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Resumo

Resumo

Neste trabalho é proposta a utilizacdo da rede neural artificial (RNA) ARTMAP
Nebulosa (fuzzy) no ajuste de pardmetros de controladores suplementares para o0
amortecimento de oscilacOes eletromecanicas de sistemas elétricos de poténcia, visando tornar
este ajuste mais eficiente. Analises comparativas da atuacdo das redes neurais artificiais
ARTMAP Nebulosa e Perceptron Multicamadas (PM) sdo realizadas para dois sistemas
multimaquinas considerando o ajuste individual e coordenado dos controladores. Tais redes
séo utilizadas para o projeto dos controladores ESP (Estabilizadores de Sistemas de Poténcia)
e POD (Power Oscillation Damping) acoplado ao dispositivo FACTS (Flexible Alternating
Current Transmission Systems) UPFC (Unified Power Flow Controller). Sera evidenciado
qgue a RNA ARTMAP Nebulosa pode ser utilizada na melhora da estabilidade dinamica,
fornecendo resultados muito semelhantes aos da RNA Perceptron Multicamadas. Entretanto, é
importante enfatizar que a vantagem da utilizagdo da RNA ARTMAP Nebulosa esta no fato
da garantia da estabilidade e plasticidade associadas a um rapido treinamento, 0 que néo

ocorre com a RNA Perceptron Multicamadas.

Palavras-chave — Sistemas elétricos de poténcia. Estabilidade a pequenas perturbagoes.
Oscilagdes eletromecanicas. 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. Introducao

A operacdo de sistemas de energia elétrica sempre foi determinada por fatores
mercantis, porém, com as atuais pressdes ambientais e regulacdo do mercado elétrico, onde 0s
agentes de geracdo, transmissdo e distribuicdo séo distintos, o uso efetivo e consciente dos
sistemas energéticos € imperativo. Para isso grandes sistemas de energia elétrica, com
equipamentos e dispositivos de controle altamente complexos foram interligados ocasionando
o0 surgimento de oscilagBes eletromecanicas de baixa frequéncia pouco amortecidas ou até
mesmo instaveis [1,2].

Oscilacbes de baixa frequéncia sdo 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 Poténcia (ESP - do inglés Power System Stabilizers - PSS)
atuam de maneira eficaz no amortecimento de oscilagfes eletromecénicas associadas aos
modos locais [6-9]. Economicamente os controladores ESP podem ser ajustados para o
amortecimento de oscilacfes associadas a modos interarea, entretanto devido sua concepcao
inicial (amortecimento de modos locais) e localizacdo (malha de controle do Regulador
Automatico de Tensdo), podem ocasionar situacdes de conflito para a operacdo segura dos
sistemas de energia elétrica [10,11].

Nesse contexto a aplicacdo dos dispositivos FACTS (Flexible Alternating Current
Transmission Systems) no amortecimento das oscilagdes eletromecanicas emergiu como fonte
de atencdo e pesquisas por especialistas [12-16]. E importante ressaltar que a aplicaco inicial
dos dispositivos FACTS foi concebida visando o controle dos fluxos de poténcia em rotas
pré-estabelecidas e o0 aumento dos limites de transmissdo dos sistemas existentes [17-21]. As
aplicacOes citadas anteriormente sdo obtidas devido a rapida atuacdo dos dispositivos FACTS
nos parametros que governam o fluxo de poténcia, ou seja, tensdo, impedancia e defasamento
angular. Porém, estes dispositivos podem introduzir amortecimento desde que sejam
equipados com controladores suplementares de amortecimento, designados POD (do inglés
Power Oscillation Damping) e normalmente possuem estrutura idéntica ao ESP [22-24].

No que se refere a utilizacdo dos dispositivos FACTS no amortecimento de oscilagdes
eletromecanicas este trabalho possui como foco o UPFC (Unified Power Flow Controller).
Este dispositivo é classificado como um Controlador Combinado Série-Derivacdo [18], pois
unifica a atuacdo de diversos dispositivos FACTS em um, representando uma atuacao

simultanea ou seletiva sobre todos os parametros que determinam o fluxo de poténcia em uma
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linha de transmisséo [25-27].

O ajuste dos parametros dos controladores ESP e POD, ganho estatico e constantes de
tempo, é de fundamental importancia para que seja introduzido amortecimento ao sistema,
portanto, os métodos para este projeto ganharam ao longo do tempo grande destaque na
literatura. Varios métodos podem ser utilizados para o projeto dos pardmetros dos
controladores ESP e POD, sendo que os mais comuns e usados largamente nos controladores
em operacdo sdo baseados na teoria de controle classico, os quais utilizam técnicas como
compensacéo de fase e alocagéo de polos [6,7,9,28,29].

As técnicas de controle classico sao aplicadas ao modelo obtido pela linearizacdo das
equacOes que descrevem o comportamento do sistema a ser controlado em uma condicédo de
operacdo especifica. Assim, todas as ferramentas de analise linear de sistemas dinamicos
podem ser empregadas na execucdo dos projetos. Dentre essas ferramentas podem ser
destacados os autovalores, autovetores, fatores de participacdo, residuos, os quais fornecem
valiosas informagdes sobre a estabilidade do sistema [12,30-32].

O controlador projetado utilizando técnicas de controle classico € normalmente de
parametros fixos, 0s quais sdo obtidos para uma determinada consideracdo de operacdo;
entretanto, o sistema de energia elétrica é extremamente ndo linear e suas condi¢bes de
operagdo variam continuamente. Em vista disso, a atuacdo deste controlador pode ser
insatisfatoria ou até mesmo prejudicial ao amortecimento do sistema em um ponto de
operacdo distinto daquele para o qual foi projetado. Desta forma, novas metodologias
passaram a ser utilizadas no projeto de controladores em sistemas de poténcia.

O ajuste dos parametros dos controladores pode ser feito buscando a otimizagéo global
para todos 0s modos oscilatérios para as diversas condi¢fes de operacdo. Para isso faz-se uso
de sinais globais do sistema com o auxilio de dispositivos WAMS (Wide-Area Measurement
Systems) que processam sinais advindos de qualquer local do sistema em um tempo
extremamente pequeno em associagdo com centrais PMU (Phasor Measurement Units) que
realizam verificacdes e quantificacdes de oscilagcbes em tempo real, contribuindo para um
ajuste continuo dos parametros 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 operacdo do sistema. Além disso, 0 atraso no tempo de resposta
é motivo de grande preocupacdo na literatura especializada [36,37].

A aplicacdo de técnicas de controle robusto tem ganhado grande atencdo devido sua
capacidade de trabalhar com incertezas, seja na modelagem ou nos dados de entrada, e assim,

garantir formalmente a estabilidade robusta de sistemas dindmicos para uma faixa de pontos
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de operacdo. As técnicas que utilizam Desigualdades Matriciais Lineares (LMI — Linear
Matrix Inequalities), norma H2 e Hoo tém sido avaliadas para o desenvolvimento de
controladores para sistemas elétricos [38,39]. A principal limitacdo destas técnicas € que
necessitam de um modelo matematico rigoroso do sistema a ser controlado, exigindo tempo
computacional e sofisticacdo na modelagem dos controladores.

Algoritmos genéticos sdo heuristicas baseadas em analogia aos conceitos de natureza
genética e biologia, tais como selecdo natural, mutacdo, cromossomos, recombinacéo,
reproducdo, populacdo, etc., no qual o algoritmo é utilizado para reconhecer um conjunto
satisfatorio de parametros durante o processamento. A principal caracteristica positiva das
heuristicas € procurar uma solucéo para problemas complexos em subespagos menores do que
0 espaco total e possivel de solucdes [40, 41]. Porém, a necessidade de uma andlise de todo o
sistema durante a verificacdo de diversas combinacdes de pardmetros torna o tempo
computacional desta metodologia extremamente alto.

Inimeros trabalhos utilizam técnicas de ldgica e conjuntos nebulosos para o projeto de
controladores para sistemas de poténcia [42-44]. Técnicas de conjuntos nebulosos trabalham
com a relativizacdo da definicdo linguistica humana para as varidveis e parametros do
sistema. Considere, por exemplo, a faixa etaria de um ser humano que pode ser classificada
em crianga, jovem, adulto e idoso. Nota-se que a divisdo entre as classificagdes ndo é
rigorosamente definida, podendo ser modificada de acordo com o conceito pessoal, 0 que
exemplifica sua potencialidade de flexibilizacdo. Porém, a aplicacdo desta técnica em
sistemas elétricos multimaquinas é extremamente complexa, pois esta relacionada a definicdo
de uma base de regras do tipo SE-ENTAO, e estas sdo dependentes e obtidas do
conhecimento humano do processo a ser controlado [45].

Para a utilizacdo das técnicas descritas anteriormente se faz necessaria uma sofisticada
modelagem do sistema a ser controlado, sendo que hipéteses simplificadoras sdo adotadas
para facilitar a resolucdo dos problemas em sistemas elétricos de poténcia. Tal artificio ndo é
necessario quando da utilizacdo de redes neurais artificiais, pois estas realizam o mapeamento
do problema baseado em exemplos, independentemente da complexidade do modelo utilizado
para descricdo do comportamento do sistema a ser controlado [46].

Redes neurais artificiais (RNAs) tentam reproduzir o modo de processamento
realizado pelo cérebro humano e sdo utilizadas para o projeto de controladores em sistemas de
poténcia com grande eficiéncia, devido, principalmente, as seguintes caracteristicas positivas:
capacidade de generalizacdo em caso de ruidos ou incertezas, adaptacéo, aprendizado e rapida

resposta em tempo real [47-49].
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Através do treinamento destas redes para diversas situacdes de operacdo, sejam elas
pequenas ou grandes perturbacdes, variacGes na topologia ou modificacdo do carregamento,
0s parametros dos controladores podem ser automaticamente ajustados sem elevado custo
computacional [50-52]. Além disso, esta técnica pode ser combinada com as anteriores,
principalmente com ldgica nebulosa, gerando controladores neuro-nebulosos, buscando
melhorar a solugdo no problema de controle de multioscilagcbes em sistemas elétricos [53,54].

Dentre as diversas arquiteturas de RNA presentes na literatura, destaca-se a Perceptron
Multicamadas que, devido sua caracteristica de aproximacdo universal de funcGes, é
comumente utilizada no projeto robusto de controladores suplementares de amortecimento
[50-52,55,56]. Entretanto, o algoritmo retropropagacdo (backpropagation) utilizado no
treinamento desta rede, possui lenta convergéncia, grande dependéncia dos valores iniciais
dos pesos sinapticos e ocorréncia de minimos locais [57].

Neste trabalho propde-se a aplicagéo da rede RNA ARTMAP nebulosa [58] no projeto
robusto dos controladores ESP e POD. Com isso sera proposta uma alternativa a utilizacdo da
RNA Perceptron Multicamadas.

A utilizacdo da RNA ARTMAP nebulosa na determinacéo da estabilidade dindmica de
um sistema maquina ligada a um barramento infinito € abordada em [59], porém, somente a
informac&o sobre a estabilidade ou ndo do sistema é obtida.

No presente trabalho é explorada a capacidade de generalizacdo da RNA ARTMAP
nebulosa, ou seja, sua propriedade de aproximacao universal [60]. Desta forma, o projeto dos
controladores ESP e UPFC-POD é realizado atravées da RNA ARTMAP nebulosa e 0s
resultados obtidos no que diz respeito ao desempenho frente as pequenas perturbacfes séo
comparados com os obtidos a partir da RNA Perceptron Multicamadas.

Contribuicdes da Tese

Neste trabalho é realizada a implementacdo computacional do MSP para sistemas
multimaquinas, bem como sua modificacdo para a consideracédo da atuacdo dos controladores
ESP e POD (para o dispositivo FACTS UPFC). A utilizacdo de técnicas baseadas em
inteligéncia artificial, sendo proposta a aplicacdo da RNA ARTMAP nebulosa no projeto dos
controladores ESP e POD é a principal contribuicdo desta Tese. Entretanto, para a aplicacdo
desta RNA no projeto de controladores fez-se necessario o desenvolvimento de uma técnica
sistematica para o projeto coordenado dos controladores ESP e POD através do algoritmo

Decentralized Modal Control, o qual até entdo era aplicado ao projeto coordenado de
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controladores ESP somente. Além disso, a andlise dos residuos e zeros da funcdo de
transferéncia de malha aberta (FTMA) dos controladores foi decisiva para definir uma
localizacdo satisfatoria para os controladores ESP e POD acoplado ao UPFC. Para validar a
aplicacdo desta rede neural séo realizadas compara¢des com os métodos classicos e também a
utilizacdo da RNA Perceptron Multicamadas nesta tarefa, onde a RNA ARTMAP nebulosa
fornece resultados mais satisfatorios quando comparados aos obtidos pela RNA Perceptron
Multicamadas, entretanto, com um tempo de treinamento muito menor, garantia de

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

Estrutura do Trabalho

Quanto a organizacao do texto, este se apresenta da forma a seguir. No Capitulo 2 é
desenvolvido o Modelo de Sensibilidade de Poténcia (MSP) para sistemas multimaquinas,
evidenciando suas caracteristicas positivas, principalmente a preservagdo de todo o sistema de
transmissdo. No Capitulo 3 sdo abordadas as possibilidades de utilizacdo de sinais
estabilizadores suplementares, iniciando pela modelagem do ESP no MSP. Apresenta-se 0
Modelo de Injecdo de Poténcia para o dispositivo FACTS UPFC, o qual terd acoplado o
controlador POD, sendo que o procedimento para inclusédo do conjunto UPFC-POD no MSP é
apresentado.

O Capitulo 4 ¢é dedicado a metodologia utilizada para o projeto coordenado dos
parametros dos controladores ESP e POD utilizando RNAs. Neste capitulo € apresentada a
formulacdo matemaética envolvida desde a alocacdo e projeto individual dos controladores, 0s
quais sao realizados pelo método dos residuos e andlise de zeros da FTMA, até a aplicacdo do
método Decentralized Modal Control para o projeto coordenado dos controladores, o qual é
utilizado para geracdo dos padrbes de treinamento para as RNAs. Além disso, os fundamentos
principais e algoritmos de treinamento das RNAs Perceptron Multicamadas e ARTMAP
nebulosa séo apresentados.

O Capitulo 5 é dedicado as simulagdes e discusséo dos resultados obtidos com dois
sistemas teste, enquanto que no Capitulo 6 sdo mostradas as conclusdes finais e sugestdes
para trabalhos futuros.

Seguem as Referéncias Bibliograficas, Apéndices e Anexos, para uma melhor
compreenséo do trabalho.
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2. Modelo de Sensibilidade de Poténcia para Sistemas
Multimaquinas

2.1 Introducéo

O Modelo de Sensibilidade de Poténcia (MSP) [61,62], utilizado neste trabalho,
apresenta-se como alternativa a modelagem normalmente utilizada para sistemas elétricos de
poténcia, a qual adota o Modelo de Heffron & Phillips (MHP) [6]. O MSP apresenta como
principal vantagem a preservacdo de todo o sistema de transmissdo, ou seja, ndo ocorre a
reducdo do sistema de transmissdo as barras dos geradores como no MHP. Portanto, a
extensdo para Sistemas Multimaquinas é facilitada.

A extensdo do MSP para Sistemas Multimaquinas serd apresentada neste Capitulo.
Além das equacOes diferenciais referentes ao modelo dindmico do gerador sincrono e dos
controladores presentes no sistema, o equacionamento do MSP para Sistemas Multimaquinas
é obtido pela aplicacdo do balanco nodal de poténcias ativa e reativa em cada barra do sistema
elétrico, o que resulta em equacgdes algébricas. O modelo final é linear e consequentemente,

pode ser utilizado para a analise da estabilidade a pequenas perturbacées [63,64].

2.2 Equagdes Gerais do MSP para Sistemas Multimaquinas

O equacionamento bésico é obtido através do modelo classico do gerador sincrono [3-
5]. E importante ressaltar que as dinamicas da tenso interna e do circuito de campo sero

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

/7

unifilar do gerador sincrono ligado a uma barra genérica k. As variaveis E, X, €
Ecorrespondem respectivamente a tensdo interna, a reatancia transitoria de eixo direto e a

corrente do gerador k. A tensdo terminal da barra contendo o gerador k é \7k :

Figura 2.1 — Diagrama Unifilar do Gerador Sincrono.

Ek| Vi

g

Fonte: Furini (2011).
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A tensdo terminal, expressa em componentes de eixos real e imaginario (r, m), é dada
pela equacédo (2.1), enquanto que a equacéo (2.2) é obtida pela aplicacao da Lei de Kirchhoff

para tensdes no circuito elétrico da Figura 2.1.
V, =V, 26, =V,cosd, + jV.send, =V, + |V, (2.1)
EI: :\7k + ] Xyl (2.2)

De acordo com [3,4] pode-se definir uma tensdo E, , localizada sobre o eixo em

quadradura do rotor do gerador sincrono. Esta tensdo é expressa conforme a equagéo (2.3),
onde a grandeza xq corresponde a reatancia sincrona de eixo em quadratura do gerador k.

Eak :\7k +] qurll (2.3)

Nota-se das equacgdes anteriormente apresentadas a ocorréncia de dois sistemas de
coordenadas, um estatico (r,m) que representa as grandezas do estator, e outro rotativo (d,q),
representando as grandezas do rotor. Adotando uma transformacéo baseada na Transformacéo
de Park é possivel referenciar todas as grandezas ao sistema de coordenadas rotativo (d,q)
[3,4]. Apos a aplicacdo da transformacdo anteriormente mencionada, as equacoes (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 equacdes (2.4) e (2.5), sendo que Jk representa o

angulo interno do rotor do gerador sincrono.
Vo =V, sen(d, —6,) = Ej + X5 | ok = %ol (2.4)
Vi =V, cos(d, —6,) = E;k_X;kldk =By Xl (2.5)

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

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

E’k V, cos(d, —6,)
__tk—

|, = i (2.6)
dk Xdk
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— Vksen(ék —0, )
Xok

| (2.7)

ak

2.3 Poténcias Geradas e Fluxo de Poténcias no Sistema Multiméquinas

Um gerador sincrono conectado a uma barra k do sistema elétrico fornece poténcias
ativa e reativa que sdo transferidas as cargas através de linhas de transmissao. Para a deducao
das equacOes dessas poténcias, considere uma barra de geracdo genérica k conectada a outras
duas barras me I, atraves de linhas de transmissao, cujas impedancias séo respectivamente Zym

= Rm* jXim € Zy = Rq + JX, conforme mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Poténcias no Sistema Multimaquinas.

m _~
- Vm
-~ V k
E k Pkm Qkm
, Pck, Qack > Ziam
X dk >
> Zu
k Pu Qu
1 l
P  Qux v

Fonte: Furini (2011).

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

calculo da poténcia complexa entregue a barra k, de acordo com a equacéo (2.8).

§Gk :\7k(i< )* =Py + jQGk (2.8)

A substituicdo das equac0es (2.4) a (2.7) na equacéo (2.8) fornece as expressdes para

as poténcias ativa e reativa geradas, conforme as equacdes (2.9) e (2.10).

E.Vseni6,-6,) 1] 1 11|,
P, = —&& K o = —— N, sen2(5, -6, 2.9
X z{qu m} 6.=0) @9
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E’V, 5, —0 SRV
Qy = ok kCOS,( k k)_VL_VL i_i []__Cosz(ék—@k)] (2.10)
X X, 2| Xp X

Admitindo-se pequenas variacbes em torno de um ponto de equilibrio estavel, as
equacOes (2.9) e (2.10) podem ser linearizadas, e expressas em funcdo das variacbes das
diferencas angulares entre o angulo do rotor do gerador k e 0 angulo da tensdo terminal da
barra na qual o gerador sincrono encontra-se conectado, (dkx — k), da magnitude da tenséo

interna em quadratura E’qke da magnitude da tenséo terminal Vi (equagdes (2.11) e (2.12)).

APy, = Al A(0, — 0, )+ A2 AEL + A3y, AV, (2.11)
oP,, V, cos(6, —6,) 1 1
Al = (6(6 s )] < +V, qu X;JCOSZ(é -6,) (2.11.a)
— aPGk _Vksen(ék_ek)

1) ot ity
oP,, «Sen(o, —0 ) 1 1 ~

A3, = (av J . {qu X{J sen2(s, —6, ) (2.11.c)

AQg, = Rlg A5, =6, )+ R2g AE, + R3¢, 4V, (2.12)
0Qs WViesen(o, -6, ) 1

= =— ~V = |sen2(, -6, 2.12.

e (awk—ek)] %, {qu d 4.0 N

R2, = {aQ?k J _ Vi €0s(0,=0,) (2.12.b)
aEqk Xdk

_[0Qq |_ Excos@,—6) 2 11
RsGk_[ N J_ " . v{qu )Qj[l cos2(6, —6,)] (2.12.0)

As constantes Algk, A2ck € A3ck S0 0s coeficientes de poténcia ativa, enquanto 0s
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termos Rlak, R2ck € R3ck sd0 0s coeficientes de poténcia reativa do gerador k.

Para obtencdo dos coeficientes do sistema de transmissdo, considere a linha de
transmissdo responsavel pela ligacdo entre as barras k e m do sistema multimaquinas (Figura
2.2). A impedancia da linha de transmissdo entre as barras k e m (Zq), € representada
conforme equacdo (2.13).

Zyn =Rt 1 X = |ka|4(zkm> (2.13)

A linha de transmissdo k-m é percorrida por uma corrente Iy, transferindo os fluxos
ativo Pym e reativo Qxm (0 indice kmnos fluxos de poténcia indica a sua diregéo).

E importante ressaltar que neste trabalho o efeito das perdas ativas nas linhas de
transmissdo é considerado, isto €, a parte real da impedancia Zyy da linha de transmissdo km
ndo é nula, diferente da deducéo apresentada nas referéncias [61,62].

