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RESUMO

ZUKOVSKI, Felipe. Estimacao de fasores e frequéncia para aplicacdo em PMU de
baixo custo. 2011. 65 f. Trabalho de Concluséo de Curso — Curso de Engenharia
Elétrica do Departamento de Elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Pato Branco, 2014.

Este trabalho de conclusdo de curso apresenta uma andlise dos algoritmos de
estimacéao de fasores e frequéncia com énfase na aplicabilidade em uma Unidade de
Medicao Fasorial (PMU). Sao apresentados os conceitos de Sistemas de Medicéo
Fasorial Sincronizada e os blocos que a compde. No trabalho, também sé&o
apresentadas e discutidas metodologias para estimacao de fasores e frequéncia a
fim de verificar o0 método mais viavel para implementacdo em PMU. Também sé&o
realizadas simulagcbes em ambiente computacional e testes praticos em
microcontrolador. Entdo os resultados sdo apresentados, comparados e discutidos
tendo ao final um método para estimacéo de fasores e frequéncia.

Palavras-chave: Estimacao de fasores, estimacédo de frequéncia, medicdo fasorial,
PMU



ABSTRACT

ZUKOVSKI, Felipe. Phasor and frequency estimation for application in low cost PMU.
2011. 65 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Engenharia Elétrica do
Departamento de Elétrica, Universidade Tecnologica Federal do Parana.
PatoBranco, 2014.

This work presents an analysis of estimation algorithms forphasor and frequency with
emphasis on the applicability in a Phasor Measurement Unit (PMU). The concepts of
Synchronized phasor measurement systems and the blocks that compose it are
presented. In this work it is also presented and discussed methodologies for
estimating phasors and frequency in order to ascertain the most feasible method for
implementation in PMU. Computational simulations and practical testusing a
microcontroller are also performed. Then the results are compared and discussed
with the choose of a method for phasor estimation and frequency.

Keywords: Phasor estimation, frequency estimation, phasor measurement, PMU



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Esquema Geral SMFES ... 14
Figura 2: Representagao FaSOrial ... 16
Figura 3: Convencéo para representacao de SinCrofasores...........cccccceuennnnnnnnnnnnns 17
Figura 4: Estrutura basica de uma PMU. ... 18
Figura 5: Concentrador de dados faSOralsS. ............uuuuummmmmimmiiii e 19
Figura 6: Estrutura basica de um AIgoritmo GEeNEtICO ..........oevuvvviiieiieeeeeiiiiiiieeeann 22
Figura 7: Diagrama de BIocoS dO g-PLL ... 37
Figura 8: Sinal de ENrada............uuuuiiiii e 42
Figura 9: Resultado para simulagéo com FK linear...........ccccoooiiiiiiiie 42
Figura 10: Resultados da simulagédo com FK linear para variacao de frequéncia no

£ 1 = LN 07T [ o [o T 43
Figura 11: Sinal de entrada de 0SCIlOgrafia ... 44
Figura 12: Estimagé&o do fasor e residuos com filtro de Kalman linear...................... 45
Figura 13: Sinal de entrada de 0SCIlOgrafia ... 46
Figura 14: Sinal estimado e residuos da estimag&o por Kalman linear..................... 46
Figura 15: Sinal e frequéncia estimados com FKCE ...........ccccoooiiiiiiiiis 47
Figura 16: Sinal e frequéncia estimados com FKCE a partir de sinal com variacao de
L0 U= o - USRS 48
Figura 17: Estimacéo do sinal e frequéncia com FKCE a patrtir de sinal de

[0S Tox | (oo = = L 49
Figura 18: Estimacéo do sinal e frequéncia com FKCE a patrtir de sinal de
oscilografia com alta variacéo de frequéncia e amplitude ...........c.coooevvveveiiiiiineeeeenn. 49
Figura 19: Frequéncia Estimada para sinal com frequéncia constante ..................... 51
Figura 20: Frequéncia estimada com sinal com variacado de frequéncia................... 52
Figura 21: Estimacéo de frequéncia por PLL com sinal de oscilografia de frequéncia
(070] 1] =101 (PP PUPPPTTRRRPPRI 53
Figura 22: Frequéncia estimada por PLL de um sinal de oscilografia com alta
VariaGao de frEQUENCIA .........ccoieeiiiiiii e e e e e et e e e e e e e eeeaenan 53
Figura 23: Microcontrolador Piccolo controlSticK............ccceovvieiiiiiiiiiiieeeeeen, 55

