a eliminação do 

problema de mínimos locais e a possível utilização de padrões de treinamento de rara 

ocorrência ou conflitantes entre si. Desta forma, apresentou-se uma forma alternativa para o 

projeto de controladores suplementares de amortecimento em relação à vasta aplicação da 

RNA Perceptron Multicamadas para este fim. 

Sugestões para Trabalhos Futuros

A RNA ARTMAP nebulosa pode fornecer resultados muito semelhantes aos obtidos 

pela RNA Perceptron Multicamadas, conforme verificado neste trabalho. Neste contexto, a 

aplicação da RNA ARTMAP nebulosa para o ajuste de vários controladores em sistemas de 

grande porte, deverá ser analisada. 

De acordo com os resultados apresentados concluiu-se que a utilização das RNAs 

Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa no projeto de controladores suplementares 

fornece condições de operação satisfatórias. Entretanto, a aplicação de outras técnicas, as 

quais utilizam sistemas inteligentes, tais como lógica nebulosa, algoritmos genéticos e a 

combinação RNA - Lógica Nebulosa é um grande campo de estudo para os pesquisadores da 

área.

As análises aqui apresentadas se referem a sistemas lineares, ou seja, análises para 

condições de operação nas quais o comportamento dinâmico pode ser matematicamente 

representado por equações diferenciais e algébricas lineares. Entretanto, sabe-se que o 

comportamento de sistemas elétricos de potência é descrito por equações não lineares e o 

estudo da atuação dos controladores suplementares de amortecimento poderá ser realizado em 

um ambiente não linear. Desta forma, a aplicação de RNAs no mapeamento do processo de 

ajuste de parâmetros de controladores em um ambiente não linear também poderá ser tópico 

de interesse para estudos futuros. 
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Apêndice I. Coeficientes do Modelo de Injeção de Potência do 
UPFC

 

 Neste apêndice são mostrados os coeficientes lineares do Modelo de Injeção de 

Potência do UPFC obtidos a partir do conjunto de equações (3.15), deduzidas no Capítulo 3. 

O modelo possui coeficientes ativos e reativos para as barras inicial e final de instalação do 

UPFC, conforme descrito a seguir. 

 

A.I.1 – Barra Inicial de Instalação – Coeficientes Ativos 
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A.I.2 – Barra Inicial de Instalação – Coeficientes Reativos 
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A.I.3 – Barra Final de Instalação – Coeficientes Ativos 
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A.I.4 – Barra Final de Instalação – Coeficientes Reativos 
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Apêndice II. Dados dos Sistemas Multimáquinas Utilizados 

A.II.1 – Sistema de Duas Áreas 

 O diagrama unifilar do sistema simétrico de duas áreas é dado pela Figura A.II.1. Os 

dados aqui reproduzidos nas Tabelas A.II.1 à A.II.4, para esse sistema podem ser encontrados 

em [94].  

Figura A.II.1 – Sistema Multimáquinas de Duas Áreas. 

                                                                                                    
                                                
                                              

             
           

                                                                                              
                                                                  
                                                                                                              

1

2 3

45
6 7 8 9

10 
G1

G2 G3

G4

L7 L8

Área 1 Área 2 

Fonte: Furini (2011). 

Tabela A.II.1 – Dados das Máquinas Geradoras. 

G1 G2 G3 G4 

x’d (pu) 0,033 0,033 0,033 0,033 
xq (pu) 0,19 0,19 0,19 0,19 
xd (pu) 0,2 0,2 0,2 0,2 
H (s) 54 54 63 63 

D (pu) 0,1 0,1 0,1 0,1 
T’do (s) 8 8 8 8 

Tabela A.II.2 – Dados do Regulador Automático de Tensão. 

Variável G1 G2 G3 G4 

Kr (pu) 200 200 200 200 

Tr (pu) 0,001 0,001 0,001 0,001 
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Tabela A.II.3 – Dados das Linhas de Transmissão. 

Barra Inicial Barra Final R (pu) X (pu) B (pu) 

1 5 0,001 0,012 - 

2 6 0,001 0,012 - 

7 8 0,022 0,22 0,33 

7 8 0,022 0,22 0,33 

7 8 0,022 0,22 0,33 

6 7 0,002 0,02 0,03 

6 7 0,002 0,02 0,03 

4 10 0,001 0,012 - 

3 9 0,001 0,012 - 

9 8 0,002 0,02 0,03 

9 8 0,002 0,02 0,03 

5 6 0,005 0,05 0,075 

5 6 0,005 0,05 0,075 

10 9 0,005 0,05 0,075 

10 9 0,005 0,05 0,075 

Tabela A.II.4 – Dados do Ponto de Operação Inicial - Caso Base. 

Barra V (pu) Ang. (graus) PG (MW) QG (MVAr) PL (MW) QL (MVAr)

1 1,0 8,683 700,00 195,97 - - 

2 1,0 -2,088 700,00 505,25 - - 

3 1,0 -11,92 700,00 601,55 - - 

4 1,0 0 743,69 236,08 - - 

5 0,973 3,846 - - - - 

6 0,936 -6,928 - - - - 

7 0,886 -16,16 - - 1159 212 

8 0,865 -26,57 - - 1575 288 

9 0,924 -16,76 - - - - 

10 0,968 -5,149 - - - - 
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A.II.2 – Sistema New England

O diagrama unifilar do sistema New England é dado pela Figura A.II.2. Os dados aqui 

reproduzidos nas Tabelas A.II.5 à A.II.7, para esse sistema podem ser encontrados em [76]. 