A corrente na linha de transmissao que interliga a barra k a barra m pode ser expressa
pela equacdo (2.14) e o fluxo da poténcia complexa com sentido da barra k para a barra m é
dado pela equagéo (2.15).

= (VeVa)
L = 7 (2.14)
§<m :\7k(~km ) =Rt 1Qum (2.15)

Da manipulagéo da equagéo (2.15) sdo obtidos os fluxos de poténcia ativa e poténcia

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

B = Ren (Vk2 -V,V,, cos ekm)"‘x—mg(vkvmsen‘gkm) (2.16)
Z

2
| km| km

ka =- RKm (Vkvmsenekm)-i_ ka (VkZ-Vka Cos ekm) (217)

2 2
| km| | km|

) sh
E importante lembrar que os efeitos da susceptancia shunt (bkm) foram considerados



Capitulo 2 27

no elemento da diagonal principal, (Xi«) da matriz de impedéncia do sistema de transmissao.
Para pequenas variacfes em torno de um ponto de equilibrio, as equacgdes (2.16) e
(2.17) podem ser linearizadas e assumem a forma das equacdes (2.18) e (2.19),

respectivamente.

AP, = AL, A0, + A2, AN, + A3, AV, (2.18)
AL - ( it J = R v send, )+ (V. cosd,) (2.18.0)
a(ekm) |ka| |ka

oR, R,
A2, =|—m |= 2V, -V, cosf,, )+ V_send (2.18.h)
s e s X e,
oR, R,
A3, =|—tm |= m(V, cos Oy, )+ —<-(V, senb,,) (2.18.c)
km [a(vm)] | km| |ka|2 k ki
4Q,, =Rl 46, +R2, AV, +R3, AV, (2.19)
dQ R, X
R, = k| = m_ (V. cosd, km(V, V. send, . (2.19.9)
‘ [a(ekm)] 1Zel’ 7 )t zka( ‘ m)
aQ, ] R x
R2,, =| == |=——(\/ seng), ) +—-(2V, -V, COSb,,) (2.19.b)
k (B(Vk) i G
dQ R, R
R3m=( kmj - (V, send,, ) - —<(V, cos b, (2.19.c)
" o))z kl " [zl

As constantes Alym, A2m e A3 S80 0s coeficientes de poténcia ativa, enquanto 0s
termos Rlym, R2xm € R3xm s80 0s coeficientes de poténcia reativa da linha de transmisséo k-m.
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2.4 Balanco Nodal de Poténcias no Sistema Multimaquinas

O MSP para Sistema Multimaquinas tem como conceito fundamental a aplicacdo do
balanco de poténcias ativa e reativa em cada barra do sistema [62]. Para isso considere uma
barra genérica k conectada a um conjunto de barras vizinhas Q. Desta forma, as variagGes das
poténcias ativa e reativa geradas na barra k (4Pcx € 4Qck) devem ser iguais a somatoria das
variacdes dos fluxos ativo e reativo (4Pxm € 4Qum) as barras vizinhas, somada as variacfes das
cargas ativas e reativas (4P.x e 4Q.x) conectadas a barra k (as cargas sao representadas pelo
modelo de impedéncia constante). Matematicamente, o balango de poténcias ativa e reativa na

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

APy, — AP, - ¥ AP, =0 (2.20)
r‘r‘er

AQGk_ AQLk_ ZQ AkaZO (2-21)
mefox

E importante notar que as equacdes (2.20) e (2.21) sdo equacdes algébricas e traduzem
0 balanco nodal de poténcia na sua forma incremental em cada barra do sistema

multimaquinas.

2.5 Tensao Interna da Maquina Sincrona

Considerando-se o circuito de campo do gerador sincrono, as variagdes da tensao
interna sdo dadas pela equacédo (2.22), onde xq € a reatancia sincrona de eixo direto, Esq € a
tensdo de campo do gerador sincrono e T g @ constante de tempo transitéria de eixo direto

em circuito aberto [3,4].

Tyok E'ac =Egy — [E;k + (Xdk - )<ik)| dk] (2.22)

Admitindo-se pequenas variacbes em torno de um ponto de equilibrio, a equacao
(2.22) pode ser linearizada e através de manipulacbes matematicas apresentadas em [63] é

possivel obter as varia¢Oes da tensdo interna de eixo em quadratura em sua forma linearizada
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de acordo com a equacdo (2.23) mostrada na sequéncia.

T/ AE g = AE 4 —%AE{qk + KAV, — K 4 A(5, —6,) (2.23)
k
K, = (Xge _Xdk)C,OS(CSk —6,) (2.23.a)
Xk

K = (g — X4 )V, sen(d, —6,)
Ak T ’
Xk

(2.23.b)

Os coeficientes Ky e Kak sdo denominados de coeficientes de reacdo de armadura do
gerador sincrono k.

A reacdo de armadura no MSP é determinada pelas variacfes do angulo da tensao
interna do gerador sincrono (Jx), da magnitude da tensao terminal (Vi) e do angulo da tenséo
terminal (6k), em contraste com o modelo MHP onde a reacdo de armadura é associada
somente as variagdes de ok ponderada pelo termo Kg4; portanto, o0 Modelo de Sensibilidade de
Poténcia fornece uma melhor representacdo da reacdo de armadura do gerador sincrono

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

2.6 Tensdo de Campo da Maquina Sincrona

A fim de se considerar os efeitos do enrolamento de campo, ou seja, a variacdo da
tensdo de excitacdo da maquina sincrona, se faz necessario introduzir o Sistema de Excitacdo
(chamado comumente de Regulador Automatico de Tensdo - RAT) do gerador. O RAT tem
como funcdo regular a tensdo de excitacdo da méaquina sincrona (Es), de acordo com as
variacOes da tensdo terminal (Vi) em relacdo a uma tenséo de referéncia especificada (Ve),
conforme Figura 2.3.

Figura 2.3 — Regulador Automatico de Tenséo.

Vietk K E fok
—_ rk - 5
+ 14T,
V,

k

Fonte: Furini (2011).
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Dentre os varios modelos para o regulador automatico de tensdo, neste trabalho sera
considerado um de primeira ordem, representado por um ganho Kk e por uma constante de
tempo Tk, muito utilizado em estudos da estabilidade a pequenas perturbacées [3-6].

Com base no diagrama da Figura 2.3, pode-se escrever a expressao da tenséo de
campo Egq e admitindo-se pequenos desvios em torno de um ponto de operagdo é obtida a

forma linearizada da tensé@o de campo do gerador sincrono conforme equacao (2.24).

. 1 K K
AE o :_T_AEfdk +T—”<AVrefk -k

rk rk rk

AV, (2.24)

2.7 Equacdes de Movimento da Maquina Sincrona

O comportamento das grandezas mecanicas de uma maquina sincrona, em funcao das
grandezas elétricas, é obtido a partir da equacdo de balanco (swing) da maquina sincrona.

A partir da equacdo de oscilacdo do gerador sincrono [3-5], (equacdo diferencial de
grau dois, que pode ser decomposta em duas equacdes diferencias de grau um), as variagoes
do angulo interno (i) e velocidade angular do rotor (wy), linearizadas em torno de um ponto
de equilibrio, s@o dadas por (2.25) e (2.26).

Ao, :ML(APer — AP, -D o) (2.25)
k
46, = wy Ao, (2.26)

Nas equacdes (2.25) e (2.26), wo € a velocidade sincrona (377 rad/s), APy sdo as
variacdes da poténcia mecanica de entrada, My (= 2Hy) é a constante de inércia da maquina
sincrona e Dy 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
contrarios as oscilagdes do rotor, relativas as inércias das cargas e sistemas de transmissao e

distribuicéo e atritos ndo considerados) [4,66].
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2.8 Representacdes do MSP para Sistemas Multimaquinas

O conjunto de equac0es algébricas (2.20) e (2.21) e diferenciais (2.23), (2.24), (2.25) e
(2.26) permitem representar o sistema multimaquinas através do MSP. Estas representactes
podem ser realizadas no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. Desta forma os
vetores de varidveis de estado (4x), de entrada (4u) e de variaveis algébricas (412) sdo dados

de acordo com o conjunto de equacdes (2.27) e definem a representacdo do MSP no dominio

do tempo.

Ax=[Aw AS AE, AE] (2.27.a)
AuU=[AP, AV, AR AQ] (2.27.h)
Az=[A6 AV] (2.27.c)

A representacdo completa do MSP para sistemas multimaquinas no dominio do tempo
é obtida através das equacbes matriciais (2.28) e (2.29), para isso considere um sistema
multimaquinas constituido de ng geradores e nb barras.

L40] -IMID] AMI[AL]  AMIHA2;]  [0lygyn || [4 ]

[40] || [e] [0]gxng (0] 4 ng [0, xng || [40]

[4Eq] O0logxng Tl IKAl —[Te D5 IDGT [T ™ || [4El
[4 E.fd] [0]”9 xng [O]”Q xng [O]ng xng _[Tr,]_l [4E4]

[MI[AL] [O)gyong TMIHA3G] (0] nong
[O]ng X ng [O]ng x nb-ng [O]ng X ng [O]ng x nb-ng
[Téo]-l[ KA:I [O]ng X nb-ng [Téo]-l[ KV ] [O]ng X nb-ng
L [O]ng X ng [O]ng x nb-ng '[Tr ]l[ Kr ] [o]ng x nb-ng

[4 6]
[4V]

+

(2.28)

[M ]_l [O]ng X ng [O]ng x nb [O]ng x nb [A IDm:I
[O]ng X ng I:O]ng X ng [O]ng xnb [O]ng x nb [A Vref ]
[O]ng X ng I:O]ng X ng [O]ng x nb [O]ng x nb [A PL:I

Ohngxrg I Oy g || [4Q]

+
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Olgxng Al [A2]  [Olygeng || [4]

{ } — [O]nb -ngxng [O]nb -ngxng [O]nb - ngx ng I:O]nb -ngx ng [A 5] +

O | Oy Rl IRGT  [Olgg || [4E]
[O]nb -ngxng I:O]nb -ngxng [O]nb -ngx ng I:o]nb -ngx ng [A Efd]

(2.29)
[4P,]
+F‘]_4_1]__[_‘J_42:_| [A 6‘] [O]nbxng [O]nbx ng I:dia‘g(_]')]nbxnb I:O]nbx nb [A Vref]
041 D44V [Olixng Ooxng  Olixno  [d8ICDT )| [4R]

[4Q]

A matriz J4 na representacao descrita pela equacdo matricial (2.29), possui formagéo
correspondente a matriz Jacobiana do fluxo de poténcia. O conjunto de equacGes (2.30)

mostra a lei de formacéo de cada submatriz componente da matriz J4.

‘]41kk = _N'Gk - k;nm-km

[34,]= (2.30.a)
4= A,

J4 = A?’Gk - k;m'b‘zkm
[34,]= (2.30.b)
J4, . =—A3

km

J4y =Rl - 2R,

k=m

[34,]= (2.30.c)
J4,. =Rl

km

J 44 Kk = Rgek - EmRZ km

[34,]= (2.30.d)
‘J44km =-R3

km

Finalmente, com as equacdes (2.30), as equacOes (2.28) e (2.29) podem ser

representadas em uma forma compacta, como em (2.31).

R
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A representacdo em forma de espaco de estados é obtida através da eliminacdo do

vetor de variaveis algébricas (42), resultando na equacéo (2.32).

Ax=(I1- 32347 33) Ax+(Bl— J2J47B2) Au (2.32)

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

(J1-J2J47J3). A matriz de entradas B ¢é dada por (B1-J2J47'B2).

Figura 2.4 — Diagrama de Blocos do MSP para Sistemas Multiméquinas.

) Met K,
Ak ' LsT, Ao
LT |
() y )| @ N +
AN Mcs S Ad( > Ky T Kak
AR
Gk D, k X
Xk
X
14T, A
Xk Lento
—0
I e R Y
Rapido
Ak AG, i
+ +y +
O‘ Pock Ak
t- ' , | ,
Ay E Rk
Ay ek
(A I | R '
:ML Modelo .Apk e D Py M+ - A modelo |k A
Ativo da - +A3, A Vi) E Reativo da -
Rede T ; Rede \
: AQk
MR :
2 Rioor
1

Ativo «——> Reativo
Fonte: Furini (2011).

A aplicagdo da Transformada de Laplace nas equagOes algébricas (2.20) e (2.21) e
diferenciais (2.23), (2.24), (2.25) e (2.26), permite a representacdo do MSP para sistemas
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multimaquinas no dominio da frequéncia, cujo diagrama de blocos é mostrado na Figura 2.4
(apenas para um gerador geneérico k).

Do diagrama de blocos da Figura 2.4 pode-se observar a separacdo entre dois
subsistemas, delimitados pela linha vertical: & esquerda um subsistema referente as poténcias
ativas envolvidas (subsistema ativo), e a direita um subsistema reativo (referente as poténcias
reativas envolvidas).

Observe que existe uma troca de varidveis entre os subsistemas esquerdo (ativo) e
direito (reativo). O modelo ativo fornece os desvios angulares (49, 46), a partir das
solicitacGes da poténcia ativa. O modelo reativo responde corrigindo o valor absoluto das
tensdes (4E’ 4, 4V), resultantes do balango de poténcia reativa [61].

Pode-se também subdividir o diagrama de blocos da Figura 2.4 em outros dois
subsistemas (conforme separacdo horizontal). O subsistema inferior é considerado répido, o
qual representa os efeitos das variaveis algébricas de rapida variacdo. O subsistema lento
(porcao superior) relaciona os efeitos das variaveis de estado, de lenta variagéo.

Esta decomposicdo existe pois dinamicas de velocidades diferentes ocorrem no
sistema elétrico (a malha de controle de tensdo ( através da poténcia reativa), € mais rapida
que a malha de controle de frequéncia (por meio da poténcia ativa)).

Na Figura 2.4 observa-se que o subsistema superior (diferencial), troca variaveis com
o0 subsistema inferior (algébrico). As variaveis da rede (46, AV) sdo atualizadas rapidamente
pelo sistema algébrico, enquanto as variaveis da maquina sincrona (46, 4E’ ) séo lentamente
atualizadas pelo sistema diferencial.

A modelagem da rede elétrica é explicita no Modelo de Sensibilidade de Poténcia. No
diagrama de blocos da Figura 2.4 esta modelagem fica representada nos modelos ativo e
reativo da rede, expressos pelas equacgdes (2.33) e (2.34) respectivamente. Note que esta
representacdo permite observar claramente os acoplamentos (4P —46) e (4Q —4V) [62].

(4P ]=[A], . [46,] (2.33)

[4Q.]=[Rl i [4V,] (2.34)

2.9 Conclusodes

Neste Capitulo foi apresentado o desenvolvimento de um modelo linear para a analise
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da estabilidade de sistemas elétricos submetidos a pequenas perturbacdes, denominado de
Modelo de Sensibilidade de Poténcia, para sistemas multimaquinas. Tal modelo foi obtido a
partir das equagdes que descrevem o comportamento mecanico e elétrico de um sistema de
poténcia genérico.

Apo6s o desenvolvimento matematico do modelo, foram feitas representacfes do
Sistema Multimaquinas no dominio do tempo (na forma de espaco de estados), e no dominio
da frequéncia (na forma de diagrama de blocos).

Da representacdo em diagrama de blocos, notou-se que no modelo linear obtido
surgem duas importantes decomposigdes.

A separacdo vertical do diagrama de blocos mostra a decomposicao entre a parte ativa
do sistema (lado esquerdo), e a parte reativa do sistema (lado direito).

Na separacdo horizontal do diagrama de blocos, vé-se a decomposicdo entre outros
dois subsistemas, o subsistema lento (parte superior), correspondente as variaveis de estado
do gerador sincrono, e o subsistema rapido (parte inferior), correspondente as varidveis
algébricas da rede de transmissao.

No proximo Capitulo sera apresentada a utilizacdo de sinais estabilizadores
suplementares para o amortecimento de oscilagdes eletromecénicas. A inclusdo do
controlador ESP no MSP seré apresentada, bem como a modelagem do dispositivo FACTS
UPFC equipado com controlador adicional POD.
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3. Amortecimento Suplementar de Oscila¢des Eletromecanicas

3.1 Introducéo

Neste Capitulo seréo apresentados conceitos relativos ao amortecimento de oscilacfes
eletromecanicas de sistemas elétricos de poténcia multimaguinas. Sabe-se que 0s
controladores ESP (Estabilizadores de Sistemas de Poténcia) realizam essa funcéo de maneira
eficaz ha vérias décadas. Portanto, o procedimento para inclusdo desse controlador no MSP
Multimaquinas sera apresentado. Além disso, os dispositivos FACTS podem redlizar essa
tarefa desde que sgjam equipados com controladores suplementares denominados POD
(Power Oscillation Damping). Atencdo especial sera dada ao dispositivo UPFC (Unified
Power Flow Controller), sendo que a deducdo matematica do Modelo de Injecdo Poténcia
utilizado para representacéo deste dispositivo sera apresentada. Por fim o procedimento para
inclusdo do UPFC equipado com POD no MSP Multimaquinas sera apresentado e, desta

forma, afacilidade de inclusdo de novos dispositivos no M SP sera verificada.

3.2 Estabilizadores de Sistemas de Poténcia — ESP

A estabilidade de sistemas de energia elétrica em regime permanente é determinada
pela presenca das componentes de torque elétrico de sincronizagdo e de amortecimento. A
componente de torque elétrico de sincronizagdo ocorre em fase com as variagdes do angulo do
rotor do gerador (44), enquanto que a componente de amortecimento ocorre em fase com as
variagOes da velocidade angular do gerador (4w) [1].

A fdta de torque de sincronizacdo pode levar o sistema a instabilidade do tipo
monoténica, ou sgja, onde o angulo interno e velocidade angular dos geradores variam no
tempo de forma exponencial. Ja a falta de torque de amortecimento é caracterizada como uma
instabilidade oscilatdria, em que as citadas grandezas oscilam e podem levar o0 sistema a perda
de sincronismo se medidas n&o forem adotadas para seu amortecimento [4,6].

Desde a década de 50, a utilizacdo de Reguladores Autométicos de Tensdo (RAT) de
atuacdo répida para maquinas sincronas tornou-se comum, fornecendo torque de
sincronizacdo. Entretanto, o uso de RAT associado as condi¢bes de ato carregamento e
sistema de transmissdo 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 as oscilacfes eletromecanicas € utilizada, em
larga escala, a realimentacéo de sinais estabilizadores suplementares a malha de controle do
RAT, através do ESP [7-9]. A estrutura deste controlador é composta por um bloco de ganho
estatico (Kesp), gjustado de acordo com o amortecimento desejado, um bloco washout, sendo
a constante T,, definida para atuagéo somente em modos el etromecanicos de oscilagéo e, de

maneira geral, dois blocos lead-lag, sendo T, = Tz e T, = T4, como mostrado na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Estrutura Basica do ESP.

Ay " | ST, AVl s, | Ve | 14T, AVgp
" Nee 1+sT, | 1+sT, | 1+sT, -

Fonte: Furini (2011).

Neste trabalho o sina de entrada (4y) utilizado para o ESP sdo as variagbes da
velocidade angular (4w) da méquina a ser equipada com este controlador e o sinal de saida €
somado a malha de controle do RAT. Na secéo seguinte serdo apresentados os procedimentos

parainclusdo deste controlador no M SP multimaquinas [63].

3.2.1 Inclusdo do Controlador ESP no MSP

Nota-se da Figura 3.1 que devido a inclusdo do controlador ESP surgem trés novas
variaveis para cada maquina geradora k (4Vi, 4Vo e AVsy), 8s quais serdo incluidas as
variaveis de estado. De acordo com a Figura 3.1 e realizando manipulacbes mateméticas é
possivel obter as equagdes (3.1), (3.2) e (3.3) que apresentam 0 comportamento dindmico das
variaveis AV, AV, e AV, respectivamente.

. . 1
AV = KESPkAa)k—T—AVlk 3.1
wk
AN 2 =ig\'/1k+TiAv1k v, (32)
T 2K T
y RN 1 B 1
AVSupk —T—AV 2k+-|-—4kAV2k T—Avsupk (33)

4k 4k
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A derivada da velocidade angular é dada na equagdo (2.25) e pode ser prontamente
substituida na equacéo (3.1) resultando no conjunto de equacdes (3.4) que define avariavel de
estado 4V, em funcdo das variaveis de estado, algébricas e de entrada do sistema devido a

inclusdo de k controladores ESP em p méguinas geradoras.

Ve =Koy Ao + Koy A0, +Kig Ay + Ky A0, + Kig AV, +Kyg AViy +Kyy APy, (3.4)
K x p=Kee
K.l= k 3.4.a
[ ll] Kll(k X S):O ( )
S#pP

Kk x pj= e
k

[Kl ]: Klz(k X S)IO (34b)
S#p
K13[k X pJZ-KESPNI;Asz
[Kls]: K13(k X S)=0 K (3.4.0)
S#Dp
[K14]:_[K12] (3.4.d)
Kls[k X p): Keso A
[Ks)= K (K x 9=0 (3.4.€
S#p
[K,;]=diagonal [_—1] (3.4.1)
Toi
Ky (k X p)= KI\EASPK
[Ky/]= K, (k x §=0 K (34.9)

S#P

Adotando um procedimento semelhante ao realizado para a equacdo (3.4) é obtido o
conjunto de equactes (3.5) que define avariavel de estado AV..