Figura 24: Fase do Sinal de entrada ............cccoooieeeiiiiiiiiiiii e 57



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: TVE da estimagéao fasorial utilizando filtro de Kalman Linear com sinal

£ =] 1] o = 43
Tabela 2: TVE da estimagéao fasorial utilizando filtro de Kalman Linear com sinal
senoidal com variaGao de frEQUENCIA .........cevvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 44
Tabela 3: Resultado da estimacé&o de frequéncia por FCKE a partir de sinal com
VariaGao 0 fTEQUENCIA ... .uuuutiiiiiiiiiiiiiiie s 47
Tabela 4: Resultado da estimacéo de frequéncia por FCKE para sinal com variagao
(o[ 1 (=T o [U]=] o (ol - U PP PPPPPPPPPPPP 48
Tabela 5: Resultado da estimacgéo de frequéncia por FKCE para sinal de oscilografia
.................................................................................................................................. 50
Tabela 6: Resultado da estimagéo de frequéncia por PLL ............cevvvveviiiiieiieieeeennnne. 51
Tabela 7: Resultado da estimacéo de frequéncia por PLL com variacao de
LLEZT0 U L=] ot = DO PP PP PPPPPPPPPPP 52
Tabela 8: Resultado da estimagao de frequéncia Por PLL ...........ccuvvvveiiiieiiieeiieeennnne. 58

Tabela 9: Resultado da estimagéao fasorial pelo FK linear............cccvvvvviiiiiiiiiiiinnnnnne. 58



SUMARIO

1. INTRODUGAO ..ottt ettt aeeaennans 11
1.1 CONTEXTUALIZAC}AO E JUSTIFICATIVA. ..o 11
1.2 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS .....cvoiieeeiteceeceeeee e 12
1.3 ESTRUTURA DO TEXTO ..ttt ettt e e 13
2. DESENVOLVIMENTO TEORICO.........ccoiieeieeeece e 14
2.1 SISTEMAS DE MEDICAO FASORIAL SINCRONIZADA ... 14
2.1.1 Fasores Sincronizados 0u SINCrOfaSOres .........cooovveviiiiiiiiiiieeeee 15
2.1.2 Unidade de MediGao Fasorial...........cooooeiiiiiiiiei 17
2.1.3 Concentrador de Dad0os FaSOraiS ........ccoouiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 18
2.1.4 A norma padréao para medigOes fasoriaiS ..........cooevvveeeiiiiii 19

2.2 ANALISE DE ALGORITMOS PARA ESTIMACAO DE FASORES E

FREQUENCIA ... oottt e e e et et e et e et ee e 20
2.2.1 Algoritmos para estimagao fasorial............ccccvvvvviiiiii e 21
2.2.1.1 AlQOritMOS GENETICOS ...uuuuiieeeeieieeiiiis s e e e e e e e ettt e e e e e e e e e e et e e e e e e e eeesennnas 21
2.2.1.2 Transformada Discreta de FOUMET ...........occcuriiieiieeeiiiiee e 25
2.2.1.3 Filtros de Kalman Linear e Complexo Estendido...........ccccccceeiiviieivveeiiiinnnnnnn. 28
2.2.2 Algoritmos para estimacao de freqQUENCIA ...........eeevvviieeiiiiiiiiice e, 35
2.2.2. L FITO PLL oo 35
2.2.2.2 Método dos Minimos QUAdradOsS..........cuuuieiiiiiiiieeeiiiiee et ee et e e v e e eans 38
3. RESULTADOS DE SIMULAGAO.......cciiieeeeeeteeeeteeeee e ee e ee sttt 41
3.1 SIMULACAO DO ALGORITMO BASEADO NO FILTRO DE KALMAN............... 41
3.2 SIMULACAO DO ALGORITMO PLL w.cvviiiieceeeeeeeeeeeeee e 50
3.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS ....c.ooviieceeciectecte e eee e ee e ete sttt sae s 54
4. RESULTADO EXPERIMENTALIS ... 55
4.1 RESULTADOS E DISCUSSOES .....ceoviiiiiectece ettt 57

5. CONGCLUSODES ..o oo ettt ettt 60



REFERENCIAS



11

1. INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO EJUSTIFICATIVA

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) consistem em um conjunto de
equipamentos que operam de maneira coordenada e tem como objetivo gerar,
transmitir e fornecer energia elétrica aos consumidores atendendo os padrdes de
qualidade, seguranca, custos e com o minimo de impacto ambiental (ANDRADE,
2008).