Figura A.II.2 – Diagrama Unifilar do Sistema New England.

Fonte: Furini (2011). 

Tabela A.II.5 – Dados das Máquinas Geradoras e dos Reguladores Automáticos de Tensão. 

Gerador x’d (pu) xq (pu) xd (pu) H (s) D (pu) T’do (s) Kr (pu) Tr (s) 
G1 0,031 0,0609 0,1 42 4 10,2 5 0,06 
G2 0,0697 0,282 0,295 30,3 9,75 6,56 6,2 0,05 
G3 0,0531 0,237 0,2495 35,8 10 5,7 5 0,06 
G4 0,0436 0,258 0,262 28,6 10 6,56 5 0,06 
G5 0,132 0,62 0,67 26 3 5,4 40 0,02 
G6 0,05 0,241 0,254 34,8 10 7,3 5 0,02 
G7 0,049 0,292 0,295 26,4 8 5,66 40 0,02 
G8 0,057 0,28 0,29 24,3 9 6,7 5 0,02 
G9 0,057 0,205 0,2106 34,5 14 4,79 40 0,02 
G10 0,0001 1E-10 1E-10 999999 0 7 0,001 999999 
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Tabela A.II.6 – Dados das Linhas de Transmissão. 

Barra Inicial Barra Final R (pu) X (pu) B (pu) 
30 31 0,0035 0,0411 0,6987 
30 10 0,001 0,025 0,75 
31 32 0,0013 0,0151 0,2572 
31 25 0,007 0,0086 0,1406 
32 33 0,0013 0,0213 0,2214 
32 18 0,0011 0,0133 0,2138 
33 34 0,0008 0,0128 0,1342 
33 14 0,0008 0,0129 0,1382 
34 35 0,0002 0,0026 0,0434 
34 37 0,0008 0,0112 0,1476 
35 36 0,0006 0,0092 0,113 
35 11 0,0007 0,0082 0,1389 
36 37 0,0004 0,0046 0,078 
37 38 0,0023 0,0363 0,3804 
38 10 0,001 0,025 1,2 
39 11 0,0004 0,0043 0,0729 
39 13 0,0004 0,0043 0,0729 
13 14 0,0009 0,0101 0,1723 
14 15 0,0018 0,0217 0,366 
15 16 0,0009 0,0094 0,171 
16 17 0,0007 0,0089 0,1342 
16 19 0,0016 0,0195 0,304 
16 21 0,0008 0,0135 0,2548 
16 24 0,0003 0,0059 0,068 
17 18 0,0007 0,0082 0,1319 
17 27 0,0013 0,0173 0,3216 
21 22 0,0008 0,014 0,2565 
22 23 0,0006 0,0096 0,1846 
23 24 0,0022 0,035 0,361 
25 26 0,0032 0,0323 0,513 
26 27 0,0014 0,0147 0,2396 
26 28 0,0043 0,0474 0,7802 
26 29 0,0057 0,0625 1,029 
28 29 0,0014 0,0151 0,249 
12 11 0,0016 0,0435 0 
12 13 0,0016 0,0435 0 
35 2 0 0,025 0 
39 3 0 0,02 0 
19 4 0,0007 0,0142 0 
20 5 0,0009 0,018 0 
22 6 0 0,0143 0 
23 7 0,0005 0,0272 0 
25 8 0,0006 0,0232 0 
31 1 0 0,0181 0 
29 9 0,0008 0,0156 0 
19 20 0,0007 0,0138 0 
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Tabela A.II.7 – Dados do Ponto de Operação Inicial– Caso Base. 

Barra V (pu) Ang. (graus) PG (MW) QG (MW) PL (MW) QL (MW) 
1 1,047 -4 250 165,8 0 0 
2 0,982 0 551,6 149,3 9 5 
3 0,983 2,3 650 148,2 0 0 
4 0,997 4 632 48,5 0 0 
5 1,012 3 508 138,6 0 0 
6 1,049 5,1 650 229,5 0 0 
7 1,064 7,8 560 199,2 0 0 
8 1,028 1,8 540 17,6 0 0 
9 1,027 7,5 830 48,8 0 0 
10 1,03 -10,9 1000 216,7 1204 250 
11 0,958 -6,5 - - 0 0 
12 0,939 -6,5 - - 8 88 
13 0,96 -6,4 - - 0 0 
14 0,961 -8,2 - - 0 0 
15 0,969 -8,5 - - 320 153 
16 0,988 -7 - - 329 32 
17 0,993 -8,1 - - 0 0 
18 0,991 -9,1 - - 158 30 
19 0,99 -1,2 - - 0 0 
20 0,987 -2,1 - - 628 103 
21 0,995 -4,5 - - 274 115 
22 1,022 0,1 - - 0 0 
23 1,02 -0,2 - - 275 85 
24 0,997 -6,9 - - 309 -92 
25 1,019 -6,4 - - 224 48 
26 1,018 -6,2 - - 139 17 
27 1 -8,3 - - 281 76 
28 1,019 -2,5 - - 206 28 
29 1,021 -0,4 - - 284 27 
30 1,036 -9,3 - - 0 0 
31 1,019 -6,4 - - 0 0 
32 0,991 -9,4 - - 322 2 
33 0,955 -10,3 - - 500 184 
34 0,954 -9,1 - - 0 0 
35 0,955 -8,3 - - 0 0 
36 0,947 -10,8 - - 233 84 
37 0,948 -11,3 - - 522 176 
38 1,008 -11,1 - - 0 0 
39 0,962 -5,6 - - 0 0 
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