N 2 = Ky A + Koy A6, + Kog AE A+ Koy A6, + Ko AN, + Ko AN+ Koy AR, 4 Kig AN (3.5)

Kl =7 (K] (354
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[Ky]= % (K] (3.5.)
Kol (K (350)
[Kaal==[Ky,] (3.5.d)
[Kal=72 K5 (359)
[K26]=diagonal( :kT”v;k +T—1J (3.5.f)
Kol K] (359
[K.5] = diagonal (T_:I-(j (3.5.h)

Da mesma forma o conjunto de equacdes (3.6) apresenta o comportamento dinamico
davariavel de estado 4Vgyp.

ANV ape = Kg oy + K, 46, + Kg AE y + Ky, 40, + K AV, + K g AV + K, 4B, +

(3.6)
+ K AVyy + Ko AV i
[Kal= (K] 363
[Ke]= % K] (3.6.b)
Kol - Kz 369
[Kul=—[K] (3.6.d)
(Kol [k (369
[Kel= % [Ks) (3.6)
(K, )= K, (3.6.)
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[K38] = diagonal (T-ﬁ +iJ (3.6.h)

2k "4k 4k

[K ] = diagonal ('I:_]-J (3.6.)

4k

O processo de inclusdo do ESP é finalizado pela adi¢géo do sinal suplementar 4Vg,, &
malha do RAT, conforme mostrado na Figura 3.2, obtendo-se a equagéo (3.7) para atensdo de

campo naforma linearizada.

: 1 K, K, K,
A Efdk = __I__rkAEfdk +TkkAVrefk _TkkAVk +T:AVSUPK (37)

Figura 3.2 — Regulador Automético de Tensdo com o Sinal Suplementar do ESP.

N v+ K., AE iy
+ > 1+sT, '
AV,

Fonte: Furini (2011).

As equacoes (3.8) e (3.9) sdo obtidas da combinacéo das equactes (3.4) a (3.7) e a
equacdo (2.31) do Capitulo 2. Desta forma € obtida a representacdo, no dominio do tempo, de
um sistema de energia elétrica com ng geradores, nb barras considerando a inclusdo de k
controladores ESP.

A facilidade de inclusdo de novos dispositivos e controladores no MSP pode ser
observada das equagdes (3.8) e (3.9), sendo que a formulacdo anteriormente obtida ndo &
descartada, somente novas submatrizes sdo adicionadas ao modelo.
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(4]

. e : [Aa)]
2 131 I Oanga 1| [49]
EGH | O Ogy KT ] [4EG]
[4Eq] |=|1[Kid Kl [Kial [Okxng ! ([Kiel [Oexi [Ox! || [4Ewl [+
[A\;l] i (Kl [Kal [Kasl [0k xng i i (Kol [Kagl [0l xk i [4vi]

o | [IKal [Kol [Kgl Oung]  {[Kel [Kal [Kgl | ) [4Vo]
[AV2 |~ [[AVs,)]
[4Vgpl

(3.8)
[92) [BY P
ilKal T Kl {[j‘g]}r MKl | [‘;\ﬁff]
: [K24] : [O]Sk X nb-k : [K25] : [O]3k X nb-k : [ V] : [KZY] : [O]Sk X (ng+2nb-k) : [ L]
Kl Ksll | Kl
ol ]
[49]
[4E’] [4F;]
{0}[[33] N P— [AE;] 34| {[AQ]}[BZ] [4Vi] (3.9)
0 [4V,] [4V] [4R ]
[4V,)] 4Q]
[4Vg,]

As equaces (3.8) e (3.9) podem ser representadas na forma compacta como mostrada

na equacso (3.10)
Ax. | [31 Jd2. | [4x |, [BL
{ SE}_[J‘?‘E 34} L’Z}{BZ} Lu] (3.10)

Assim, a representacéo na forma de espaco de estados pode ser obtida pela eliminacéo

do vetor de varidveis algébricas (4z) conforme mostrada na equacédo (3.11).

Axe =1 — 32, 34133, ) Ax. +(BL. — J2. J4B2) Au (3.11)

O guste dos pardmetros do controlador ESP é tarefa essencia para o eficaz
amortecimento de oscilacBes de baixa frequéncia. O método proposto para tal gjuste €

utilizado também para o gjuste 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 sera

apresentado no capitul o seguinte.

3.3 Dispositivo FACTS UPFC

A necessidade de aumento da confiabilidade e da diminuic¢éo de custos na operacéo e
plangamento de sistemas elétricos de poténcia exige a maxima e efetiva utilizacdo dos
Sistemas existentes, sendo conduzidos aos seus limites estaticos e dindmicos. Com isso,
surgem oscilagdes de baixa frequéncia, as quais sdo originadas pela interacdo da variacéo de
velocidade dos rotores das maquinas geradoras, que limitam o transporte de energia elétrica
[1-5]. Neste contexto surgem os dispositivos FACTS, que possuem como principio a rapida
atuacdo sobre os paré@metros que governam a operacdo de sistemas elétricos, ou sga, tensdo,
angulo, impedancia e corrente [17,18].

E importante lembrar que os objetivos primordiais de aplicagdo dos dispositivos
FACTS sdo a maximizacdo da capacidade de transmisséo e o controle do fluxo de poténcia
dos sistemas existentes. Entretanto, tais dispositivos podem ser utilizados no amortecimento
de oscilagbes eletromecénicas de baixa frequéncia, desde que sejam equipados com um
controlador suplementar denominado POD [16,22,23,31].

Os dispositivos FACTS sdo divididos em quatro categorias. Controladores Série,
Controladores em Derivagdo, Controladores Combinados Série - Série e Controladores
Combinados Série-Derivacdo [18,20]. Neste trabalho, analisa-se a influéncia do Unified
Power Flow Controller (UPFC), representante dos Controladores Combinados Série-
Derivagao, no amortecimento das oscilagOes el etromecanicas.

A representacdo de um dispositivo de atuacdo generalizada, que exemplifique a acéo
de varios controladores existentes deu origem ao UPFC. Este dispositivo pode atuar sobre
todos os parametros que determinam o fluxo de poténcia em uma linha de transmisséo, ou
sgja, pode controlar a tensdo terminal, o angulo, a reatancia e a corrente da linha de
transmissdo [25,26].

O UPFC se enquadra na segunda geracdo de dispositivos FACTS, ou sga, utiliza
conversores fonte de tensdo, constituidos basicamente de chaves tiristoras autocomutadas,
como por exemplo, o GTO (Gate-Turn Off) para obter a energia reativa necessaria a
compensacao. Desta forma pode-se representar o UPFC por dois conversores fonte de tensdo,
inseridos em série e em derivacdo com a linha de transmissado, interligados por um capacitor

(C) conforme mostrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3 — Composi¢ao Basicado UPFC.

V40 Vm<0m
Ikm -~ |
k " | m
Conversor em J_ C Conversor
Derivacéo _|_ Série

Fonte: Furini (2011).

O conversor série realiza afuncéo principal do UPFC, inserindo uma tensdo série com
alinha de transmissdo que pode ser controlada em magnitude e defasamento angular [26].

O conversor em derivacdo possui como principal funcdo o controle de reativos na
barrainicial de instalacdo do UPFC, ou sgja, esse conversor pode absorver ou gerar poténcia
reativa, efetuando uma funcéo semelhante a realizada pelo dispositivo SVC [25].

Na secéo seguinte é apresentada a model agem adotada para representacéo do UPFC no
M SP, denominada Model o de Injecéo de Poténcia [67].

3.3.1 Modelo de Injecéo de Poténcia para o UPFC

Conforme as caracteristicas acima descritas, 0s conversores série e em derivagdo
podem ser representados, respectivamente, por uma fonte de tensdo ideal Vs e uma fonte de
corrente idea lg,, conforme mostrado na Figura 3.4, considerando a incluséo do UPFC na
linha de transmiss&o entre as barras k e m representada por uma impedancia Zy=Rimt j Xum-
[67,68].

Figura 3.4 — Representacéo do UPFC para o Modelo de Injecéo de Poténcia.

V, £, v V. Z0.,
S
k m

D

Fonte: Furini (2011).
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A tensdo série inserida pelo conversor série do UPFC pode ser controlada em
magnitude, através do parametro r, e defasamento angular através do parametro y, conforme
evidenciado na equagdo (3.12). Esta tensdo pode ser convenientemente decomposta em duas
componentes. uma em fase (V) e outra em quadratura com a corrente da linha de transmisséo
deinstalacéo do UPFC (ixm) de acordo com o diagrama fasorial daFigura 3.5.

i(6,+7)

V=rv.el=rve (3.12)

Figura 3.5 — Diagrama Fasoria devido Inclusdo do UPFC.

Fonte: Furini (2011).

A atuacdo do conversor em derivacdo serda representada pelo controle do nivel da
tensdo através da injecdo de uma corrente el étrica em quadratura com atensdo da barrainicial
de instalagdo, sendo neste trabalho representada por iq, também mostrada na Figura 3.5. Ainda
desta Figura é possivel definir os pardmetros r e y em funcéo das variaveis do sistema e do
UPFC, de acordo com as equagdes (3.13) e (3.14), respectivamente [68].

VAV
=y P 9 (3.13)

\/
y=ar Ctan(v—q}ﬁlﬁ ® (3.19)

Através de transformagdes convenientes (apresentadas de forma completa em [63])
das fontes de tensdo (Vs) e corrente (Iy,) € possivel definir o Modelo de Injegdo de Poténcia

para o UPFC, o qual pode ser representado por cargas variaveis nas barras inicia (k) e final
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(m) de instalacdo do UPFC, de acordo com a Figura 3.6 [67, 68]. Estas cargas séo
dependentes do ponto de operacéo do sistema e também dos parametros do UPFC, conforme
apresentado no conjunto de equagdes (3.15) que definem as cargas ativas (Px, Pm) € redtivas

(Qk’ Qm)
Figura 3.6 — Modelo de Injecéo de Poténcia parao UPFC.

V, <6, V, <6
z km

m

S =R +iQ S, =P+ iQ,

Fonte: Furini (2011).

R( — r 2(Vk )2 ka +r (Vk )2(2R<m COS)))+ rz\/kvm[><2km$n(9km + V)' I%(m Coqekm + y)] (3153.)
(ka + Kien )
_Jr (Vk )2 [kasen(?’) Xim COS(V)] )
Q. —{ B x) v I, (3.15.b)
Pm — -rVka[ka%n((gkmz-i_ y)+ Iz:\)km COS(@km + y)] (3150)
(ka + ka )
rVka[kasen(‘gkm + V) - Xim COS(ekm + V)]
Q, = ARA (3.15.d)
(R’ + X' )

O conjunto de equacdes (3.15) descreve o Modelo de Injecdo de Poténcia para o
UPFC e deve ser linearizado em torno de um ponto de equilibrio, pois 0 escopo deste trabalho
€ 0 estudo da ag&o de amortecimento do UPFC na estabilidade a pequenas perturbacdes. Desta
forma sdo obtidos os coeficientes ativos e reativos para 0 Modelo de Injecdo de Poténcia do

UPFC, mostrados de formaintegral no Apéndicell.
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3.3.2 Inclusdo do UPFC com Estabilizador Suplementar (POD) no MSP

A utilizacéo de ESP é redlizada de maneira eficaz, econdmica e confiavel ha varias
décadas [3-7]. Sua localizacdo (maha de controle da tensdo do gerador) e filosofia de
aplicacd@o evidenciam que sua principal atuacdo € o amortecimento das oscilacBes de modo
local, ou seja, associadas a geradores fisicamente préximos. Visando superar esta restricéo
surgem os dispositivos FACTS como possibilidade de inser¢éo de amortecimento.

Em vista disso, para que ocorra a adicdo de amortecimento de maneira efetiva, é
necesséria a introducédo de um controlador adicional (norma mente nomeado de POD) a malha
de controle do dispositivo FACTS UPFC [16,22,23,31]. Para inclusdo do UPFC no MSP é
necessaria a representacdo de um modelo dindmico para os parametros de controle do UPFC,
Ou sgja, para as componentes V, e Vq da tensdo série (Vs) e a componente iq da corrente em
derivacio (I4,).

Considere que o dispositivo UPFC opera no modo de compensagéo reativa série, ou
sgja, introduzindo amortecimento através da componente v, processada pelo controlador
suplementar POD, cuja estrutura € idéntica & utilizada para o ESP. E importante ressaltar que
apesar da estrutura dos controladores ESP e POD serem idénticas, o sinal de entrada para cada
controlador e a realimentagdo de cada um destes para o sistema elétrico sdo diferentes.
Utiliza-se como sinal de entrada para 0 POD as variacfes do fluxo de poténcia ativa na linha
de transmisséo de instalagéo do UPFC (4Pym — equacdo (3.16)) e para o ESP as variagdes da
velocidade angular (4wy) da méquina de instalacéo deste controlador. Portanto, para ambos os
casos sdo sinais de entrada disponiveis localmente, dispensando assim, 0 uso de sistemas de
telecomunicacéo, os quais oneram e diminuem a confiabilidade na operagdo de sistemas de
energiaelétrica[11,14,16].

APkmz Alkmdekm+A2kmAVk+ A"?’kmAVm (316)

Na Figura 3.7 é apresentado 0 modelo dindmico e linearizado para o UPFC
considerando o POD modulando as variagoes da tensdo vy,

Na Figura 3.7 o atraso inerente a0 sistema de atuagdo dos par@metros Vp, Vg € iq €
representado pelas constantes de tempo Ty, Tyq € Tig. Além disso, pode-se observar que o
bloco de controle do parametro iq possui um ganho (Kiq) responsavel pelaregulacéo da tenséo
dabarrainicia deinstalacéo (4Vi) do UPFC.
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Figura 3.7 —Modelo Dinamico do UPFC —Modo de Operagéo - vq.

AVreffl_l_ .
K. Alq
Ig
—( —
Avk - 1+sTiq
AvIOref 1 Avp
T M L+sT, [
AVqref l
+ 1 A
—'_( — 1+sT\,q —
AXpop
1+ST3 ‘AXZ 1+ST1 ‘Axl STW . " APkm
1+sT, | 1+sT, | 1+sT, | POD| ¢
N -/
—
POD

Fonte: Furini (2011).

A inclusdo do UPFC no MSP é redizada adotando um procedimento semelhante ao
realizado para o ESP. Entretanto devido ao fato do sinal de entrada (fluxo de poténcia ativa)
do POD néo ser uma variavel de estado faz-se necesséria a divisdo dos blocos representativos

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

Figura 3.8 — Divisdo dos Blocos Washout e Lead-lag do POD.

Kron4Bom sTw | 4%, Kpoo 4B 1 AX, AX,
1+ STW |:> ’ 1+ sTW e S-I-W I
AX, 1+sT, 4X, AX 1 AX, 4X,
— S — L ST, —%( —
AX'
AX, 1+sT, | AXpep AX 1 PoD AXpop
— —> 2, +,( —
L+sT, :> 1+5sT, %

Fonte: Furini (2011).
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Da Figura 3.8 nota-se o surgimento de trés variaveis de estado (4X';, 4X’, € AX'poD),
sem sentido fisico que serdo incluidas ao conjunto de varidveis de estado original do sistema,
devido ainclusdo do UPFC com controlador POD. Também da Figura 3.8 é possivel definir

as novas variaveis de estado do sistema de acordo com o conjunto de equactes (3.17).

AX'y = i(KPOD AR, —4X,) (3.17.9)
y 1 l 1 1
AX 2:T_(KPODAPkm_Ax1_Ax2) (3.17.b)
2
" T, : 1 T, .1
AX oop = [Tz-er J(KPOD AR, _AX1)+(T_4_T2-1|_4 JAX 2 _T_4AX POD (3.17.0)

O processo de inclusdo do POD é finalizado pela realimentacéo do sinal suplementar

(4Xpop) @0 bloco de controle da componente v, da tensdo serie do UPFC, de acordo com a
equacéo (3.18).

1 TT. (T, T . ).
AVq =T—{Avqref — AV, —(TlTS J(KPOD AR, —Axl)—(—B—ﬁJsz +[1—T—3j41x POD} (3.18)
Vo

22 4T24 4

Das equagdes (3.16) e (3.17) € possivel obter o comportamento dindmico da variavel
de estado 4X'; para um sistema multimaguinas de ng geradores, nb barras e n dispositivos
UPFC instalados entre a barrainicial k e fina m de acordo com a equacéo (3.19).

AX', =KyaX, + K40, + KAV, + K4V

(3.19)
[K,,]=diagonal [—1J (3.19.9)
TWn
Klz(n « k)= Keop n ALin
TWn
[K,,]={Kyin « mi="eoon Ao (3.19.)
TWn
K,(n x §)=0
szkoum
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KlS(n « k) — Keop 0 A2 i

Wn

[K13]= Ksn « M:M

3.19.c
TWn ( )

Ku(n x §=0
szkoum

Adotando um procedimento andlogo ao realizado anteriormente para AX'; define-se a
variavel de estado 4X’, de acordo com a equacéo (3.20).

AX',, =K AX |+ K40, + KAV, + KAV, + K, 4X,, (3.20)
. -1
[K,,|=diagonal [—] (3.20.9)
T2n
Kzz(n “ k): KPODnA‘I'km
T2n
[Kzz]: Kaln x m:-KPO.T_ﬂ (3.20.b)
2n
K,,(n x §=0
szkoum
K23(n « k): KPOD nA2km
T2n
[Kza]: Kasln x MZM (3.20.0)
T2n
Ks(n x §=0
szkoum
(Ko =[Ky (3.20.d)

Utilizando a expressdo que define a variavel 4X', é possivel definir a variavel 4X'pop

de acordo com a equacgdo (3.21).
AX popn = KXy + Ko 40,0, + Ko AV, + KAV + Ky AX 5, + KigAX (3.21)
T
[le] :T_ [K21] (3.21.38)
4n
K. ]=Tu[k ] (3.21.h)
X2 22 ' '

T4n
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T
[Kxa] = T_ln [Kzs] (3.21.¢
4n
[K,,]=diagonal (i —TTl; j (3.21.d)
4n 2n'4n
[K,s]=diagonal (—1J (3.21.€)
T4n

Finalmente definem-se as variaveis de controle do UPFC (v, Vq € ig), COMo variaveis
de estado de acordo com o conjunto de equagdes (3.22), (3.23) e (3.24) respectivamente.

AVpn = K gy, + K oAV o (3.22)

[Kpl] =diagonal [—i] (3.22.9)
\pn

(Kool =Kl (3.22.b)

AVen = K @ AX 30 + Ky AV + K g0 + K gy AV + Ky AV + K g A% 0 + Ko AX o+ Ky AV,
(3.23)
[Kal= E S (3.23.8)
Tan
[K ]: diagonal _ (3.23.b)
q2 T . .
van
T
[KeoJ=—=2[K ] (3.23.0)
Tvqn
T
[KaaJ=—=2-[K g (3.23.d)
Tvqn
.
[KesJ=—=2[K,u) (3.23.6)
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. 1 T
[K_.]=diagonal| == +—2 (3.231)
° ( van T4nTanJ
[Kq7]=—[Kq1] (3.23.9)
i = Ky ig, + KipdV oy - KipdV, (3.24)
H Ki n
[K.,]=diagonal (— T—q] (3.24.9)
ign
[Kiol=~[K,] (3.24.b)

Apbs a definicdo das equactes diferenciais (equacdes (3.19) — (3.24)) que representam
ainstalacdo do dispositivo UPFC faz-se necessaria a aplicacdo do balanco nodal de poténcias
ativa e reativa para a obtencdo das equacdes algébricas do M SP para esta configuragao.

O baango de poténcia ativa é mostrado na equagdo (3.25) enquanto gque o balanco de
poténcia reativa é dado pela equacéo (3.26). Nestas equactes 4Py e APy, sd0, respectivamente,
as injegoes lineares de poténcia ativa para a barra inicial e para a barra final de instalagdo do
UPFC. De forma analoga 4Qx e 4Qn, S0 as injecdes de poténcia reativa para a barrainicia e
paraabarrafinal deinstalacéo do UPFC.

Portanto, se a barra k em questéo for uma barrainicia de instalacéo, 4P, e 4Qn, seréo

nulos; porém, se estafor umabarrafinal, entdo APy e 4Qx é que serdo nulos.
APy — 4P, — 2 (4BR,,)— 4R —4P,=0 (3.25)
mEQk

AQg — 4Q - HE% (4Q) —4Q—4Q, =0 (3.26)

As expressdes de APy, 4Qk, APm e AQm sdo mostradas no Apéndice | como também
Seus respectivos coeficientes.

Desta forma, a formulagdo matricial das varidveis de estado para um sistema
multimaguinas com ng geradores e nb barras e n dispositivos UPFC equipados com POD
modulando as variagdes da tensdo v, € dada pela equacéo (3.27).
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e
[40] [ o] ]
1 [ 0 1 146
[A E.q] [J]_] [ ]4ng X 6n [AE,q]
1l TTKal Tlss Ol [©hvse Oen Ol 1| [4E4]
[4X%4] | _ | Kol [Ka] [Ohnxn | [Olnxn [Olnxn [Olxn ||| [4X4] .
[4%,] | |[o] 1Kl Kol [Ky] | [Fnxn [Onxn [Onxn 1] [4X]
- e :[O]nxn [Olnxn [Olnxn | ! [Kpl] [Olnxn [O]nxn: [4X pop]
[AX?OD] i [qu] [Kq5] [qu] :[O]nxn [qu] [O]nxn i [AVp]
[4vel || O0xn_[Onxn_[Onxn | [Onxn [Onxn__ [Kid 1l [av,]
(4] | [4ig] |
 [4ig]
(3.27)
. _ [l [NZSh
Kl K Oy sy Tl | e
Kl | Kl {paey] |On O Ol || 147
T [Kel | [Kgl | {[AVJ .[_0_1959__[91Qx_n_ Ol ||| 149
| [Olnxno | [Olnxno ! TTKp2l [Olnxn [Olnen | [4Vp e ]
i [Kgsl i [Kgal i [0]nxn [Kqr] [O]nxni [V e ]
_i_[_q]ﬂlﬁb_i__[:ifi_z_]_j_ ' [_O_]Eéﬂ__[_olrl)irl__[_lfi}_]_j_ [4Vie] |

O balanco de poténcias ativa e reativa € obtido conforme apresentado nas equactes
(3.25) e (3.26) sendo que a formulacdo obtida para 0 MSP no Capitulo 2 ndo é descartada.
Somente algumas matrizes sdo adicionadas as ja existentes, como mostrado na equagédo
(3.28).