A operagao do SEP visa manter o funcionamento do sistema com altos
indices de seguranca e confiabilidade. Tal operacdo € realizada em modernos
centros de controle do sistema elétrico, que contam com equipamentos
computacionais de Ultima geracdo e avancados sistemas de software (FRAZAO,
2012).

Ao longo dos anos, observa-se um constante aumento na complexidade
operacional do SEP, isso devido a diversos fatores, como o0 aumento da
diversificacdo da matriz energética com a inclusdo de fontes de energia renovaveis,
restricbes ambientais, entre outros. Isso somado ao desenvolvimento das cidades e
o crescimento do consumo levaram a realizacao de investimentos e ampliacdes nos
SEP, surgindo anecessidade de constantes aprimoramentos e implementacdo de
novas ferramentas que possibilitem melhorias nas técnicas de monitoracdo e
controle.

Atualmente, o funcionamento e controle dos sistemas sdo garantidos pelo
Sistema de Supervisdo e Aquisicdo de Dados (SCADA), que realiza aquisicdo de
dados em intervalos regulares de tempo, que sao processados através de
ferramentas computacionais para que se conheca a configuracdo em tempo real do
sistema e o perfil das tensdes complexas nos barramentos (VILARES, 2010).

No entanto, devido aos desafios impostos ao SEP, surgem novas
tecnologias,e dentre elas, se destacam os Sistemas de Medi¢cdo Fasorial
Sincronizada(SMFS), que consistem em uma técnica de medicdo simultanea de

grandezas elétricas sincronizadas em janelas de tempo da ordem de um



12

microssegundo. Os dados coletados geralmente sdao geograficamente distantes
entre si. Isto é possivel pela disponibilidade do Sistema de Posicionamento Global
(GPS - Global positioning system) e técnicas de processamento de dados
amostrados usando as denominadas Unidades de Medigdo Fasorial — PMU
(PhasorMeasurementsUnits), além de um concentrador de dados, que coleta os
dados fasoriaise os dados dos eventos das PMU (PHADKE e THORP, 2008).

Por utilizarem uma fonte eficaz de sincronizacao, fornecida pelo sistema
GPS, as PMUs viabilizam a realizagdo da medicdo de grandezas fasoriais com
precisdo angular adequada aos requisitos da maioria das aplicagcdes de monitoracao
e controle. Tais caracteristicas vém ao encontro das necessidades tecnoldgicas
atuais e representam um novo paradigma para a supervisdo e controle de SEPs em
tempo real (AGOSTINI, 2006).

A estimacao de fasores e frequéncia é uma ferramenta fundamental para
indicacdo do estado do Sistema Elétrico de Poténcia, e, aplicada a PMUs, permite
analise do sistema em tempo real com alta precisdo. Isso pode tornar a operagao do
sistema de poténcia mais segura e resistente a falhas (RICE e HEYDT, 2006).

Este sistema de estimacdo aplicado a PMU pode trazer ganhos
significativos para desenvolvimento dos SMFS, que por sua vez pode oferecer
solucdes inovadoras ao SEP, permitindo uma analise de forma mais rapida, precisa
e com maior facilidade na analise da dindmica do sistema elétrico. Diante disso, o
presente trabalho visa analisar os algoritmos de estimacéo de fasores e frequéncia

para uso em PMUSs.

1.2 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS

O objetivo deste trabalho de conclusdo de curso é implementar um
método de estimacdo de fasores e frequéncia para uso em uma Unidade de
Medicdo Fasorial, analisando os varios métodos disponiveis destacando as
caracteristicas de cada um.

Tém-se como obijetivos especificos do trabalho proposto:

e Avaliar os métodos para estimacao de fasores e frequéncia;

e Fazer um levantamento com as vantagens e desvantagens de cada
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método;
e Escolher um método para simula¢des em software;

e Implementar em um kit de desenvolvimento.