S
[46] 4R ]
(48 [V ]
[Opxan [Ady] [A5,] [-A6,] i | gt [ T R

0 [Oloxan 1-Ady] [-48,] T-A6, 11| [4x4] [[ ]} [0]ix an

Jg +1J B2 - Hi [4Q
o {[ ]"[_%x_s;n_l.Fi%.I-[@lIE@T] ) |2 r[_%_s_n_ﬂ S
[AX|POD] [AVp rEf]
[4v,] [A\?ref]
[AVq] | ref 1 |
4] |

(3.28)

As submatrizes Ady, ASy, Aby, R4y, RSy e R6y sdo formadas de acordo com o tipo de

barra de instalagdo do UPFC, ou sgja, se a barra em questéo for do tipo inicial de instalagéo
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do UPFC, tém-se coeficientes ativos e reativos da barra inicia (bi), caso contrario, seréo
formadas por coeficientes ativos e reativos da barra final (bf), conforme mostrado no
Apéndicel.

A matriz J4, possui formulacdo semelhante a apresentada no Capitulo 2 (pela equagéo
(2.30)), porém deve-se incluir o efeito do dispositivo UPFC no balanco de poténcias ativa e

reativa conforme mostrado pelo conjunto de equacdes (3.29).

‘]4U11(kk) =—Alg— 2 Al — AL — X Aly
[J4U 11]: k#m k#m k=m (329a)
J4, 11(km) = Al + Al + Ay

J4, 12(kk) — A3@k -2 A2km - kgmAzui - gm A2ur

34, )= o (3.29.0)
J4U12(km) =—A3,,- A3, - A3

‘]4U21(kk) =—Rlg — ¥ R, — X Rl — X Ry
[J4U 21]: k=m k=m k#m (329C)
J4, 22(km) = Rl + Rl + Rl

J4, 21(kk) = R3s— 2 R2km—k2 R2, —kZ R2,

34, )= o (3.29.d)
J4, 22(km) =—-R3,,-R2, -R2

Os coeficientes iniciais e finais do UPFC serdo nulos caso a barra em questéo for
respectivamente do tipo final einicial de instalacéo do UPFC.
A equacdo matricial (3.30) apresenta a forma compacta das equacdes (3.27) e (3.28).

PSU}E;UJ jiﬂ {AAX;}[:H L, (3.30)

Eliminando-se o vetor de variaveis algébricas Az € obtida a formulacdo do sistema

multimaguinas no espaco de estados, expressa pela equacéo (3.31).

Axu =1, - 32, 34,733, )4x, +(BL, —J2, 4, B2, ) Au, (3.31)
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3.4 Conclustes

Neste Capitulo foram apresentados os conceitos motivadores da utilizagdo de sinais
suplementares para 0 amortecimento de oscilagOes eletromecanicas de baixa frequéncia. A
inclusdo dos controladores cléssicos ESP no MSP foi abordada. Da formulagdo apresentada
notou-se que o modelo utilizado para a representacdo de sistemas multimaquinas facilita a
inclusdo de novos dispositivos no modelo, onde a formulacdo anteriormente obtida ndo é
descartada e sim ocorre um acréscimo de submatrizes a formulagéo original.

A possibilidade de utilizagdo dos dispositivos FACTS no amortecimento de oscilagbes
eletromecanicas foi apresentada, sendo dado destaque ao dispositivo UPFC, de atuacéo
simulténea ou seletiva sobre todos os parametros que determinam o fluxo de poténcia em um
sistema de transmissdo. A modelagem utilizada para o UPFC, a qual apresenta cargas
varidveis de acordo com o ponto de operagdo nas barras inicia e final de instalacdo do
dispositivo se mostrou conveniente para 0 MSP. Novamente observou-se a facilidade de
inclusdo de novos equipamentos no MSP quando um controlador adicional (POD) foi
incorporado ao UPFC.

No Capitulo seguinte serd apresentado o procedimento para o gjuste dos parametros
dos controladores, o qual utiliza métodos cléssicos para a geragdo da base de dados (dados de
treinamento) das redes neurais artificiais Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa, que
também serdo apresentadas.
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4. Projeto Coordenado de Controladores Suplementares de
Amortecimento

4.1 Introducéo

O projeto de controladores suplementares de amortecimento visando a estabilidade a
pequenas perturbacdes de sistemas elétricos de poténcia é uma tarefa complexa, pois exige
alto conhecimento do sistema em questéo pelo projetista, sendo que neste trabalho tal tarefa

envolve vérias 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.
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Inicialmente devem ser diagnosticados quais modos oscilatérios possuem
amortecimento insuficiente. A proxima etapa (de grande importancia) € a selecéo do sinal de
entrada para os controladores e devem ser escolhidos somente sinais que possuem grande
observabilidade do modo oscilatério com amortecimento insuficiente. Desta forma, de acordo
com os sinais selecionados podem ser definidos os locais (Geradores para 0 ESP e Linhas de
Transmissdo para 0 conjunto UPFC-POD) para a instalacdo dos controladores, seguindo a
filosofia de utilizac&o de sinais disponiveis locamente, os quais dispensam o uso de sistemas
de telecomunicagdo. Com estas informagdes pode-se realizar 0 projeto aplicando algum
método de gjuste, seja sequencial, coordenado, robusto ou inteligente (neste caso as redes
neurais artificiais - RNAS). Neste Capitulo sera apresentado todo o procedimento necessario
para realizacdo do projeto coordenado de controladores suplementares de amortecimento
através das redes neurais artificiais. Dito de outra forma serdo apresentados todos os conceitos
e a formulac@o envolvida desde a deteccdo dos modos oscilatérios pouco amortecidos ou
instaveis até a aplicacdo das RNAs no projeto de controladores suplementares de
amortecimento. Para isso, 0s conceitos basicos relativos a teoria e aplicacdo de redes neurais
artificiais (RNAS) na resolucdo de problemas complexos dos sistemas de energia elétrica
serdo abordados. Das diversas arquiteturas presentes na literatura serdo destacadas as redes
neurais Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa. Ambas as redes neurais seréo
utilizadas no gjuste dos parametros dos controladores ESP e POD para condicdes variadas de
carregamento para dois sistemas teste. O equacionamento necessario para o desenvolvimento
computacional do agoritmo de treinamento e teste destas redes sera apresentado. As
caracteristicas positivas da RNA ARTMAP Nebulosa, tais como a garantia de estabilidade,
convergéncia e rapido treinamento serdo abordadas. Com isso, pretende-se explorar tais
beneficios da aplicacdo da RNA ARTMAP Nebulosa propondo-a como aternativa a ja
consagrada RNA Perceptron Multicamadas e ao algoritmo retropropagacdo, comumente

utilizado para seu treinamento.

4.2 Método dos Residuos

O segundo passo para o projeto de controladores para sistemas elétricos de poténcia
multiméguinas € definir sua localizagdo para instalagdo. A localizagdo para qualquer
controlador deve ser adotada buscando o maximo amortecimento ao modo oscilatério de

interesse e minimas interagcdes com os modos restantes. Neste contexto o método dos residuos
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pode fornecer a localizago tanto para os controladores ESP quanto para os controladores
POD [31-33, 63].

Esta etapa do projeto dos controladores ESP e POD € baseada na obtencdo dos
residuos da fungdo de transferéncia em malha aberta (FTMA) entre a entrada (4y) e a saida
(4u) dos controladores. Para isso considere que o sistema elétrico de poténcia é representado
por uma funcdo de transferéncia SEP(s) e que KH(s) sga a funcdo de transferéncia do

controlador a ser inserido, de acordo com a Figura4.2.

Figura 4.2 — Funcéo de Transferéncia do Sistema Elétrico de Poténcia com Controlador.

Au 4y

SEP(s)

K H(s)

Fonte: Furini (2011).

O residuo (R;x) obtido fornece informacdes sobre a control abilidade e observabilidade
do conjunto entrada-saida (C; — By) para o controlador em um determinado autovalor (1) de
acordo com os autovetores direito (¢i) e esquerdo (y;) obtidos da matriz de estados do
sistema, conforme apresentado na equacéo (4.1) [22]. Portanto, 0 maior residuo fornecera

maior amortecimento ao modo de oscilacdo selecionado.
R]k = Cj¢i v, B, (4.1)

Desta forma, através da inclusdo de um controlador € possivel deslocar o autovalor (4))
para o semiplano esquerdo do plano complexo, de maneira que sua componente real se torne
mais negativa. A equacdo (4.2) mostra a relagdo entre o deslocamento do autovalor e 0 seu

correspondente residuo [22].

AA:%JKHM» (4.2

O projeto do controlador se resume a calcular as constantes de tempo T;=Ts, T,=T4 €0
ganho K de forma a introduzir a compensacdo de fase necessaria a0 deslocamento do

autovalor de interesse, de acordo com o apresentado esguematicamente na Figura 4.3. Para
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isso, considere que 0 angulo a ser compensado pelo controlador seja [, w; sgja a frequéncia
em rad/s do modo eletromecanico de interesse e que Jiges & POSi ¢80 desejada para o autovalor,
de forma que o conjunto de equacdes (4.3) fornece o procedimento para obtencdo dos

parémetros do controlador [22].

Figura 4.3 — Deslocamento do Autovalor de Interesse de Acordo com o Método dos Residuos.
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Fonte: Furini (2011).
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O amortecimento obtido para os modos oscilatérios de interesse serd, individua mente,
muito proximo ao desgjado, uma vez realizado o0 ajuste dos controladores pelo método dos
residuos, descrito pelo conjunto de equactes (4.3). Entretanto, das andlises redizadas e da
literatura especializada [69,70], nota-se que a insercdo de amortecimento pode ser
comprometida pela presenca de zeros da FTMA dos controladores proximos aos polos

referentes aos autovaloresymodos oscilatorios de interesse. Este fato € brevemente abordado

na se¢ao seguinte.
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4.3 Influéncia 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 funcdo de transferéncia em maha fechada (FTMF) do sistema a
ser controlado. Desta forma o posicionamento dos zeros da FTMA de um controlador esta
intimamente relacionado a 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 distancia entre os polos criticos e 0s
zeros a fim de se obter um movimento adequado do autovalor de interesse com o0 aumento do
ganho [12].

Se para uma dada localizacdo do controlador no sistema, 0 conjunto entrada-saida
fornecer boas condicdes de controlabilidade e observabilidade para o polo de interesse, esta
localizagdo sera eficiente no amortecimento deste polo de acordo com o método dos residuos.
Observe que neste método foca-se 0 projeto no polo de interesse e nenhuma informacéo é
obtida em relagdo aos zeros da FTMA. Em vista disso, em alguns casos, uma posicao
satisfatoria obtida pelo método dos residuos pode ndo fornecer amortecimento adequado
devido ao mau posicionamento dos zeros da FTMA [71-73].

E importante salientar que, neste trabalho, os zeros sio obtidos através das fungdes
disponiveis na biblioteca do software MATLAB®, sendo que o agoritmo utilizado é
apresentado de maneira completaem [74].

Portanto, o posicionamento de zeros em uma determinada regido do plano complexo
pode limitar a eficdcia do controlador projetado pelo método dos residuos, ou segja, 0
amortecimento desegjado podera ndo ser obtido. Desta forma, uma nova localizacdo para 0s
controladores deve ser verificada até que o amortecimento obtido individualmente para cada
modo oscilatdrio sgja satisfatério [71-73].

4.4 Método Decentralized Modal Control - DMC

O objetivo principal deste trabalho é o auste coordenado dos controladores
suplementares de amortecimento através da aplicacéo das Redes Neurais Artificiais. Paraisso,
um método classico pode ser aplicado para a coleta de padrfes para o treinamento das RNAS.
Apds a aplicagdo do método dos residuos e verificagdo do posicionamento dos zeros da
FTMA dos controladores aplicase 0 método de guste DMC, sendo este baseado na

coordenacdo da operacdo entre controladores POD e ESP. Este método possui como



Capitulo 4 60

eguacionamento basico o posicionamento de polos em maha fechada, obtendo assm os
parametros dos controladores através da resolucéo iterativa de equactes ndo lineares [75,76].
Assim apresenta-se uma matriz G(s), que represente a funcdo de transferéncia em maha
aberta do sistema a ser estudado, obtida da manipulacéo da equagéo (3.10) para o caso do ESP
e equacdo (3.30) para 0 UPFC-POD para uma dada saida do sistema (4y = C; Ax+C, 42)
conforme apresentado na equacéo (4.4).

-3, -J.7'[B
si-ie, ci[* 7 [ »

Os controladores ESP e POD possuem a mesma estrutura e, portanto o0 mesmo
equacionamento, assim pode-se definir uma matriz diagonal [H(s)] de controle, composta

pel as equactes individuais de todos os controladores (h;) de acordo com a equagéo (4.5).

h(s):K ST, (1+ sTliJ (45)

'1+5sT, (1+5T,

O comportamento dinamico do sistema de energia elétrica, ap0s a inclusdo dos
controladores, é analisado através dos autovalores (1), obtidos da resolucdo da equagdo
caracteristica da funcéo de transferéncia de mal ha fechada dada pela equagéo (4.6).

det[l —G(s)H(s)]o; =1 (4.6)

A inclusdo 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 (T,i) e a constante de tempo de atraso de fase (Ty) para 0s
controladores, a qual € obtida pelo método dos residuos (equacéo (4.3)). Assim, através do
desenvolvimento em colunas do determinante apresentado na equacéo (4.6) € obtido um
conjunto de equagdes ndo lineares, sendo utilizado o método de Newton-Raphson para sua
solugdo, ou sgja, a obtencdo dos valores de ganho (K;) e da constante de tempo (T3) que
satisfacam o posicionamento dos autoval ores de interesse [77,78].
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4.5 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais simulam o comportamento do cérebro humano na solucdo de
problemas de reconhecimento, aprendizado e diagndstico. Para isso sGo compostas por varias
camadas com inimeras unidades de processamento (neurdnios artificiais) altamente
interligadas, caracterizando o processamento paralelo executado pelo cérebro humano [48,
49].

O procedimento realizado pela maioria das redes neurais artificiais para a solucéo de
qualquer problema € composto de duas etapas, primeiramente a rede neural extrai
informacfes sobre 0 processo a ser solucionado através de exemplos e apds isso deve
apresentar solucdes coerentes para condicbes ndo conhecidas, ou sgja, deve ser capaz de
generalizar. Estas duas etapas apresentam as principais caracteristicas motivadoras de
utilizacdo das redes neurais artificiais na resolucdo de problemas complexos, quais sejam, sua
capacidade de aprendizado e generalizago [55,79].

A interligacdo entre os neurdnios, anteriormente descrita, é realizada por pesos
singpticos que descrevem o processo de aprendizagem e memoria para 0 ser humano.
Portanto, para que a rede neural artificial solucione eficientemente um problema proposto é
necessario que esta aprenda o processo de resolugdo, ou seja, € necessario que esta rede sgja
treinada.

O tipo de treinamento utilizado para a aprendizagem das redes neurais artificiais é
dividido em dois grupos principais. treinamento supervisionado e treinamento néo
supervisionado.

Para o treinamento n&o supervisionado utiliza-se somente um conjunto de entradas.
Desta forma admite-se que a rede neural seja capaz de mapear as caracteristicas principais do
problema somente com as entradas fornecidas a ela; normamente este treinamento €
denominado de auto-organizavel [48,49,80].

O treinamento supervisionado é composto por um conjunto de entradas e as suas
respectivas saidas desgjadas, ou sgja, para este tipo de aprendizado tem-se a solugdo esperada
para diversas condi¢bes de operacdo. Portanto, realiza-se um mapeamento das caracteristicas
inerentes aos conjuntos de entrada e saida desgjada [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 sera capaz de fornecer solugdes

consistentes para condicdes de entrada ndo utilizadas no treinamento. Com isso, nota-se a
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potencialidade de utilizacdo das redes neurais artificiais, principamente em problemas
complexos onde a modelagem do sistema a ser observado/controlado ndo é conhecida ou
muito trabalhosa. Todas as caracteristicas descritas anteriormente habilitam o uso das redes
neurais artificiais em sistemas elétricos de poténcia. Portanto, propde-se a utilizacdo de redes
neurais artificials no projeto de controladores para o amortecimento de oscilacOes
eletromecanicas em sistemas elétricos de poténcia multimaguinas. Para isso as redes
Perceptron Multicamadas e ARTMAP Nebulosa sdo utilizadas e seréo apresentadas a seguir.

4.5.1 Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas

A RNA Perceptron Multicamadas é composta por camadas sucessivas de neurénios
artificiais. Normal mente a estrutura desta rede possui uma camada de entrada, uma camada de
saida e vérias camadas escondidas, sendo que 0 nimero de camadas escondidas e 0 niUmero de
neurdnios pertencentes a esta camada séo determinados empiricamente, pois depende da
complexidade do problema a ser resolvido [55,81]. Entretanto, para as camadas de entrada e
saida normalmente adota-se como nimero de neurdnios a dimensdo dos vetores de entrada e
saida respectivamente [82]. Além disso, as camadas so interligadas por pesos sinapticos que
processam 0 nivel de atividade existente entre a saida de uma camada para a entrada da
camada subsequente.

A RNA Perceptron Multicamadas é classificada como uma rede feedforward, ou sgja,
0s sinais aplicados a camada de entrada sdo progressivamente aplicados as 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 neurdnio da rede neural pode ser
entendido de acordo com o apresentado na Figura 4.5 no qual € descrito o grafo de fluxo de

sinais do neurdnio j.

Figura4.5 — Grafo de Fluxo de Sinais na Interligacéo entre os Neurdniosi ej.

Fonte: Furini (2011).

De acordo com a Figura 4.5 e considerando a interligacéo entre os neuréniosi e j de
camadas sucessivas, onde a entrada (X)) € conectada ao neurbnio | através de um peso
sinaptico wj;, é possivel definir o potencial de ativagdo (z) do neurdnio j de acordo com a
equacdo (4.7) para m entradas considerando o n-ésimo padrdo de treinamento, onde wo € peso

singptico do limiar (bias) [48].
z;(n) = > w;; (n)  (n) + WX 4.7)
j=1

Desta forma, a saida (y;) do neurdnio j é obtida de acordo com o potencial de ativagdo
e sua funcdo de ativacdo ndo linear (@), neste trabalho é utilizada a sigmoide, conforme
mostrado na equacdo (4.8), sendo que i define ainclinagéo da funcdo sigmdide.

1

(n) =
L+ expl-p- 2, (1)

Yj (4.8

Apbs a definicdo dos principios basicos da RNA Perceptron Multicamadas, na
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sequéncia sera apresentado o algoritmo normalmente utilizado para o treinamento desta rede,

denominado retropropagacédo [48,83].

4.5.1.1 Treinamento da RNA Perceptron Multicamadas — Algoritmo Retropropagacao

Uma propriedade extremamente importante da RNA Perceptron Multicamadas € o
aprendizado através de exemplos, constituidos de um conjunto de saidas desgjadas para
determinadas entradas. Trata-se, portanto, de um treinamento supervisionado. Desta forma,
pode-se afirmar que o0 processo continuo de apresentacdo do conjunto de entradas e saidas
desgjadas, até que a diferenca entre as saidas reais dos neurdnios e as desegjadas se enquadrem
em certatolerancia, é o processo de treinamento.

O agoritmo retropropagacéo € baseado na retropropagacao do erro, ou sgja, a correcéo
dos pesos é feita no sentido da camada de saida para a camada intermediaria e assm por
diante. Este algoritmo é basicamente constituido de duas etapas, direta e reversa. Na etapa
direta, através da inicializacdo aleatOria dos pesos sinapticos e aplicacdo de entradas, séo
obtidas as saidas dos neurdnios que sd0 consequentemente comparadas as saidas desejadas.
Destaforma, o erro entre as saidas devera ser calculado (real x desgjada) e caso este erro sgja
maior que uma toleréncia pré-especificada, 0s pesos sinapticos devem ser gjustados,
caracterizando a etapa reversa [48].

A funcdo erro quadrético (Eq) € minimizada de acordo com as saidas real (y;) e
desgjada (d;) para k saidas da RNA considerando o n-ésimo padréo de treinamento, conforme

mostrado na equacéo (4.9) e apresentado na Figura 4.5.
1 )
Eq (M) =52(dj () -y; () (4.9)
j=1

Define-se como indice para o critério de parada o erro quadréico médio (Eqm)
normalizado em funcéo do total de n padrdes de treinamento, de acordo com a equacéo (4.10)
[56].

1 n
Eqw = - ; Eq (k) (4.10)
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O algoritmo converge se a diferenga do Eqw entre duas épocas consecutivas € menor
gue certa tolerancia ¢ previamente especificada, de acordo com a inequacdo (4.11). Uma
época consiste no intervalo correspondente a apresentacdo de todos os p padrbes de
treinamento a camada de entrada da rede [48,49,82].

| Egy (N+1) —Egy (N [ & (4.12)

A correcdo dos pesos singpticos € imperativa caso a inequacdo (4.11) ndo sgja
satisfeita e realizada de acordo com o conjunto de equactes (4.12), onde v € o gradiente local
do neurénio j, n ataxa de treinamento ey’ (n) é a derivada da funcéo de ativacdio sigméide. E
importante ressaltar que a equagdo (4.12.a) € aplicada aos pesos sinapticos interligados a
camada de saida enquanto que a equacdo (4.12.b) aos demais pesos interligados as demais
camadas, onde ¥ corresponde ao conjunto de neurénios da camada seguinte do neurénio |

interligados ao neurénio j [56].

wj; (n+1) = wj; (n) + Aw; (n) = wj; (n) + 2nv; (n)x; (n) (4.12)

v;(n) = (d;(n) —y; (M) y;m (4.12.9)

v (N) =Y, () D v, (M, () (4.12.b)
ke ¥

E usual a introducdo de um termo de aceleraciio do processo de treinamento,
denominado termo momentum (f), evitando dessa forma a paralisa no processo de
convergéncia do treinamento [49,84,85].

Desta forma, através da introducdo deste termo na equagdo de adaptacdo dos pesos
sindpticos € possivel acelerar o processo de convergéncia do treinamento da rede neural e
aumentar a estabilidade do processo de aprendizado. Portanto, a nova equacéo de adaptacéo
de pesos € mostrada na equacéo (4.13).

w; (n+1) = w, (0) + Aw, (1) = w;, () + 2L v, %, + fAw, (n—1) (4.13)
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4.5.1.2 Consideracgfes ao Treinamento da RNA Perceptron Multicamadas — Algoritmo
Retropropagacéao

O desenvolvimento do agoritmo de treinamento da RNA Perceptron Multicamadas foi
muito importante para a intensificacdo das pesquisas atuais na area de redes neurais artificiais,
pois renovou o interesse de varios pesquisadores. Entretanto notam-se algumas limitacoes,
principalmente o tempo de treinamento e a ocorréncia de demasiados minimos locais [83].

A inclusdo do termo momentum, o qual acelera o0 processo de treinamento, constitui
uma melhora ao processo de treinamento origina [56]. Além disso, outras estratégias podem
ser utilizadas na melhoria do algoritmo Retropropagacdo, tais como a incorporacdo de
controladores nebulosos no guste da taxa de treinamento [86]. Entretanto, as melhorias
obtidas com tais modificagtes ndo sdo satisfatdrias, pois as limitagdes ndo sdo eliminadas.

A utilizag&o do gradiente descendente ocasiona o surgimento de vérios minimos locais
e vales na superficie de erro do algoritmo de treinamento, com isso, a rede pode finalizar seu
treinamento sem obter os resultados exigidos e esperados, ocasionando varias oscilagdes na
resposta devido a uma convergéncia lenta do algoritmo de treinamento [56,82]. Além disso,
pode ocorrer paralisia no processo de adaptacdo dos pesos, pois a saida da funcdo sigmoide
pode ser muito alta (muito proxima a 1 ou 0), ocasionando atos valores para 0s pesos
sindpticos caracterizando a saturacéo do gjuste dos pesos [82,87].

Outro fator limitante ao processo de treinamento € que 0s pesos iniciais devem possuir
valores randdémicos, pois a iniciagdo com valores nulos limita a convergéncia do agoritmo
[88]. Com isso a solucéo final apresentada pela rede possui grande dependéncia dos valores
utilizados nainiciagdo dos pesos.

Visando a eliminagdo das caracteristicas negativas do treinamento da RNA Perceptron
Multicamadas € que se propde a utilizacéo darede neural ARTMARP Nebulosa. A seguir seréo

apresentados os conceitos béasicos e a formulagdo necesséria ao desenvolvimento desta rede.

4.5.2 Rede Neural Artificial ARTMAP Nebulosa

A rede neural artificial ARTMAP Nebulosa € uma arquitetura baseada na teoria da
ressonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory - ART) e pertence a familia das redes
neurais ART [89]. Sua principal caracteristica de atuacdo é o agrupamento de todas as
entradas em classes, as quais sdo criadas durante o processo de treinamento. Desta forma a

convergéncia do processo de treinamento é estavel e répida. Outra caracteristica positiva da
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familia de redes ART € a preservacéo da plasticidade, ou sgja, aprender continuamente sem
comprometer as informagdes anteriormente obtidas [58].

Portanto, a RNA ARTMAP nebulosa realiza o reconhecimento de entradas arbitrérias
em classes através de um processo de auto-organizacdo. A aprendizagem obtida por essa rede
€ realizada por um processo de treinamento supervisionado. Desta forma, apresenta-se na
Figura 4.6 a estrutura desta rede neural, a qual € composta de dois modulos nebulosos ART
(ARTa e ARTb), os quais recebem e classificam as entradas (I;) e saidas desgjadas (Ip)
respectivamente, e um maodulo Inter-ART que verifica o casamento das entradas e saidas

(binarias ou anal 6gicas) em uma determinada classe [90].

Figura 4.6 - Estrutura da rede neural ARTMAP nebulosa.

Fonte: Furini (2011).

A seguir serdo apresentados os procedimentos para treinamento e 0s principais
componentes da RNA ARTMAP nebulosa[91-93].

4.5.2.1 Parametros Fundamentais

Os parametros fundamentais para definicdo no processo de aprendizagem e
diagnostico de uma RNA ARTMAP nebul osa séo:
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. O parametro de escolha (y>0): que atua na selecéo de categorias,

. O parametro taxa de treinamento (z € [0 1]): que controla a velocidade de
adaptacdo dos pesos sinapticos;

. Os parametros de vigilancia (pa, po € pap € [0 1]) para os modulos ARTa,

ARTDb e Inter-ART respectivamente. Estes pardmetros controlam a ressonancia da
rede, definindo o nimero de classes.

45.2.2 Mbédulos ARTae ARTDb

Cada modulo ART é composto de trés camadas: Fo (camada de entrada), que recebe os
padrdes de entrada atuais, F, (camada de comparacdo), responsavel pela diversificacdo das
entradas advindas de Fo; e F, (camada de reconhecimento), que realiza o armazenamento em
classes.

Os dados (1) fornecidos para a camada Fo estdo na forma de codificacdo de
complemento, ou sgja, I,=[aa"] el, =[b b, noqual a°=1-a.

As camadas F1 e F, sdo interligadas por pesos sinapticos (W, para ARTa e Wi, para
ARTD), que representam a ativacdo de uma determinada categoria em F,. Todos 0s pesos
possuem valor inicial igual a 1, portanto durante o processo de treinamento estes pesos sao
decrescidos, caracterizando a estabilidade do processo de treinamento. Os pesos
anteriormente descritos sdo utilizados no processo de escolha da categoria, sendo que para

cada vetor de entrada (I) en F1 end | de F» € possivel definir afuncéo de escolha T; de acordo
com aequacao (4.14).

‘I /\Wj‘
= (4.14)
1*“"’1‘

Na equacéo (4.14) A é o operador nebuloso AND. A escolha da categoria € efetuada

de acordo com o critério mostrado na equacéo (4.15), onde J € o no ativo de F».

J =arg maxT, (4.15)
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Por fim a ressonancia ocorre se o critério de vigilancia apresentado na equacéo (4.16)

for satisfeito para o no ativo J.

“AI—WJ| > (4.16)

Caso o critério de vigilancia apresentado na equacéo (4.16) nédo segja satisfeito, ocorre
o reset, no qual afuncdo de escolha para o no ativo J é anulada e 0 processo continua até que
uma nova categoria J satisfaca o critério da equacdo (4.16). Ao fim do processo de
ressonancia nos moédulos ARTa e ARTb faz-se necessario verificar 0 casamento das

categorias de ambos os modulos, o qual é realizado pelo modulo Inter-ART.

45.2.3 Modulo Inter-ART

Conforme descrito anteriormente este modulo € responsavel pelo casamento de
informagdes entre os modulos ART, ou sgja, verifica se a entrada representada pela categoria
ativa (J) do médulo ARTa corresponde a saida desejada representada pela categoria ativa (K)
do moédulo ARTb. Este processo € redlizado pelo critério denominado Match Tracking
descrito pela equacéo (4.17).

> oo (4.17)

Na equagdo anterior Y° representa o vetor de atividade do médulo ARTb, ou segja
representa a categoria ativa da saida desejada. Este vetor, inicialmente nulo, obtém o valor
unitario na posi¢do que caracteriza a ressonancia para uma determinada categoria.

Caso o critério proposto pela equacdo (4.17) ndo seja satisfeito, uma nova categoria do
modulo ARTa deve ser escolhida e introduzida no processo de treinamento até que este
critério sgja satisfeito.

4.5.2.4 Aprendizado — Adaptacéo dos Pesos

Depois de satisfeitos os processos de ressonancia para os modulos ARTae ARTb e o
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critério Match Tracking para o modulo Inter-ART € redlizada a adaptacdo dos pesos

sindpticos w2, w2 e w% de acordo com a equagio (4.18).

a novo a velho a velho
w2 ™ = 7(1 AW )+ (1 7)W

WE novo _ 2.(' A WE velho)_I_ (1_ T)W,E velho
(4.18)

ab novo __
Wi =1

ab novo

Wy T =0 sejzlek=K

A adaptacéo dos pesos € a ultima etapa do processo de treinamento da RNA ARTMAP
nebul osa.

O fluxograma da Figura 4.7, apresenta as etapas para 0 treinamento da RNA
ARTMAP nebulosa, no qual fica mais evidente os conceitos e formulacbes definidas

anteriormente [80].

4.5.2.5 Considerac@es ao Treinamento da RNA ARTMAP nebulosa

Nota-se do processo de treinamento desta rede neural que n&o ocorre um processo de
minimizacéo de erros, tal como realizado pelo algoritmo Retropropagacdo o qual € baseado
no gradiente descendente. Com isso, a escolha dos parametros para especificacdo € de
fundamental importancia para a extragdo de caracteristicas dos dados de treinamento e para a
consequente geracao de categorias coerentes [91].

A iniciacdo dos pesos sinapticos é feita adotando como valor inicial 1, e com isso ao
longo do processo de treinamento estes pesos vao decrescendo, 0 que impede a saturacéo do
processo de adaptacdo dos pesos. Desta forma a convergéncia do processo de treinamento €
garantida e isto ocorre de maneira mais rdpida quando comparada & RNA Perceptron
Multicamadas treinada pelo algoritmo Retropropagagéo [90,92].

A RNA ARTMAP Nebulosa é capaz de fornecer solugbes 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.
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Entretanto, quando um evento raro é apresentado a RNA Perceptron Multicamadas o
processo de generalizacdo é comprometido, pois a capacidade de extrapolacdo na resposta
fornecida por esta rede ndo € eficaz, e assim este evento raro ndo é armazenado No Processo
de aprendizagem desta RNA.

Além das caracteristicas anteriormente descritas o processo de aprendizado da RNA
ARTMAP nebulosa ndo é significantemente afetado pelo aumento do nimero de padrdes de

entrada que definem a base de dados, utilizada para o treinamento.

4.6 Conclusodes

Neste capitulo foram apresentadas todas as etapas do processo aplicado neste trabalho
para o guste dos parametros dos controladores suplementares de amortecimento. Inicialmente
foi abordado o método dos residuos, o qual sera utilizado para localizacéo e gjuste individual
dos controladores ESP e POD no sistema el étrico de poténcia.

A ineficiéncia do amortecimento obtido em alguns casos para os modos de interesse
apos a aplicagdo do método dos residuos foi abordada. Esta limitagdo no amortecimento
inserido é devido a0 mau posicionamento dos zeros da FTMA de cada controlador. Uma vez
detectada a ineficiéncia naintroducdo de amortecimento deve-se adotar uma nova localizacéo
para o controlador em guestdo. Entretanto, se 0 amortecimento obtido anteriormente for
satisfatorio aplica-se 0 método de gjuste coordenado Decentralized Modal Control — DMC, o
qual sera utilizado para geracdo da base de dados para treinamento de ambas as redes neurais
utilizadas neste trabal ho.

Devido ao vasto conteldo sobre redes neurais artificiais na literatura abordaram-se
conceitos primordiais a sua aplicagdo na resolucéo de problemas complexos. As principais
caracteristicas que motivam a utilizagdo de redes neurais, ou sgja, sua capacidade de
aprendizagem e generalizagdo, em problemas de sistemas de energia elétrica foram
apresentadas.

O processo de especificagdo das caracteristicas principais das redes neurais artificiais
Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa e a formulagdo necess&ria a implementacéo
computacional do treinamento de ambas as redes foram apresentados.

As caracteristicas positivas da RNA ARTMAP nebulosa em relacdo a RNA
Perceptron Multicamadas (utilizando o algoritmo Retropropagacéo) foram evidenciadas.
Principal mente destacou-se que seu treinamento € auto-organizavel, o que € a garantia de uma

rapida convergéncia do processo de treinamento.
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Do exposto pretende-se utilizar essas duas redes neurais no guste dos parametros dos
controladores ESP e POD visando a garantia da estabilidade a pequenas perturbactes de
sistemas de energia elétrica multiméquinas para diversas condi¢fes de carregamento. No
capitulo seguinte sdo apresentados resultados comparativos entre as duas arquiteturas de redes
utilizando dois sistemas teste. Com isso pretende-se validar o uso da RNA ARTMAP
nebul osa no projeto coordenado de controladores suplementares de amortecimento.
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5. Resultados e Simulacgtes

5.1 Introducéo

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados, simulagdes e consequentes analises
do comportamento dindmico de dois sistemas multimaquinas teste, com foco na influéncia da
inclusdo de controladores ESP e POD, cujos parametros sdo gjustados pelas redes neurais
artificiais apresentadas no Capitulo anterior.

Toda modelagem, ou seja, M SP multimaguinas com os controladores ESP e POD para
o dispositivo FACTS UPFC, bem como a implementacdo 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 atuagéo da RNA-AN
com a proporcionada pela RNA-PM, deste modo validando sua utilizagdo no projeto
coordenado de controladores suplementares.

5.2 Sistema Simétrico de Duas Ar eas

O sistema multimaquinas simétrico de duas areas, cujo diagrama unifilar é apresentado
na Figura 5.1 foi proposto para se estudar os fatores que influenciam os modos interarea de
oscilagdo [2].

Figura 5.1 — Diagrama Unifilar do Sistema Simétrico de Duas Areas.

6 7 8 o9
1 5 10 4

G]: | | :G4
l

G, Areal Area?2 Gs

2 L7

Fonte: Furini (2011).
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Trata-se de um sistema simétrico, composto por 2 areas, 4 geradores, 10 barras e 9
linhas de transmissdo. Os dados dos geradores, barras, linhas de transmisséo e fluxo de
poténcia para o0 caso base sdo mostrados no Apéndice Il [94]. E importante ressaltar que a
resolucdo do fluxo de poténcia ndo faz parte do escopo deste trabalho e para seu célculo foi
utilizada a ferramenta computacional de acesso livie MATPOWER®, disponivel em [95].

De acordo com a Figura 5.1 nota-se a existéncia de duas areas, sendo estas conectadas
por trés linhas de transmisséo paralelas longas, ou sgja, com alta reatancia indutiva. Este fato
contribui para a fata 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, 0 modo interarea possui coeficiente de amortecimento negativo.

Tabela 5.1 — Autoval ores Dominantes, Freguéncia e Coeficientes de Amortecimento ().

Autovalores Frequéncia (Hz) ¢ (pu)
-0,2356 + j 6,2956 (Loca 1) 1,0026 0,0374
-0,1585 +j 5,8779 (Loca 2) 0,9358 0,0270
0,0460 + j 4,1382 (Interarea) 0,6587 -0,0111

Para solucionar o problema da instabilidade é necesséria a inclusdo de fontes
adicionais de amortecimento ao sistema, e isto pode ser realizado tanto pela inclusdo de ESP
guanto pelo dispositivo FACTS UPFC equipado com controlador POD. Desta forma, ambas
as possibilidades seréo exploradas e anaisadas. Conforme descrito no Capitulo 4, apos a
verificacdo dos autoval ores dominantes, o proximo passo para o projeto de controladores para

0 amortecimento de oscil agdes el etromecanicas € a determinagdo do seu local de instalagéo.

5.2.1 L ocalizagéo dos Controladores ESP e POD

A determinacdo do local de instalacdo destes controladores esta condicionada aos
sinais de entrada e realimentagdo ao sistema, utilizados para cada controlador, pois se adotou
a filosofia de utilizagcdo de sinais locais para fornecimento de amortecimento. Assim, o ESP
processa o sinal de velocidade angular enquanto que o POD processa o0 sinal fluxo de poténcia
ativa nalinha de instalacéo do dispositivo FACTS UPFC.

O local de inclusdo destes controladores deve ser selecionado de forma que os sinais

de entrada possuam uma alta observabilidade dos modos oscilatérios de interesse (neste caso
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0 modo interéred), e que 0s sinais de realimentacdo ao Sistema possuam uma eficaz
controlabilidade destes modos. Os residuos da funcdo de transferéncia em malha aberta
(FTMA) dos controladores podem fornecer estas informacdes de maneira simultanea. A
Tabela 5.2 apresenta 0 médulo dos residuos associados as possiveis localizagbes do ESP no
sistemateste.

Tabela 5.2 — Médulo dos Residuos Associados as Possiveis Localizagdes do ESP.
Gerador 1 Gerador 2 Gerador 3 Gerador 4

Residuos (pu) 0,01491 0,00848 0,00384 0,01019

De acordo com os residuos apresentados na Tabela 5.2 nota-se que os geradores 1 e 4
possuem 0s maiores residuos e, portanto podem fornecer maior amortecimento ao modo
interédrea para um mesmo valor de ganho, sendo estas as duas possibilidades consideradas
paraandlise.

Utilizando um procedimento semelhante ao realizado para o ESP é possivel obter o
maodul o dos residuos associados as possiveis localizagdes do UPFC equipado com controlador

POD no sistema de transmiss&o de acordo com o apresentado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — MAadulo dos Residuos associados as Possiveis Localizagbes do UPFC-POD.

Linhas dg 5.6 6-7 7-8 9-8 10-9
Transmissao
Re(S[;?Jl;OS 32531 12,464 11,728 10,021 2,8538

As linhas de transmissdo (L Ts) entre as barras 6-7, 7-8 e 9-8 apresentam residuos com
valores proximos para inclusdo do UPFC com POD. Entretanto, somente a LT entre as barras
7-8 é eficaz no amortecimento do modo interérea. Este fato ocorre devido a presenca de um
zero (2 da FTMA muito proximo ao polo (1) associado a0 modo interérea quando se
considera ainstalacdo do UPFC nas L Ts entre as barras 6-7 e 9-8.

Sabe-se que uma ma separacdo entre os polos e zeros da FTMA de um controlador
impede o deslocamento e introducéo de amortecimento ao modo de interesse, mesmo com
altos valores de residuos [12,28,69]. Este fato ocorre principamente quando se utiliza
controladores com sinais de entrada tais como fluxo de poténcia, corrente elétrica e tensdo
[70]. A Tabela 5.4 apresenta a distancia ([1-Z)) entre o polo (modo interarea) e 0 zero mais

proximo paraas L Ts entre as barras 6-7, 7-8 e 9-8.
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Tabela 5.4 — Distancia entre o Polo (Modo Interarea) e o Zero mais Proximo daFTMA.

TL inhas de 6-7 7.8 98
ansmissao
2] 0.1440 1.4800 0117

Nota-se da Tabela 5.4 que a separacdo entre 0 polo e 0 zero paraa LT entre as barras
7-8 € 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
localizagcdo do modo interarea, obtida com aintrodugdo do controlador projetado pelo método
dos residuos, € muito proximaao local desgjado (1qes) durante afase de projeto. Este fato pode
ser observado a partir da Figura 5.2 onde € apresentada a localizac&o do polo e do zero em
fungdo da variagdo do ganho de projeto do controlador (Kyod) paraas LTs entre as barras 6-7 e
7-8.

Figura 5.2 — Localizagdo e Deslocamento do Polo e Zero devido ao Aumento do Ganho do POD.
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Fonte: Furini (2011).

De acordo com a Figura 5.2 nota-se claramente a diferenca entre a separacéo do polo e
do zero daFTMA (k = 0) do controlador POD para as diferentes linhas de transmissdo. Com o
UPFC equipado com POD instalado na LT entre as barras 7-8 (Figura 5.2.a) o polo é
posicionado muito proximo ao local desgjado na fase de projeto. Entretanto, para o caso da
LT entre as barras 6-7 (Figura 5.2.b) nota-se 0 minimo deslocamento obtido para o polo de
interesse, ficando este muito distante ao local desegjado. 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 idéntico ao da LT entre as barras 6-7. Portanto, para 0 caso de
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instalagdo do UPFC equipado com controlador POD sera consideradaa LT entre as barras 7-8
amelhor localizagéo.
E importante ressaltar que os controladores ESPs ndo apresentaram problemas quanto
a separacao de polos e zerosda FTMA, devido ao uso do sina de entrada velocidade angular.
Portanto sdo definidos trés casos de andlise para introducdo de amortecimento ao

sistema simétrico da Figura 5.1, destacados a seguir:

e Caso 1. ESP no gerador 1;
e Caso 2: ESP no gerador 4;
e Caso 3: UPFC equipado com POD na LT entre as barras 7-8.

Apos definidos os locais para instalagdo dos controladores passa-se a coleta dos dados

para posterior treinamento das redes neurais.

5.2.2 Obtencéo da Base de Dados para Treinamento das Redes Neurais Artificiais

A coleta de dados (padrfes de treinamento) que represente significantemente o
processo a ser mapeado entre as entradas e saidas desegjadas pelas redes neurais € de extrema
importancia para sua eficaz atuacdo. Neste trabalho os dados para treinamento sdo obtidos
através do método iterativo Decentralized Modal Control (DMC) baseado na teoria de
controle cléssico, através do posicionamento de polos [75,76].