1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

A estrutura deste trabalho se divide em cinco capitulos principais. O
primeiro capitulo € uma introducdo sobre o tema, abordando aspectos gerais e 0s
objetivos.

O capitulo dois apresentauma fundamentacéo teorica expondo o conceito
de Sistema de Medicdo Fasorial Sincronizada e o que a compfOe. Tambéem é
realizada a analise dos algoritmos de estimacao de fasores e frequéncia expondo
suas caracteristicas, vantagens e desvantagens com base na literatura.

No capitulo trés é onde sao realizadas as simulacfes e analisados 0s
resultados obtidos, com base nos algoritmos abordados no capitulo 2.

No capitulo quatro sdo apresentados os resultados obtidos a partir da
aplicacdo pratica dos algoritmos selecionados a partir das simulacfes realizadas no
capitulo trés.

O capitulo cinco é destinado para conclusfes, confrontando os resultados

esperados com os obtidos em simulacdes e aplicacdo pratica.
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2. DESENVOLVIMENTOTEORICO
2.1 SISTEMAS DE MEDICAO FASORIAL SINCRONIZADA

O Sistema de Medicao Fasorial Sincronizada (SMFS) € um sistema de
medicdo simultdnea de grandezas elétricas em instalacdes geograficamente
distantes entre si. Para isso utliza-se das Unidades de Medicdo Fasorial
denominadas PMU (PhasorMeasurementsUnits), conectadas a um concentrador de
dados fasoriais conhecido como PDC (Phasor Data Concentrator) e sincronizados
via satélite por GPS (Global Positioning System)(ANDRADE, 2008).

A estrutura geral de um SMFS pode ser observada na ilustracao da figura

GPS GPS
PM PM

Concentrador Link deComunicac3o Rede
De Dados

(Computador) FoeE]

GPS

PMU U U

Figura 1: Esquema Geral SMFS
Fonte: Adaptado de Phadke e Thorp (2008)

A recepcdao do sinal de um pulso por segundo, emitido pelo sistema GPS,
fornece as PMUs o instante exato em que deve ser feita a aquisicdodos dados de
forma sincronizada. De modo geral, as grandezas amostradas constituem-se dos
fasores das tensdes trifasicas nas barras e correntes trifasicas nas linhas, frequéncia

da rede e transformadores e alimentadores das subestacfes (AGOSTINI, 2006).
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A partir dos dados amostrados, as tensdes e correntes complexas de
sequéncia positiva sdo calculadas com base no mesmo instante de tempo utilizando-
se a algoritmos para estimacéao de fasores (AGOSTINI, 2006).

Seguindo os formatos determinados pelo Instituto de Engenheiros
Eletricistas e Eletronicos (InstituteofEletricaland Eletronic Engineers — IEEE), os
sincrofasores calculados pelas PMUs sao enviados, através de canais adequados
de comunicagdo, ao concentrador de dados. Este equipamento, por sua vez,
reunindo as medidas de magnitude e angulo das tensdes nas barras, dispde de um

‘retrato’ do estado do sistema, em tempo real (AGOSTINI, 2006).

2.1.1Fasores Sincronizados ou Sincrofasores

O Fasor é uma maneira utilizada para representar a forma de onda de um
sinal senoidal de tens&o ou corrente.

O conceito de fasor foi aplicado nos estudos de sistemas de poténcia a
fim de transformar equacOes diferenciais de circuitos elétricos em equacbes
algébricas comuns.

Uma onda senoidal de tensdo V(t) pode ser representada atraves da
equacao 1, onde A € a amplitude do sinal, w é a frequéncia angular, t € o tempo e ¢

€ a defasagem em graus.

V(t) = A.cos(w.t + ¢) (D

Um fasor representa um vetor radial de comprimento constante, que
possui uma amplitude, e um angulo de fase, que representa sua posicdo angular
relativa ao eixo horizontal, tomado como referéncia. A figura 2 ilustra graficamente a
representacéo de um fasor (FRAZAO, 2012).
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Imaginario
N

Fasor

> Real

P oWi=0

Figura 2: Representacéo Fasorial
Fonte: Adaptado de Frazéo (2012)

Os fasores sincronizados, ou sincrofasores, podem ser entendidos como
fasores medidos com relacdo a uma referéncia de tempo absoluta, podendo-se
determinar a relacdo de fase absoluta entre medicbes feitas em diferentes
localidades nos SEPs (ANDRADE, 2008).