Conforme descrito anteriormente os padrfes de treinamento (entrada e saida para as
redes neurais) devem mapear o problema a ser solucionado, sendo neste caso 0 gjuste dos
parémetros dos controladores ESP e POD. Portanto as saidas desejadas para ambas as redes
neurais s&o as constantes de tempo dos blocos lead-lag T, e T, e 0 ganho de cada controlador
K, de modo a fornecer um coeficiente de amortecimento (¢) de 0,1 para todos os casos de
andlise. As entradas para ambas as redes neurais foram definidas considerando as variaveis
gue possuiam maior sensibilidade as variagdes no ponto de operacdo do sistema em questdo.
Observou-se que as variagdes da poténcia ativa gerada pela méguina 4 (4Pgs), a qua se
encontra conectada a barra slack do sistema, e as variagdes do fluxo de poténciareativanalL T
entre as barras 7-8 (4Qzg), sofrem grande modificacbes devido a variagdo do ponto de
operacdo. Portanto, estes sinais sdo utilizados como entradas para todas as redes neurais.

Foram consideradas variag0es, a maior e a menor, tanto nas cargas ativas quanto nas
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cargas reativas. Faz-se necessaria tais variagdes, pois a atuacdo dos controladores
convencionais ESP (gjustados por métodos classicos) possui desempenho bastante inferior
gquando da mudanca da energia reativa fornecida ou consumida pel os geradores [52].

Inicialmente foram coletados 120 padrdes de treinamento para o Caso 1, 90 padrdes
para o Caso 2 e 110 padrdes para 0 Caso 3, onde cada padréo de treinamento corresponde a
uma condicdo de operacdo ndo necessariamente factivel para o sistema de energia elétrica.
Entretanto, notou-se que a RNA-PM ndo € capaz de diferenciar pontos de operacéo
semelhantes quanto a entrada da rede neural, porém distintos quanto a saida. Para ilustrar
melhor este fato considere o seguinte exemplo observado na coleta de dados para o Caso 1
(que ocorre também para 0s outros casos): acréscimos na carga ativa da barra 7 e na carga
reativa da barra 8 ocasionam comportamentos semelhantes para as entradas (4Pgs € 4Q7s)
utilizadas para as redes neurais, entretanto suas saidas (T, T2 e K) possuem comportamentos
distintos.

A utilizacdo de todos os padrdes de treinamento para a RNA-PM ndo € possivel,
devido a sua limitagcdo, demonstrada anteriormente (seu processo de treinamento nao
converge). Observou-se aqui a primeira vantagem da RNA-AN, pois esta é eficaz na
diferenciacdo dos pontos de operagcdo anteriormente descritos. Devido a sua capacidade de
classificagéo e organizacdo em categorias de eventos raros, todos os padrdes de treinamento
obtidos para cada Caso poderiam ser utilizados pela RNA-AN com eficaz diferenciagdo entre
as condicoes de operacdo distintas (este fato sera apresentado posteriormente).

Para a utilizacdo da RNA-PM faz-se necesséria a selecdo dos dados coletados para
evitar conflitos, como o apresentado anteriormente. E evidente que, para a devida comparagio
entre a atuagcdo da RNA-AN e a atuacéo da RNA-PM, os mesmos padrdes de treinamento séo
utilizados. Portanto, a quantidade de padrdes utilizados para ambas as redes neurais e para 0s

Casos 1 e 2 foi de 60 padrfes enquanto que para o Caso 3 foi de 40 padrdes.

5.2.3 Definicdo da Estrutura e Par ametr os das Redes Neurais Artificiais

Para cada caso (Casos 1, 2 e 3) de estudo de possibilidade de introducdo de
amortecimento é definida uma RNA-PM e uma RNA-AN com o objetivo de avaliar a atuacéo
de cada controlador.

A seguir sdo apresentados os procedimentos para definicdo da estrutura e dos
parametros de cada rede neural.
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5.2.3.1 RNA-PM

A eficaz atuacdo da RNA-PM é dependente da estrutura e dos parametros utilizados
durante 0 seu processo de treinamento. Portanto, necessita-se a definicdo empirica de sua
estrutura, a qual através de diversos e exaustivos testes adotou-se 3 camadas de neurdnios
paratodos os casos a serem analisados, ou sgja, uma camada de entrada, uma camada de saida
e uma camada intermediaria (escondida). Além da definicdo do nimero de camadas é
necessaria a definicdo do nimero de neurbnios de cada camada, sendo obtidos através de
testes e adotando o procedimento descrito em [82], 2 neurbnios para a camada de entrada, 3
neurdnios para a camada de saida e 3 neurdnios para a camada escondida. A mesma estrutura
foi utilizada paratodos os casos de andlise.

Os parametros fundamentais da RNA-PM utilizados para o treinamento através do
algoritmo Retropropagacdo foram definidos novamente através de inimeros testes, onde para
todos os casos de analise utilizou-se taxa de treinamento () de 0,6, termo momentum (f) de
0,8, tolerancia (¢) de 10°° e os pesos foram iniciados randomicamente no intervalo [0,1].

5.2.3.2 RNA-AN

De maneira semelhante & RNA-PM, a atuagdo da RNA-AN € dependente dos
parametros a serem utilizados durante a fase de treinamento. Entretanto, a estrutura desta rede
neural Nndo necessita ser definida empiricamente pelo usuério, onde somente 0 nimero de
neurdnios da camada F» é definido de acordo com o nimero de padrdes de entrada, pois estes
neurdnios representam o ndimero de possiveis categorias criadas durante o processo de
treinamento da RNA-AN. Portanto, para os Casos 1 e 2 a camada F, terd 60 neurdnios
enquanto que para o Caso 3, 40 neurdnios.

Neste trabalho é exigido a RNA-AN uma grande diferenciacdo dos padrfes de
treinamento coletados, pois estes representam pontos de operacdo distintos. Em vista disso
definem-se altos valores para os parametros de vigilancia (pa = 0.9; pp = 1; € pap = 0.95), com
paréametro de escolha (y = 0,1) e treinamento rapido (z = 1). Estes valores foram adotados para
todos os Casos de andlise.

Uma vez definida a estrutura para ambas as redes neurais a seguir seréo apresentados
0s resultados comparativos entre as possibilidades de introducdo de amortecimento ao modo

interarea, representadas pelos Casos 1, 2 e 3 e também andlises comparativas da atuagdo das
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RNAsPM e AN.

5.2.4 Desempenho dos ControladoresESP — Casos 1 e 2

O processo de treinamento para as redes neurais artificials demanda a maior parte do
tempo para a utilizacdo desta técnica em aplicagdes para sistema de energia elétrica. A
vantagem € que, uma vez treinadas, suas respostas para aplicacdes on-line sdo 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
memoria 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 ap6s a andlise dos dados mostrados na Tabela 5.5 que o tempo de
treinamento da RNA-AN é muito menor do que o0 necessario paraa RNA-PM para os mesmos
padrdes de treinamento. Observa-se aqui mais uma vantagem da utilizacéo desta rede neural
(RNA-AN), e, dém disso, o aumento dos padrfes de treinamento ndo 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 possivel obter os paréametros do ESP para os Casos 1 e 2

considerando o ponto de operagdo base (Caso Base) de acordo com o mostrado na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Par@metros dos Controladores obtidos pelo DMC e Redes Neurais para os Casos 1 € 2.

. Caso1—-ESP no Gerador 1 Caso 2 —ESP no Gerador 4
Parametr os
DMC | RNA-PM | RNA-AN DMC | RNA-PM | RNA-AN
T (9 056051 | 056649 | 057352 | 0,74173 | 077486 | 0,74579
T2 (9 0,21073 | 020895 | 020992 | 020659 | 021302 | 020741
K (pu) 5,7762 5,8948 5,7884 3,8347 3,7215 3,8223

De acordo com os parametros apresentados na Tabela 5.6 observa-se que ambas as

redes neurais fornecem agjustes muito préoximos dos fornecidos pelo método convencional
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(DMC). Evidentemente o amortecimento inserido a0 modo interarea também € semelhante.
Este fato era esperado, pois o guste convencional (DMC) considera o ponto de operacéo base
para obtencéo dos parametros dos controladores. Entretanto, o grande diferencial da utilizacdo
de redes neurais € sua capacidade de generalizacdo, ou sgja, sua atuagdo coerente em
condigOes de operagdo distintas das utilizadas durante o processo de treinamento. Portanto,
considere uma condicéo de carregamento onde as cargas ativa e reativa da barra 7 sofrem
diminuicdo de 10% e 100% respectivamente. Para esta nova condicdo de operacdo 0s
parametros obtidos para os controladores com as redes neurais RNA-PM e RNA-AN séo
apresentados na Tabela 5.7. E importante lembrar que os parametros dos controladores
gjustados pelo método convenciona sdo fixos e ndo mudam de acordo com a variagdo do

carregamento do sistema.

Tabela 5.7 — Parametros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para os Casos 1 e 2

(Variagdes de Carregamento na Area 1).

. Caso1-ESP no Gerador 1 Caso 2 —ESP no Gerador 4
Parametros
RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-AN
T1 (9 0,74241 0,70764 0,77486 0,84364
T2 (9 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 o0s
parametros obtidos pelas redes neurais sofreram variagOes significativas, em relacdo aos
obtidos para o caso base (ver Tabela 5.6), enquanto que para o Caso 2 tais parametros nao
sofreram grande mudanca, sendo que para o caso da RNA-PM foram obtidos os mesmos do
ponto de operacdo base. Este fato pode ser explicado pelalocalizacdo dos controladores ESPs
no sistema de energia elétrica. Parao Caso 1 0 ESP é instalado na area 1, enquanto que para o
Caso 2 € instalado na area 2. Nota-se que a condicéo de operacdo considerada distingue da
operacdo base por variagOes nas cargas da area 1, ou sgja, devido ao ESP do Caso 1 estar
instalado na mesma area de ocorréncia das variacfes de carga seu gjuste pelas redes neurais €
mais sensivel a perturbacdes nas cargas da mesma érea.

Este fato também pode ser observado a partir dos autoval ores dominantes, frequéncias
de oscilag@o (wn-H2) e coeficientes de amortecimento () obtidos através da inclusdo dos
controladores, cujos pardmetros sdo apresentados na Tabela 5.7, no sistema simétrico

considerando diminuicdo 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, oy, e { obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 1

(Variagdes de Carregamento na Area 1).

Métodos Autovalores Dominantes oy (H2) ¢ (pu)
-1,3088 + j 4,3147 (Local 1) 0,71760 0,29027
DMC -0,2351 + j 5,6880 (Local 2) 0,90604 0,04129
-0,3415 + j 4,0947 (Interérea) 0,65396 0,08313
-0,8941 + j 4,4643 (Local 1) 0,72463 0,19639
RNA-PM -0,2353 + j 5,6886 (Local 2) 0,90614 0,04132
-0,3956 + j 3,9248 (Interarea) 0,62782 0,10029
-0,9429 + j 4,4373 (Local 1) 0,72200 0,20787
RNA-AN -0,2352 + j 5,6885 (Local 2) 0,90612 0,04132
-0,3955 + j 3,9571 (Interdrea) 0,63293 0,09946

E importante observar dois fatos apresentados na Tabela 5.8. Primeiramente nota-se
gue ambas as redes neurais fornecem resultados muito satisfatorios, pois o coeficiente de
amortecimento obtido € muito préximo ao desgado (0,1 pu), enquanto que para o ajuste
convencional nota-se uma deterioracéo deste coeficiente. Entretanto, observa-se também que
para ambas as redes o controle do modo interarea ocasiona um forte amortecimento ao modo
local 1. Este fato € explicado pela natureza local de ajuste e amortecimento deste controlador,
pois 0 gerador 1 serd responsavel pelo controle do modo interérea, mas também este gerador
possui grande participagdo no modo local 1.

Tabela 5.9 — Autovalores Dominantes, on, e ¢ obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 2

(VariacBes de Carregamento na Area 1).

Métodos Autovalores Dominantes on (H2) ¢ (pu)
-0,3048 + j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843
DMC -0,3521 + j 4,3361 (Local 2) 0,69239 0,08094
-0,6196 + j 3,9372 (Interarea) 0,63434 0,15547
-0,3048 + j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843
RNA-PM -0,3308 + j 4,3415 (Local 2) 0,69298 0,07598
-0,6479 + j 3,8949 (Interarea) 0,62840 0,16410
-0,3048 + j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843
RNA-AN -0,2600 + j 4,3829 (Local 2) 0,69879 0,05922
-0,6814 + j 3,6786 (Interarea) 0,59543 0,18214
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O Caso 2, que representa a inclusdo do ESP na méquina 4, ndo se mostrou eficaz para
nenhum tipo de ajuste, sgja o convencional ou pelas redes neurais, conforme pode ser
observado na Tabela 5.9, quando consideradas variacGes de carga na &rea 1. Este fato ja podia
ser previsto de acordo com o apresentado na Tabela 5.7, onde os parametros do ESP para o
Caso 2 ndo variavam com a variacdo de carga ha area distinta da instalagcéo do controlador.
Com isso, o coeficiente de amortecimento obtido para o modo interarea aumentou
significantemente para todos os casos, sem nenhum controle exercido pelo ESP. Além disso,
nota-se novamente que além de inserir amortecimento a0 modo interarea, o0 modo local 2 é
afetado e sua frequéncia de oscilacéo também € bastante modificada.

De acordo com o apresentado nas Tabelas 5.8 e 5.9 observa-se que a utilizacéo do ESP
no amortecimento do modo interérea é eficaz. Entretanto este controlador introduz grande
amortecimento ao modo local da érea a qual pertence. Além disso, notou-se que o ESP é
sensivel somente as variagdes de carga pertencentes a sua area. Para verificar este fato, €
necessario determinar 0 comportamento dos Casos 1 e 2 de acordo com variagdes de carga
pertencentes a &rea 2. Para isso, considere que as cargas ativa e reativa da barra 8 sofrem
diminuicdo de 30% e 50% respectivamente. Os parametros obtidos pelas redes neurais RNA-
PM e RNA-AN paraos Casos 1 e 2 séo apresentados na Tabela 5.10.

Tabela 5.10 — Parametros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para os Casos 1 e 2

(Variagdes de Carregamento na Area 2).

. Caso1—-ESP no Gerador 1 Caso 2 —ESP no Gerador 4
Par ametr os
RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-AN
T (9 0,51515 0,52885 0,41508 0,44376
T2 (9 0,20948 0,21319 0,20707 0,21296
K (pu) 6,4850 6,9340 8,6755 8,9997

O comportamento apresentado pel os parametros dos controladores para os Casos 1 e 2
da Tabela 5.10 sdo semelhantes aos apresentados na Tabela 5.7; entretanto nesse caso sdo 0s
parametros do Caso 1 que ndo sofrem variagOes significativas com a mudanca do ponto de
operacdo. Confirma-se aqui novamente a sensibilidade do ESP as variacbes de carga
pertencentes a sua area de instal agéo.

Adotando um procedimento semelhante ao realizado anteriormente para variagdes nas
cargas da area 1, apresenta-se nas Tabelas 5.11 e 5.12 os autoval ores dominantes, frequéncias
de oscilagdo e coeficientes de amortecimento obtidos para os Casos 1 e 2 respectivamente,
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devido diminuicdo de 30% e 50% nas cargas ativa e reativa da barra 8 respectivamente.
Novamente ressalta-se que para 0 método convencional os parametros dos controladores séo

fixos e ndo diferem dos apresentados para a condi¢ao de operacdo base.

Tabela 5.11 — Autovalores Dominantes, oy, e ( obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN parao Caso 1

(VariagBes de Carregamento na Area 2).

Métodos Autovalor es Dominantes on (H2) ¢ (pu)
-1,3429 + j 4,3973 (Local 1) 0,73176 0,29207
DMC -0,29127 +j 5,172 (Local 2) 0,82445 0,05623
-0,24326 + j 3,7601 (Interarea) 0,59969 0,06456
-1,4847 + j 4,4365 (Local 1) 0,74458 0,31736
RNA-PM -0,28879 + j 5,1677 (Local 2) 0,82374 0,05579
-0,23266 + j 3,7792 (Interéarea) 0,60261 0,06145
-1,4229 + j 4,2407 (Local 1) 0,71191 0,31809
RNA-AN -0,2849 + | 5,1742 (Local 2) 0,82475 0,05497
-0,2635 + j 3,7890 (Interéres) 0,60449 0,06937

De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.11 nota-se novamente a inclusdo de
grande amortecimento ao modo local 1 devido o ESP estar localizado na é@rea 1. Entretanto,
observa-se que a atuacdo das redes neurais ndo foi eficaz para este caso, pois o0 amortecimento
obtido foi deteriorado em relacdo ao amortecimento desgjado (0,1) para 0 modo interérea.
Conclui-se que devido as variagfes de carga ocorrerem em area distinta da localizagdo do
controlador local ESP, este é ineficaz no amortecimento do modo interérea.

Tabela 5.12 — Autovalores Dominantes, on, e { obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para 0 Caso 2

(VariacBes de Carregamento na Area 2).

Métodos Autovalores Dominantes on (H2) ¢ (pu)
-0,2621 + j 6.2876 (Local 1) 1,00160 0,04165
DMC -0,4124 + j 4.6117 (Local 2) 0,73691 0,08907
-0,3223 + j 3.6049 (Interarea) 0,57603 0,08905
-0,26221 + j 6,2877 (Local 1) 1,00160 0,04167
RN-PM -0,63501 = j 4,6309 (Local 2) 0,74393 0,13585
-0,38737 + j 3,8279 (Interérea) 0,61234 0,10068
-0,2622 + j 6,2876 (Local 1) 1,00160 0,04167
RN-AN -0,6059 + j 4,5307 (Local 2) 0,72750 0,13257
-0,46831 + j 3,8123 (Interarea) 0,61131 0,12193
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Da Tabela 5.12 conclui-se que para o Caso 2, o controlador ESP € sensivel as
variagbes de carga na mesma &rea, portanto as redes neurais fornecem amortecimento
proximo ao desegjado, com destaque paraa RNA-PM.

De todos os resultados apresentados para a utilizacdo do ESP no amortecimento do
modo interérea nota-se que as redes neurais podem fornecer condicdes de operacdo melhores
do que o guste convencional. Entretanto devido a localizacéo, ao sinal de entrada e da forma
de atuacdo deste controlador observa-se sua sensibilidade somente as variacOes de carga
pertencentes a sua area de instalagdo. Desta forma, na se¢do seguinte sdo apresentados
resultados obtidos com o dispositivo FACTS UPFC equipado com controlador POD, que
devida sua instalacdo no sistema de transmissao espera-se maior sensibilidade para variagoes

em ambas as a&reas do sistema simétrico.

5.2.5 Desempenho do Controlador POD — Caso 3

Considerando a atuacéo do controlador POD instalado na LT entre as barras 7-8, que
utilizou 40 padrdes de treinamento, o tempo decorrido para o treinamento das redes neurais

s80 mostrados na Tabela 5.13, sendo observada a rapidez no treinamento da RNA-AN.

Tabela .13 — Tempo (segundos) decorrido para Treinamento das Redes Neurais.

Caso RNA-PM RNA-AN
3 2,67 0,0940

Inicialmente o controlador POD é gustado para a condicdo de operacdo base
utilizando o método convencional (DMC). Os parametros obtidos pelas redes neurais RNA-
PM e RNA-AN para esta condi¢cdo de operacdo sdo apresentados juntamente com os obtidos
pelo DMC (Tabela5.14).

Tabela 5.14 — Pardmetros dos Controladores obtidos pelo DMC e Redes Neurais para o Caso 3.

A Caso 3— UPFC-POD (LT 7-8)
Par ametr os
DMC RNA-PM | RNA-AN
Ti (9 0,93998 0,92244 0,93624
T2 (9) 0,08259 | 007991 | 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

guanto a RNA-AN fornecem parametros muito proximos para a condicdo de operacdo base,

portanto o0 amortecimento inserido ao modo interarea € 0 mesmo.

Para verificar a capacidade de generalizacdo das redes neurais artificiais novamente
sd0 analisadas as condicdes de carregamento para as quais os Casos 1 e 2 foram submetidos.
Inicialmente considere a variag8o das cargas ativa e reativa da barra 7 (diminuicéo de 10% e

100% respectivamente). Os parametros obtidos pelas redes neurais RNA-PM e RNA-AN séo

apresentados na Tabela 5.15.

Tabela 5.15 — Pardmetros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3

(Variagdes de Carregamento na Area 1).

. Caso 3—UPFC-POD (LT 7-8)
Parametros
RNA-PM RNA-AN
T1 (9 0,86245 0,83537
T2 (9) 0,07600 0,07339
K (pu) 0,00289 0,00326

Os autovalores dominantes obtidos, bem como suas respectivas frequéncias de

oscilacdo e coeficientes de amortecimento sd0 apresentados na Tabela 5.16, considerando o

projeto do controlador POD pelas redes neurais e pelo DMC.

Tabela 5.16 — Autovalores Dominantes, on, e { Obtidos viaDMC, RNA-PM e RNA-AN parao Caso 3

(VariagBes de Carregamento na Area 1).

Métodos Autovalor es Dominantes on (H2) ¢ (pu)
-0,32308 + j 6,2801 (Local 1) 1,00080 0,05137
DMC -0,25448 + j 5,6853 (Local 2) 0,90575 0,04471
-0,34228 + j 4,1176 (Interérea) 0,65760 0,08284
-0,3276 + | 6,2776 (Local 1) 1,00050 0,05211
RNA-PM -0,2613 + j 5,6863 (Local 2) 0,90596 0,04591
-0,4403 + j 4,1172 (Interérea) 0,65901 0,10633
-0,3293 + j 6,2765 (Local 1) 1,00030 0,05240
RNA-AN -0,2641 + j 5,6865 (Local 2) 0,90601 0,04639
-0,4788 + j 4,1170 (Interérea) 0,65965 0,11552
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De acordo com os coeficientes de amortecimento obtidos com os diferentes métodos
de gjuste nota-se gque as redes neurais conseguem manté-los proximos ao valor desgjado (0,1).
Entretanto, ocorre que mesmo o gjuste convenciona € eficiente para esta condicdo de
operacdo, pois o coeficiente de amortecimento obtido € também muito préximo ao desejado.
Nota-se aqui uma vantagem da utilizagdo do POD alimentado com um sinal local com alta
observabilidade do modo oscilatério, que mesmo em pontos de operacéo distintos do qual o
projeto convencional foi realizado pode fornecer condicdes de operacdo satisfatorias.

Outro fato importante e positivo da utilizagdo do UPFC equipado com POD no
amortecimento do modo inter&rea € a minima influéncia nos modos locais, onde suas
frequéncias de oscilagdo ndo sdo modificadas, contribuindo para o caso de uma posterior
coordenacdo de controladores.

Finalmente admite-se a mudanca do ponto de operacéo considerando uma diminui¢éo
nas cargas ativa e reativa da barra 8 de 30% e 50% respectivamente. Os parametros obtidos
para o controlador POD através das redes neurais so apresentados na Tabela 5.17.

Tabela 5.17 — Pardmetros dos Controladores obtidos pela RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3

(Variagdes de Carregamento na Area 2).

A Caso 3—UPFC-POD (LT 7-8)
Parametros
RNA-PM RNA-AN
T (9 1,3298 1,4829
T2 (9) 0,10386 0,098361
K (pu) 0,00195 0,001516

Nota-se grande variagdo nos parametros do controlador POD para ambas as redes
neurais para a condi¢do de operacéo considerada, ou sgja, 0 projeto através das redes neurais €
sensivel para variacdes de carga em ambas as &reas. Este fato pode ser verificado pela andlise
dos autovalores dominantes obtidos para cada método de gjuste conforme apresentado na
Tabela5.18.

De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.18 observa-se uma grande
deterioracdo do amortecimento do modo interédrea no caso do gjuste convencional, enquanto
gue o guste pelas redes neurais fornece condicdes de operacdo mais satisfatdrias com
coeficiente de amortecimento muito préximo ao desgado. Portanto, a propriedade de
generalizagcdo das redes neurals, ou sgja, sua atuacao coerente para condi¢bes ndo usadas
durante o treinamento, é observada e realizada com sucesso.
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Tabela 5.18 — Autovalores Dominantes, oy, e ( obtidos via DMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso 3

(Variagdes de Carregamento na Area 2).

Métodos Autovalor es Dominantes on (H2) ¢ (pu)
-0,2705 + j 6,2862 (Local 1) 1,00140 0,042995
DMC -0,3132 + j 5,0915 (Local 2) 0,81187 0,061398
-0,1769 + j 3,8112 (Interarea) 0,60722 0,046371
-0,2768 + j 6,2867 (Local 1) 1,00150 0,04399
RNA-PM -0,4027 +j 5,1261 (Local 2) 0,81836 0,07833
-0,3268 + j 3,8443 (Interarea) 0,61405 0,08470
-0,2767 + j 6.2856 (Local 1) 1,00130 0,04398
RNA-AN -0,4062 + j 5.1071 (Local 2) 0,81538 0,07929
-0,3277 + j 3.8111 (Interéarea) 0,60880 0,08568

Observou-se que RNA-AN fornece resultados muito semelhantes aos da RNA-PM
para todos os casos e condi¢cdes de operacdo analisadas e, portanto, configura-se como
alternativa para o projeto de controladores ESP e POD.

5.2.6 Desempenho da RNA-AN com Padrdes de Treinamento Conflitantes para a RNA-
PM

Conforme descrito nas segOes anteriores a RNA-AN pode fornecer resultados muito
semelhantes aos da RNA-PM, entretanto redes neurais baseadas na teoria da ressonancia
adaptativa podem armazenar conhecimento de dados conflitantes e raros, conforme
apresentado na Secgdo 5.2.2. Com iss0, nesta se¢ao pretende-se apresentar a atuagao da RNA-
AN quando todos os padrdes coletados para os Casos 1 (120 padrdes), 2 (90 padrdes) e 3 (110
padrdes) sdo 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 ndo aumenta significantemente, sendo que estes continuam
sendo menores do que os apresentados para a RNA-PM com um conjunto de padrdes bem

menor.

Tabela’5.19 — Tempo (segundos) decorrido para Treinamento da RNA-AN com Todos os Padrdes.

Caso 1 Caso 2 Caso 3
1,510 0,625 0,999
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Desgla-se verificar a atuacdo da RNA-AN para as condicdes de operacéo analisadas
anteriormente. Em vista disso, a Tabela 5.20 apresenta os pardmetros obtidos para os
controladores ESP e POD considerando os Casos 1, 2 e 3 para uma diminuicdo de 10% e

100% nas cargas ativa e reativa da barra 7 respectivamente.

Tabela 5.20 — Parametros dos Controladores obtidos pela RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variagdes

de Carregamento naArea 1).

Par ametros Caso 1l Caso 2 Caso 3
Ti () 070764 | 069505 | 0,90983
T2 (9 0,20937 | 020483 | 0,083406
K (pu) 3,854 51213 | 0,00258

Os parametros obtidos para 0 Caso 1 sdo idénticos aos obtidos para o treinamento
utilizando 60 padrdes de treinamento, conforme se pode observar na Tabela 5.7 e fornece
condigdes de amortecimento idénticas. Quanto aos Casos 2 e 3 a consideracdo da totalidade
de padroes de treinamento ndo ocasiona mudanga significativa nos parametros dos
controladores.

Na Tabela 5.21 sdo apresentados os resultados obtidos com os controladores ajustados

com os parametros dados na Tabela 5.20.

Tabela5.21 — Autovalores Dominantes, mn e { obtidos via RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variagles

de Carregamento naArea 1).

Métodos Autovalores Dominantes on (H2) ¢ (pu)
-0,9430 + j 4,4373 (Local 1) 0,72200 0,20787
Caso 1 -0,2353 + j 5,6885 (Local 2) 0,90612 0,04132
-0,3955 = j 3,9571 (Interéres) 0,63293 0,09946
-0,3048 + j 6,2859 (Local 1) 1,00160 0,04843
Caso 2 -0,2491 + j 4,3747 (Local 2) 0,69739 0,05685
-0,7384 + j 3,6936 (Interarea) 0,59948 0,19605
-0,3269 + j 6,2794 (Local 1) 1,00080 0,05199
Caso 3 -0,2594 + j 5,6877 (Local 2) 0,90616 0,04555
-0,4253 + j 4,1334 (Interéarea) 0,66132 0,10236

De acordo com a Tabela 5.21 as conclusdes anteriormente obtidas para o conjunto de

treinamento reduzido s&0 reproduzidas.
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Para 0 Caso 1, como 0s parametros obtidos para este caso foram 0s mesmos obtidos
para 0 conjunto de dados de treinamento reduzido, o amortecimento obtido para o modo
interarea € 0 mesmo. Deste caso nota-se a alta influéncia do ESP no modo local 1, conforme
observado anteriormente.

O Caso 2 ndo apresenta sensibilidade as variacbes de carga na area 1, por estar
instalado em area distinta. Quanto ao Caso 3 conclui-se por sua superioridade, pois 0
amortecimento obtido para 0 modo interérea € muito préximo ao desegjado (0,1 pu) e ocorrem
minimas variagdes nas frequéncias de oscilagdo e amortecimento dos modos restantes, sendo
gue o aumento da base de dados de treinamento melhorou o amortecimento fornecido ao
modo interarea (ver Tabela 5.16).

Finalmente analisase a atuacdo da RNA-AN utilizando todos os padrbes de
treinamento para variagGes de carga na érea 2 do sistema simétrico (diminuicdo de 30% e
50% nas cargas ativa e reativa da barra 8 respectivamente). Os parametros dos controladores
obtidos para os Casos 1, 2 e 3 de analise séo apresentados na Tabela 5.22.

Tabela5.22 — Par@metros dos Controladores obtidos pela RNA-AN paraos Casos 1, 2 e 3 (Variaches

de Carregamento na Area 2).

Par ametros Caso 1l Caso 2 Caso 3
T (9 052591 | 0,44376 1,4829
T2 (9) 021345 | 021296 | 0,098361
K (pu) 7,0239 8,0997 | 0,001516

Os parémetros apresentados para o Caso 1 pouco diferem dos obtidos para o conjunto
de treinamento reduzido. Para os Casos 2 e 3, 0s parametros sdo idénticos aos obtidos
anteriormente (ver Tabela5.10 paraos Casos 1 e 2 e Tabela5.17 para o Caso 3).

Portanto, o amortecimento inserido para os Casos 2 e 3 sdo idénticos 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 utilizacdo do controlador ESP no
amortecimento do modo interarea, ou sgja, alta influéncia no modo local e baixa sensibilidade
para variacoes de carga pertencentes a area distinta.

De acordo com os resultados apresentados nesta se¢éo conclui-se que a utilizacéo de
todos os padrfes de treinamento ndo é prejudicia 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 nédo converge para todos os Casos (1, 2 e 3) analisados quando da

utilizacdo do conjunto total de dados de treinamento.

Tabela5.23 — Autovalores Dominantes, o, e { obtidos via RNA-AN para os Casos 1, 2 e 3 (Variagdes

de Carregamento naArea 2).

Métodos Autovalores Dominantes on (H2) ¢ (pu)

-1,4347 + j 4,2338 (Local 1) 0,71147 0,32095

Caso 1 -0,2845 + j 5,1741 (Local 2) 0,82473 0,05490
-0,2635 + j 3,7914 (Interarea) 0,60488 0,06933

-0,2622 + j 6.2876 (Local 1) 1,00160 0,04167

Caso 2 -0,6059 + j 4.5307 (Local 2) 0,72750 0,13257
-0,4683 + j 3.8123 (Interérea) 0,61131 0,12193

0,2795 + j 6,2848 (Local 1) 1,00120 0,04443

Caso 3 -0,4105  j 5,1095 (Local 2) 0,81582 0,08008
-0,3302 + j 3,8135 (Interéres) 0,60921 0,08627

5.3 Sistema New England

O segundo sistema utilizado para validagdo da metodologia proposta para o guste de
controladores suplementares de amortecimento € denominado “New England”. Tal sistema,
cujo diagrama unifilar € mostrado na Figura 5.3, é composto por 10 geradores, 39 barras e 46
linhas de transmissdo. Os dados completos do sistema New England estdo apresentados no

Apéndicell.

Figura 5.3 — Diagrama Unifilar do Sistema New England.
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Fonte: Furini (2011).
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De acordo com a Figura 5.3 nota-se a existéncia de duas areas distintas neste sistema,
adrea 1 refere-se ao sistema New York, sendo representado de maneira compacta pelo gerador
equivalente 10 e a &rea 2 corresponde ao sistema New England. Através da andlise dos
autovalores dominantes, apresentados na Tabela 5.24 e os respectivos valores de frequéncia
de oscilagéo e coeficiente de amortecimento obtidos para 0 caso base, nota-se que tal sistema
possui quatro modos eletromecanicos de oscilagdo instavels, sendo o Modo 9 referente a

oscilacBes interérea, enquanto os Modos 6, 7 e 8 sdo associados as oscilagdes do tipo local.

Tabela 5.24 — Autoval ores Dominantes, Frequéncias e Coeficientes de Amortecimento ().

Modo Autovalores Frequéncia (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 + | 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 interérea contribuem para a instabilidade para o caso base deste sistema. Portanto, tanto
controladores do tipo ESP como POD acoplado ao dispositivo FACTS UPFC, serdo utilizados
de maneira coordenada visando o amortecimento de todos os modos instéveis, para conduzir o
sistera a estabilidade.

5.3.1 Deter minagao da Quantidade e L ocaliza¢&o dos Controladores ESP e POD

Utilizando o mesmo procedimento aplicado ao sistema de duas &reas, é possivel
determinar as provaveis e melhores localizagdes para os controladores através do método dos
residuos. Desta forma, apresenta-se na Tabela 5.25 0 médulo dos residuos associados aos
modos de oscilaco do tipo local instaveis (Modos 6-8) e as possiveis localizagbes dos ESPs,

ou sgja, todos os geradores do sistema, com excecdo do gerador 10 que representa de maneira
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equivalente o sistema New York.

Tabela5.25 — M 6dulo dos Residuos Associados aos ESP e aos Modos Locais Instavels.

Residuos (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 a instalacdo do ESP no gerador 9 sdo obtidos os
mais significantes valores de residuos associados a todos 0os modos locais instaveis e,
portanto, o gerador 9 ser& equipado com um ESP.

Utilizando um procedimento semelhante ao realizado para o ESP é possivel obter o
maodul o dos residuos associados as possiveis localizagbes do UPFC equipado com controlador
POD no sistema de transmissdo de acordo com o apresentado na Tabela 5.26 (todas as linhas
de transmissdo foram analisadas, entretanto, somente os quatro maiores valores de médulo

dos residuos sdo apresentados).

Tabela’5.26 — M6dulo dos Residuos Associados as Possiveis Localizagdes do UPFC-POD.

Linhas de 30-10 30-31 38-10 37-38
Transmissao
Residuos 7.9427 7.3725 4,385 2.6041

De acordo com a Tabela 5.26 as linhas de transmisséo entre as barras 30-10 e 30-31
possuem valores proximos para os residuos, entretanto, € possivel obter maior amortecimento
através da instalagcdo do conjunto UPFC-POD na LT 30-31. Este fato ocorre devido a
proximidade de um zero da FTMA do controlador ao modo de oscilaggo de interesse no caso
da LT 30-10, atraindo-o e dificultando seu deslocamento para o semiplano esquerdo do plano
complexo [71,72]. Parailustrar este fato considere as distancias entre o zero (z) e o polo (A)

de interesse para as possiveis localizagcdes do UPFC-POD consideradas na Tabela 5.26.
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Tabela5.27 — Distancia entre Polo e Zero daFTMA do Controlador POD.

TL'”ha.Sd? 30-10 30-31 38-10 37-38
rasmissao
2] 0.2550 05310 0.2290 05320

Nota-se da Tabela 5.27 que a distancia entre o zero e o polo da FTMA do controlador
POD é o dobro paraa LT 30-31 em relacdo a LT 30-10. Este fato pode ser verificado através

da Figura 5.4, que apresenta a localizagdo do polo de interesse e 0 zero da FTMA do POD de

acordo com avariagdo do ganho (Kpop) do controlador.

Figura 5.4 — Localizagéo do Polo de Interesse e do Zero Associados as I nstalagdo do UPFC-POD nas
LTs30-10 e 30-31.

a) Localizacdo do Polo e o Zero para Instalagéo do UPFC-POD na LT 30-10.
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b) Localizag&o do Polo e 0 Zero paralnstalagdo 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 paraa LT 30-31 ocorre uma maior separacao entre 0 zero e
0 polo deinteresse e, devido a este fato, o deslocamento do polo de interesse para 0 semiplano
esguerdo do plano complexo é facilitado. Portanto, a LT 30-31 ser& adotada como localizacéo
para instalagdo do UPFC equipado com POD. E vélido observar que, de acordo com a Tabela
5.7, aLT 37-38 possui a mesma distancia que a LT 30-31 o que favorece a introducéo de
amortecimento. Entretanto, a LT 30-31 possui maior valor de residuo (ver Tabela 5.26)
exigindo menor valor de ganho estédtico para o mesmo coeficiente de amortecimento
requerido.

Desta forma, 0 processo de selecdo da localizagdo dos controladores é concluido,
sendo proposta aincluséo do ESP no Gerador 9 e do dispositivo FACTS UPFC equipado com
POD na LT 30-31 e assim, procede-se a coleta de dados para futuro treinamento das redes

neurais artificiais utilizadas neste trabal ho.

5.3.2 Coleta de Dados para Treinamento das Redes Neurais Artificiais

No caso do sistema New England a potencialidade do algoritmo DMC sera utilizada,
pois 0 gjuste dos parametros dos controladores serd realizado de maneira coordenada para
todos os padrdes de treinamento das redes neurais artificiais. Desta forma, as saidas desejadas
de ambas as redes neurais seréo a constante de tempo T; 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 andlise. E importante ressaltar que devido & pequena variacdo no valor da
constante de tempo T, nas diversas condi¢des de operagdo, seu valor foi considerado
constante.

As entradas das redes neurais artificiais foram definidas adotando o mesmo
procedimento do sistema de duas areas, ou sgja, foram adotadas aguelas variaveis que
possuiam maior sensibilidade a variagdo do carregamento do sistema. Observou-se que as
variagOes poténcia ativa fornecida pelo Gerador 2 (4Pg;), 0 qual esté conectado a barra slack
do sistema e as variagdes do fluxo de poténcia ativa entre as barras 30-10 (4P30 10) S0
sensiveis as variagOes de carregamento e, portanto, sdo utilizadas como entradas para ambas
asredes neurais.

Na Figura 5.5 é apresentada de maneira esquematica a proposta de comparagdo entre
as atuacOes das redes neurais RNA-PM e RNA-AN no projeto coordenado dos controladores
ESP e POD. Em vista disso, na Figura 5.5 séo apresentadas as entradas (4Pg, € 4AP3; 10) € as

saidas das RNAs (T, e k para os controladores ESP €/ou POD), os sinais de entrada para os
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controladores ESP (4wg ) € POD (4P3 31) € a realimentacdo de seus sinais suplementares de

amortecimento (4Vs) ao Sistema Elétrico de Poténcia.

Figura 5.5 — Representacéo Esquematica do Fluxo de Sinais Envolvidos na Proposta de Comparagéo
da Atuacgéo das Redes Neurais RNA-PM e RNA-AN.

:: > Sistema Elétrico de Poténcia

APGZ AP3010
RNA-PM RNA-AN
AVSES3
AV P ESP (T:, K) Aw,
POD (Tl ! K) Apsosl
ESP + POD ESP + POD
] RNA-PM X RNA-AN <,I:

Fonte: Furini (2011).

Durante a coleta dos padrbes de treinamento, foram considerados aumentos e
diminuicdes tanto nas cargas ativas como reativas do sistema, totalizando 111 padrdes
inicialmente coletados. Entretanto, para a utilizacdo da RNA-PM fez-se necessaria a selecéo
dos dados coletados para evitar conflitos, conforme apresentado anteriormente para o sistema
de duas éress. E importante ressaltar que para a devida comparagio entre as atuaces das
redes neurais 0 mesmo conjunto de padrdes de treinamento foi aplicado a ambas as redes

neurais, em vista disso, 53 padrdes foram utilizados.

5.3.3 Definicéo da Estrutura e Parametr os das Redes Neurais Artificiais

A seguir sdo apresentados os procedimentos para definicdo da estrutura e dos
parametros de cada rede neural.
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5.3.3.1 RNA-PM

Conforme descrito anteriormente a eficaz atuacdo da RNA-PM é extremamente
dependente da estrutura adotada, paréametros e pesos iniciais adotados durante o processo de
treinamento. Assim, devem ser realizados diversos testes empiricos para a obtencdo de
melhores combinagdes entre estrutura, parametros e pesos iniciais. Para 0 sistema New
England adotou-se 4 camadas de neurdnios, uma camada de entrada com dois neurénios, duas
camadas escondidas com seis neurénios cada e uma camada de saida com 4 neurénios. Para
todos os casos de andlise utilizou-se taxa de treinamento () de 0,6, termo momentum (5) de

0,8, tolerancia (¢) de 10°° 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 ndo necessita ser
definida empiricamente pelo usuério, onde somente 0 nimero de neurdnios da camada F, €
definido de acordo com o nimero de padrfes de entrada, pois estes neurbnios representam o
nimero de possiveis categorias criadas durante o processo de treinamento da RNA-AN.
Portanto, para o sistema New England a camada F, tera 53 neurdnios.

Neste trabalho € exigido da RNA-AN uma grande diferenciacdo dos padrfes de
treinamento coletados, pois estes representam pontos de operagdo distintos. Para garantir esta
caracteristica sdo definidos altos valores para os parametros de vigilancia (pa = 0.9; pp = 1; €

pap = 0.95), com parametro de escolha (y = 0,1) e treinamento répido (z = 1).

5.3.4 Analise do Desempenho das RNAs no Projeto Coor denado de ESP e POD

Na Tabela 5.28 sdo apresentados os interval os de tempo decorridos para o treinamento

de ambas as redes neurais.

Tabela5.28 — 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 a RNA-PM. Considerando o Caso Base, 0s
pardmetros dos controladores, gjustados de maneira coordenada, sdo obtidos através da
aplicacdo do método convencional (DMC) e de ambas as RNAS, e sdo representados na
Tabela5.29.

Tabela 5.29 — Parametros dos Controladores obtidos pelo DM C e Redes Neurais para 0 Caso Base.
ESP no Gerador 9 UPFC-POD na LT 30-31

Par ametr os

DMC | RNA-PM | RNA-AN | DMC | RNA-PM | RNA-AN
Ti(9) 0,32156 | 0,31277 | 0,32156 | 1,5385 | 1,5885 1,5385

T2 (9) 0,09551 | 0,09551 | 0,09551 | 0,10053 | 0,10053 | 0,10053
K (pu) 44681 | 46253 | 44681 |0,001319 | 0,001302 | 0,001319

A andlise dos dados apresentados na Tabela 5.29 permite observar que existe uma
diferenca muito pequena entre os dados obtidos via RNA-PM e os obtidos pelo método
convencional DMC. Este fato ja era esperado, pois para 0 caso base as redes neurais devem
fornecer valores de parametros muito proximos ou idénticos aos do método convencional.
Nota-se que, os dados obtidos pela RNA-AN sdo idénticos aos obtidos pelo DMC, o que é
uma caracteristica positiva, pois a classificacdo realizada pela RNA-AN ¢ a classe relacionada
ao Caso Base. Todavia, isto pode ser evidenciado pelos autoval ores dominantes obtidos para
0 Caso Base devido instalagéo do ESP no gerador 9, do conjunto UPFC-POD na LT 30-31,
cujos parametros foram obtidos através do DMC, RNA-PM e RNA-AN, de acordo com a
Tabela5.30.