Para a medicao de angulos de fase de forma sincronizada, é necessario
uma referéncia de tempo, dada pela norma IEEE.Std-C37.118.1-2011(IEEE, 2011),
gue define o inicio do segundo do Tempo Universal Coordenado (UTC) como a
referéncia de tempo para estabelecer o valor do angulo de fase do fasor. A
convencao para medicdo fasorial sincronizada esta mostrada na figura 3, em que o
angulo é definido como 0° quando o valor maximo do sinal coincide no mesmo
instante da passagem do UTC e -90° quando a passagem do zero positivo do sinal
coincide com a do sinal de UTC(ANDRADE, 2008).
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v=Vecos(mst+¢)

v
» Inicio do segundo

A ra\ ¢=0°
v ;"J ‘ \ vV
y | \ V£0° —
V' |» Inicio do segundo =-90°
/ /"\\\ _."f"l\"\..
YL N V £-90° v
\\--/

Figura 3. Convencdo para representacdo de sincrofasores
Fonte: Adaptado de Benmouyal, Schweitzer e Guzman (2002)

2.1.2 Unidade de Medicéo Fasorial

A PMU é o elemento no qual o sistema de medicéo fasorial esta baseado.
E um equipamento que realiza a aquisicio das tensées e correntes na forma de
fasores, além da frequéncia e sua taxa de variagdo no tempo, processa os dados
amostrados efetuando a medicdo das grandezas fasoriais, que serdo enviados para
um concentrador de dados(EHRENSPERGER, 2003). A figura 4 mostra a estrutura
basica de uma PMU que é composta por um receptor GPS, um sistema de
aquisicoes de fasores e frequéncia, e um microprocessador que realiza os calculos

dos fasores e envia para um concentrador de dados.
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GPS

T

GPS
Entradas ) 5
Analdgicas Comunicagao
Filtro TS Microprocessador
AID P

Figura 4: Estrutura basica de uma PMU
Fonte: Adaptado de Phadke e Thorp (2008)

As entradas analdgicas sdo as medidas de tensdo e corrente, que
passam por um filtro anti-aliasing a fim de filtrar os ruidos dos sinais que serao
submetidos a conversédo de analdgicos para digitais através de um conversor A/D
sincronizado com o GPS através de um pulso por segundo, disparando um circuito
oscilador que controla o ciclo de conversdes (EHRENSPERGER, 2003).

Apés a conversao, os dados sdo enviados ao processador que realiza os
céalculos dos fasores atraves de algoritmos de estimacdo (EHRENSPERGER, 2003).

O fasor entdo € enviado em intervalos de tempo, através de um link de
comunicacdo de rede, para um concentrador de dados, responsavel pela
armazenagem desses dados (EHRENSPERGER, 2003).

2.1.3 Concentrador de Dados Fasoriais

O concentrador de dados, denominado PDC (Phasor Data Concentrator)
tem a funcéo de receber e armazenar as medi¢des fasoriais enviadas pelas PMUs e
disponibiliza-los de acordo com as aplicacoes solicitadas (EHRENSPERGER, 2003).

Este processo é realizado continuamente, gerando um fluxo de dados
capaz de representar o estado do sistema de forma bastante préxima a situacdo em
tempo real, e que pode ser armazenado em memadria ou apresentado graficamente
em monitores (AGOSTINI, 2006).

A figura 5 ilustra o diagrama com as funcionalidades basicas de um PDC.
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PMU 1
COMEEIER e Disponibilizacéo
PMU2 [——— > de Dados Fasoriais ———— P ¢
dos Dados
PMU n

Troca de Informacgdes
entre PDCs

Figura 5: Concentrador de dados fasoriais
Fonte: Adaptado de Furstenberger (2010)

Para garantir um bom desempenho do SMFS, o PDC deve ter as
caracteristicas receber, processar e disponibilizar dados simultaneamente, suportar
falhas de hardware e software, suportar também o aumento do processamento de
dados e por fim manter o equilibrio entre tempo de acesso e capacidade de
armazenamento (SANTOS, 2008).