Os autovalores apresentados na Tabela 5.30 correspondem aos modos locais
anteriormente instéavels, os demais autovalores ndo sdo afetados apds a inclusdo dos
controladores e, portanto, ndo serdo incluidos nas demais tabel as.

Nota-se dos dados apresentados na Tabela 5.30, que tanto o méodo DMC quanto as
redes neurais proporcionam comportamentos dinamicos semelhantes, pois, a condicdo de
operacdo corresponde ao Caso Base. Além disso, nota-se que os Modos 7 e 9 foram
devidamente alocados, pois o coeficiente de amortecimento € muito proximo a 0,1 pu, tanto

pela utilizagdo do DM C quanto pelas redes neurais.
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Tabela5.30 - Autovalores Dominantes, w, e { obtidosviaDMC, RNA-PM e RNA-AN para o Caso
Base.

Métodos Modo | AutovaloresDominantes | wn (H2) ¢ (pu)
6 -0,02632 + j 6,0202 0,95816 0,00437
DMC 7 -0,59126 + j 5,8845 0,94126 0,09997
8 -0,14018 + | 6,4885 1,03290 0,02159
9 -0,3592 + j 3,5222 0,56348 0,10146
6 -0,026863 * j 6,0196 0,95807 0,004462
RNA-PM 7 -0,59552 £ j 5,9120 0,94569 | 0,10022
8 -0,14037 + | 6,4887 1,0330 0,02163
9 -0,38476 + j 3,5281 0,56484 0,10841
6 -0,02632 + j 6,0202 0,95816 0,00437
RNAAN 7 -0,59126 + | 5,8845 094126 | 0,00997
8 -0,14018 + j 6,4885 1,03290 0,02159
9 -0,3592 + j 3,5222 0,56348 0,10146

Entretanto, o grande diferencial das redes neurais é sua atuacdo para condi¢cdes ndo
previstas no processo de treinamento, ou seja, sua capacidade de generalizagdo. Para isso
considere uma diminuicdo simultanea de 30% na carga ativa da barra 10, 50% na carga
reativa da barra 10 e 5% na carga ativa da barra 32. Os parametros dos controladores obtidos
através das redes neurais sdo apresentados na Tabela 5.31 e € importante lembrar que os
par@metros dos controladores gjustados pelo método DMC ndo sdo modificados para
condicdes de operacéo distintas do Caso Base, pois esta metodologia ndo permite posteriores

gjustes on-line.

Tabela 5.31 — Parémetros dos Controladores para Condicdo de Operagéo Distinta do Caso Base.

. ESP no Gerador 9 UPFC-POD nalLT 30-31
Par ametros
RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-NA
T (9 0,29193 0,29196 1,0033 1,0418
T2 (9 0,09551 0,09551 0,10053 0,10053
K (pu) 5,0669 5,0670 0,0093253 0,0090284

Notase da Tabela 531 que o ponto de operacdo considerado modifica
significantemente os valores dos parametros dos controladores, sugerindo que nesta condi¢do

0 guste convencional, feito para um unico ponto de operacdo, pode ser ndo eficiente. Desta
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forma, para verificar a atuacdo das RNAsS no guste coordenado dos parametros dos
controladores, considere a Tabela 5.32, na qual sdo apresentados o0s autovalores dominantes

obtidos ap6s a inclusdo dos controladores cujos parametros constam da Tabela 5.31.

Tabela 5.32 — Autoval ores Dominantes — Condic&o de Operacdo Distinta do Caso Base.

Métodos Modo | AutovaloresDominantes | oy (H2) ¢ (pu)
6 0,0008185 + j 5,8355 0,92874 -0,000141
DMC 7 -0,55604 + j 5,8554 0,93610 0,094537
8 -0,11757 +j 6,3336 1,0082 0,01856
9 -0,13226 + j 3,6808 0,5862 0,035909
6 -0,0040962 + | 5,8401 0,92948 0,00071
RNAPM 7 -0,58792 £ j 5,8780 0,94018 | 0,09524
8 -0,10638 + j 6,3529 1,0112 0,016743
9 -0,35877 + ) 3,7357 0,5973 0,095597
6 -0,004332 £ j 5,8403 0,92951 0,00074
RNAAN 7 -0,58979 ¢ j 5,8750 093974 | 0,09988
8 -0,10571 +j 6,3535 1,0113 0,01663
9 -0,37425 + | 3,7368 0,59771 0,099654

Conclui-se da Tabela 5.32 que os controladores gjustados pelo método convencional
ndo sdo capazes de manter a estabilidade do sistema, pois a parte real do par complexo
associado a0 Modo 6 torna-se positiva caracterizando um sistema instavel. Este fato ndo
ocorre pelo gjuste via RNAs. Além disso, em se tratando do Modo 9 de oscilacdo, observa-se
gue seu amortecimento se deteriora e torna-se muito baixo quando comparado com o
amortecimento desgjado. Diferentemente, quando o gjuste dos controladores € realizado via

RNAs o0os Modos 7 e 9 sdo eficazmente alocados.

5.3.5 Desempenho da RNA-AN com padrdes de treinamento conflitantes para a RNA-
PM

Como afirmado para o sistema de duas areas e pel 0s mesmos motivos, deve-se realizar
uma selecdo de dados conflitantes (com sua posterior retirada) para o uso da RNA-PM.
Entretanto, para a RNA-AN esta selecdo ndo é necessaria, 0 que caracteriza outra vantagem
da utilizacdo desta RNA. Adotando um procedimento semelhante ao realizado para o sistema

de duas éareas € proposta a andlise do desempenho da RNA-AN com todos os padrdes de
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treinamento (111 padrbes). Dos resultados obtidos observa-se que o tempo de processamento
da RNA-AN para a quantidade total de padrdes aumentou. Entretanto, ainda é muito inferior
ao da RNA-PM, mesmo esta trabalhando com a quantidade de padrbes reduzidos. O tempo
decorrido para o treinamento da RNA-AN foi de 1,8750 (s). E vdlido enfatizar que o
algoritmo de treinamento da RNA-PM ndo converge para 0 conjunto total de padrdes de
treinamento.

Considerando o Caso Base, os valores obtidos pela RNA-AN para os parametros dos
controladores foram idénticos aos valores obtidos para a quantidade de padrdes reduzidos e
s80 apresentados novamente na Tabela 5.33. Consequentemente os autovalores dominantes
obtidos também s&o idénticos aos apresentados na Tabela 5.30, mas serdo reproduzidos para
facilidade de leiturana Tabela 5.34.

Tabela 5.33 — Par@metros dos Controladores obtidos pelo DMC e RNA-AN para o Caso Base.

. ESP do Gerador 9 UPFC-POD na LT 30-31
Par ametr os
DMC | RNA-PM | RNA-AN | DMC | RNA-PM | RNA-AN
Ti(9) 0,32156 - 0,32156 | 1,5385 - 1,5385
T2 (9) 0,09551 - 0,09551 | 0,10053 - 0,10053
K (pu) 4,4681 - 44681 | 0,001319 - 0,001319

Tabela 5.34 — Autoval ores Dominantes obtidos para o Caso Base Considerando Padrfes Conflitantes

paraa RNA-PM.
Métodos Modo | AutovaloresDominantes | wn (H2) ¢ (pu)
6 -0,02632 + j 6,0202 0,95816 0,00437
DMCe 7 -0,59126 + j 5,8845 0,94126 0,09997
RNA-NA 8 -0,14018 + j 6,4885 1,03290 0,02159
9 -0,3592 + j 3,5222 0,56348 0,10146

Para a condicdo de operacdo distinta do Caso Base, a qual foi analisada na secéo
anterior (diminuicdo simultanea 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 parémetros dos
controladores pela RNA-AN, considerando todos os padrdes de treinamento, foram idénticos
aos obtidos para a quantidade de padrdes reduzida e sdo apresentados novamente na Tabela
5.35.
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Tabela 5.35 — Parédmetros dos Controladores para Condicdo de Operagdo Distinta do Caso Base.

~ ESP no Gerador 9 UPFC-POD naLT 30-31
Par ametros
RNA-PM RNA-AN RNA-PM RNA-AN
T1(9) - 0,29196 - 1,0418
T2 (9) - 0,09551 - 0,10053
K (pu) - 5,0670 - 0,0090284

E evidente que os autovalores dominantes obtidos também sero os mesmos obtidos

para a quantidade de padrdes reduzidos. Desta forma, sdo apresentados na Tabela 5.36.

Tabela 5.36 — Autoval ores Dominantes — Condi¢&o de Operagdo Distinta do Caso Base.

Métodos Modo | AutovaloresDominantes | on (H2) ¢ (pu)
6 0,0008185 + j 5,8355 0,92874 -0,000141
DMC 7 -0,55604 + j 5,8554 0,93610 0,094537
8 -0,11757 +j 6,3336 1,0082 0,01856
9 -0,13226 + j 3,6808 0,5862 0,035909
6 -0,004332 £ j 5,8403 0,92951 0,00074
RNAAN 7 -0,58979 ¢ j 5,8750 093974 | 0,09988
8 -0,10571 +j 6,3535 1,0113 0,01663
9 -0,37425 + | 3,7368 0,59771 0,099654

De acordo com os resultados nota-se que a utilizagdo do conjunto total de padrdes de
treinamento ndo afetou o desempenho da RNA-AN. Desta forma, a etapa de selecdo de
padrdes conflitantes pode ser eliminada, 0 que € um aspecto vantgjoso da RNA-AN quanto
comparada a RNA-PM.

5.4 Conclusdes

O principa objetivo deste trabalho foi o de anadlisar a possibilidade de utilizagdo da
rede neural artificial ARTMAP nebulosa no projeto de controladores suplementares de
amortecimento, ESP e UPFC-POD.

Inicialmente, para definicéo dos locais para instalacéo dos controladores ESP e POD,
uma andlise dos residuos da FTMA foi realizada, sendo que para o caso do POD uma andlise

sobre a separagéo entre polos e zeros da FTMA foi considerada.
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Através dos resultados apresentados concluiu-se que € possivel fornecer
amortecimento as oscilagdes eletromecanicas de maneira eficiente e satisfatoria através da
utilizac&o das redes neurais aqui apresentadas, uma vez que, para todos os casos estudados e
para todas as condicdes de operacdo observou-se sua generalizacéo, fornecendo condigdes de
operacdo mais satisfatérias que a fornecida pelo gjuste convencional.

Além disso, observou-se a dependéncia dos controladores locais quanto a localizagcdo
das variagbes de carregamento, e sua ata influencia nos modos locais de oscilagéo,
caracterizando fatores limitantes na escolha de controladores suplementares locais para
amortecimento de modos do tipo interarea. Dos resultados apresentados conclui-se que esta
dependéncia ndo € ocasionada pelo método utilizado para o guste, pois tanto no método
convencional quanto na utilizacdo das redes neurais observou-se 0 mesmo comportamento.
Tal fato é explicado pela localizagdo, sinal de entrada utilizado e forma de atuacéo 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 atuacdo pode ser melhorada com a inclusdo de
novos dados de treinamento. Com isso apresentou-se uma alternativa mais rapida e mais
estavel quanto ao processo de treinamento em relacdo a RNA-PM, normalmente utilizada no

ajuste de estabilizadores suplementares.
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6. Conclusodes Finais e Trabalhos Futuros

O principal objetivo deste trabalho foi a analise da atuacdo de técnicas inteligentes,
especificamente as redes neurais artificiais (RNASs), no projeto de controladores
suplementares de amortecimento de oscilagdes eletromecanicas em sistemas elétricos de
poténcia. Para isso, uma analise sistematica de todas as etapas envolvidas no projeto de
controladores suplementares de amortecimento foi desenvolvida, ou seja, desde a
determinacdo dos modos oscilatorios criticos, seguido pelo ajuste individual e coordenado até
a geracgéo de padrdes de treinamento e verificacdo da atuacdo das RNAs.

Em relacdo a alocacdo e ajuste individual dos controladores, concluiu-se que o método
dos residuos € uma importante ferramenta utilizada para a alocacdo e projeto individual de
controladores suplementares de amortecimento. Entretanto, dos resultados e analises
realizadas verificou-se a necessidade da analise dos residuos e zeros da FTMA para garantir a
operacdo satisfatoria dos controladores com coeficientes de amortecimento muito proximos
aos desejados.

A aplicacdo conjunta do Modelo de Sensibilidade de Poténcia com o método de ajuste
coordenado Decentralized Modal Control (DMC) permitiu a utilizacdo e analise de sinais
algébricos, disponiveis localmente e com alta observabilidade dos modos oscilatérios de
interesse para a entrada dos controladores. Desta forma, a geracdo de padrdes de treinamento
para as RNAs foi realizada.

Duas RNAs foram utilizadas na resolucdo do problema da estabilidade dindmica, 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 aplicacdo foi
comparada a RNA Perceptron Multicamadas (o coeficiente de amortecimento obtido pelo
método DMC para os modos oscilatdrios de interesse, tornou-se um indice de eficiéncia para
a verificacdo de atuacao das RNAS).

Ambas as RNAs foram utilizadas para o ajuste individual e coordenado dos
parametros dos controladores ESP e POD (acoplado ao dispositivo UPFC). De acordo com 0s
resultados apresentados concluiu-se que os controladores ajustados via RNAs forneceram
resultados mais satisfatorios para condicGes de operagdo distintas do caso base quando
comparados com os controladores que utilizam métodos convencionais de ajuste.

A analise comparativa da atuacdo 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 aplicagdo 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 a RNA
Perceptron Multicamadas. Dentre as vantagens podem ser destacadas a convergéncia rapida e
garantida, os valores iniciais fixos para 0s pesos sinapticos, a estrutura fixa, a eliminacdo do
problema de minimos locais e a possivel utilizacdo de padrGes de treinamento de rara
ocorréncia ou conflitantes entre si. Desta forma, apresentou-se uma forma alternativa para o
projeto de controladores suplementares de amortecimento em relacdo a vasta aplicacdo da

RNA Perceptron Multicamadas para este fim.

Sugestbes 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
aplicacdo da RNA ARTMAP nebulosa para o ajuste de varios controladores em sistemas de
grande porte, devera ser analisada.

De acordo com os resultados apresentados concluiu-se que a utilizacdo das RNAs
Perceptron Multicamadas e ARTMAP nebulosa no projeto de controladores suplementares
fornece condicdes de operacdo satisfatorias. Entretanto, a aplicacdo de outras técnicas, as
quais utilizam sistemas inteligentes, tais como logica nebulosa, algoritmos genéticos e a
combinacdo RNA - Légica Nebulosa é um grande campo de estudo para 0s pesquisadores da
area.

As anélises aqui apresentadas se referem a sistemas lineares, ou seja, andlises para
condicdes de operacdo nas quais o comportamento dindmico pode ser matematicamente
representado por equacdes diferenciais e algébricas lineares. Entretanto, sabe-se que o
comportamento de sistemas elétricos de poténcia é descrito por equagdes ndo lineares e 0
estudo da atuacdo dos controladores suplementares de amortecimento podera ser realizado em
um ambiente ndo linear. Desta forma, a aplicacdo de RNAs no mapeamento do processo de
ajuste de parametros de controladores em um ambiente ndo linear também podera ser topico

de interesse para estudos futuros.
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Apéndice I. Coeficientes do Modelo de Injecao de Poténcia do
UPFC

Neste apéndice sdo mostrados os coeficientes lineares do Modelo de Injecdo de
Poténcia do UPFC obtidos a partir do conjunto de equactes (3.15), deduzidas no Capitulo 3.
O modelo possui coeficientes ativos e reativos para as barras inicial e final de instalacéo do
UPFC, conforme descrito a seguir.

A.l1.1 - Barra Inicial de Instalagdo — Coeficientes Ativos

AR, = Al 40, + A2 AV, + A3, AV, + Al AV, + AS AV, + A6 i (A.lLD)

_oR_ 1 2 Vi ViV COS(0yr,)
AlUi_ o6, - "N km {ZrVk kaseny{vkzi-vrﬁ-zvkvmcos(ekm):|+

km

(A.l.1.9)
Vz2-V\V, cos(@d
+rVka [kaCOS(Hkm+ V)'I' kasen(gkm+ y)]{vkz_kl\(/ 2_k2\;|lv C(Ogn(]e)k ):|}
P, 1
A2,=—*%= V, R -12rV.2R -
Ui O’)Vk lem+xfm {r k km COS)) { r k kmseny (A I 1b)
V. sen(d o
1V, V, [X ., 0050, 7R, 5en (0,,+ V)]}{V ey 2T2V\5 kn(;gs(e J}
k m k¥'m km
oP, 1
A3yi= ﬁl/:1 - Rz +X 2, {I‘Vk[X km SEN (ekm+ 7)'ka cos (ka-" V)H{erszkmsenV"'
(A.l.1.0)

V 0
1V, Vo [X 1 008 (Bt 7 Ry 58N (0 + V)]}{Vkuv 2.k28\e/r:\(/ kr&zs ©, )}}

5Pk 1 1 2 2 2 2

= 2V VE+ Ve )+2rv. V, CoSy+ 2rv_V, seny —
v, (RE#XE) (V§+V§){ RV Ve ) 20V 7Ry 0087+ 20V R 52y
- rVka [qukm COS(Hkm-l_ y)+vq kasen(gkm+ y)_vpkasen(ekm+ J))-l_vp ka COS(ka‘F y)]}
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oR _ 1 1 2 \,2 2 _ 2
o, = (szerszmj (vf) N vé){ 2v, R, (vp +V, )+ 2rv V'R, cosy — 2rv V'R, seny +

+ r.Vka [Vq x kmsen(ekm-'- )’)‘Vq ka COS(Hkm-'- V) + Vp x km Cos(ekm-'- V)"' Vp kasen(ekm-'- Y )]}

AS,;=

(A.l.le)
A6Ui=5—/_3k=o (A.LLf)
al,
A.l1.2 — Barra Inicial de Instalacdo — Coeficientes Reativos
AQ, = Rly, 40, + R2,; AV, + R3,; AV, + Ré, AV, + RS, AV, + R6, i, (A.l.2)
aQ 1 V2-V,V, cog b,
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A.1.3 — Barra Final de Instalacdo — Coeficientes Ativos

AR, = Al A0, + A2 AV, + A3y AV, + Ady AV, + A5 AV, + ABy, i, (A.l.3)
ALy =Tz VWV x  cog(, 4 71 Rysen(Ot 7) YN 080 )_| (a1 3.)
"og,, RE+X2 LTI VAV, cog6,,,) o
R, _ VV V,sen(6,,)
A2, =—Mm=__km X 0 - 0 = A.l.3b
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P -rV
A3 = 5|/: = Rfm+)z 7 { | XN (Ot 7+ Ry COS[ Ot 7] +
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q

A.l1.4 — Barra Final de Instalagdo — Coeficientes Reativos

A4Q, = Rl 40, + R2 AV, + R3 s AV, + R4 AV, + RS AV, + RE; 4, (A.l.9)
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I~ N AYA V&V, cog 6., )
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Apéndice 1. Dados dos Sistemas Multimaquinas Utilizados

A.11.1 — Sistema de Duas Areas

O diagrama unifilar do sistema simétrico de duas areas é dado pela Figura A.ll.1. Os
dados aqui reproduzidos nas Tabelas A.Il.1 a A.11.4, para esse sistema podem ser encontrados
em [94].

Figura A.11.1 - Sistema Multimaquinas de Duas Areas.

6 7 8 9
1 5 10 4

G]: | ‘©—|——6>G4
lL

2 Ls 8 3
G, Area 1 Area 2 Gs
Fonte: Furini (2011).
Tabela A.11.1 — Dados das Maquinas Geradoras.
Gl G2 G3 G4
X’q (pu) 0,033 0,033 0,033 0,033
Xq (pU) 0,19 0,19 0,19 0,19
Xq (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.11.2 — Dados do Regulador Automatico de Tensao.
Variavel Gl 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.11.3 — Dados das Linhas de Transmissao.

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.11.4 — Dados do Ponto de Operacéo Inicial - Caso Base.

Barra V (pu) | Ang. (graus) | Pc(MW) | Qs (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.11.2 — Sistema New England

O diagrama unifilar do sistema New England é dado pela Figura A.11.2. Os dados aqui

reproduzidos nas Tabelas A.11.5 a A.l1.7, para esse sistema podem ser encontrados em [76].

Figura A.I1.2 — Diagrama Unifilar do Sistema New England.

Savbema New Yook |

Sryteina New England

Auea | i Asea 2
)
N C) Qe e :‘
i —El—m s i ey b
E ; i o E I-_EE.IJU
Lk wgle: T o S Wiy~ w
€015 ey e s e i o S, SO )
A DT N N T
I § =l Ui Mg )
; s (04)
| &)
Fonte: Furini (2011).
Tabela A.11.5 — Dados das Maquinas Geradoras e dos Reguladores Automaticos de Tensao.
Gerador | X’q (pu) | Xq (pu) | Xa(pu) | H(s) | D(pu) | T'ao (s) | Kr(pu) | Tr(s)
Gl 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 54 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 5,66 40 0,02
G8 0,057 0,28 0,29 24,3 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.11.6 — Dados das Linhas de Transmisséo.

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.11.7 — Dados do Ponto de Operacéo Inicial- Caso Base.

Barra V (pu) | Ang. (graus) | Pc (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 51 650 229,5 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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