Desse modo, o PDC é uma das partes que mais requer dedicacao
exclusiva e alto investimento, de modo que atenda de forma adequada aos

requisitos que foi designado, pois interfere diretamente no desempenho do SMFS.

2.1.4 A Norma Padrédo para Medicdes Fasoriais

O IEEE publicou um padrdo para medicdes fasoriais sincronizadas, o
IEEE.Std-C37.118.1-1995, posteriormente revisado e publicado como IEEE.Std-
C37.118.1-2011 e atualmente como IEEE.Std-C37.118.1-2011(IEEE, 2011).Esse
padrao define convencdes para medidas, requisitos para desempenho das medidas
em regime permanente e método para determinacdo da precisdo. Também define
formatos para comunicacédo de dados e transmissdo em tempo real.

A norma ndo define qual método deve ser usado para estimacdo de
fasores e frequéncia, porém possui um conceito de precisdo de medidas para

comparar os algoritmos implementados que é o total vector error (TVE).
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O TVE é definido como o erro vetorial total entre o fasor estimado e o
esperado, para medicdo em um determinado instante de tempo k, como mostra a

equacao (2).

|)?medido (k) — )?ideal |
|Xideal |

TVEq, = 100% (2)

O TVE possui trés possiveis fontes de erro, magnitude, angulo e tempo
de sincronizagdo. O padréo estabelece um critério de 1% para o valor de TVE.
Para medidas de frequéncia, a norma estabelece um erro maximo de 2Hz

na estimacéao de frequéncia, quando operada em seu valor nominal (60Hz).

2.2 ANALISE DE ALGORITMOS PARA ESTIMACAO DE FASORES E
FREQUENCIA

A estimacao de fasores e frequéncia desempenha um papel essencial no
SMFS, pois tem como objetivo fornecer os valores das grandezas elétricas medidas
de maneira confiavel e coerente.

Muitos métodos para estimacdo de fasores e frequéncia foram propostos
na literatura, com base em diferentes abordagens, isso devido a norma IEEE.Std-
C37.118.1-2011 (IEEE, 2011) nédo especificar qual método deve ser utilizado, desde
gue tenha a conformidade com a precisao prevista.

Dentre os métodos disponiveis para estimacao de fasores e frequéncia,
alguns se diferenciam pelo desempenho, outros pela simplicidade de aplicacédo e
outros fatores.

Esse subcapitulo apresenta uma analise entre os algoritmos propostos na
literatura para estimacao de fasores e frequéncia, fazendo um levantamento com as
principais caracteristicas de cada método e suas vantagens e desvantagens de

acordo com trabalhos ja realizados.
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2.2.1 Algoritmos para Estimag&o Fasorial

Para a estimacgdao fasorial, os algoritmos mais utilizados séo os Algoritmos
Genéticos (AGs), a Transformada Discreta de Fourier, e o Filtro de Kalman Linear e
o Filtro Complexo Estendido, que estima fasores e frequéncia.

Esses algoritmos serdo abordados expondo as principais caracteristicas
de cada método e com base em artigos, dissertacfes e teses, avalia-los destacando
vantagens e desvantagens.

2.2.1.1 Algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao algoritmos de busca e pesquisa
utilizados na otimizacdo de problemas. Esses algoritmos tém sido usados na
engenharia como algoritmos adaptativos de busca de solugcbes em problemas e
como modelo computacional de sistemas naturais evolucionarios (SOUZA, 2008).

Os AGs baseiam-se, inicialmente, na geracdo de uma populacéo formada
por um conjunto aleatério de individuos que podem ser vistos como possiveis
solucdes do problema. Durante o processo evolutivo, esta populacdo € avaliada de
maneira que para cada individuo € dado um indice, o qual reflete sua habilidade de
adaptacdo a determinado ambiente. Uma porcentagem dos mais adaptados é
mantida, enquanto os outros sdo descartados. Os membros mantidos pela selecéo
podem sofrer modificacbes em suas caracteristicas, através dos operadores
genéticos, gerando descendentes para a proxima geracéo. Este processo, chamado
de reproducdo, é repetido até que um conjunto de solucdes satisfatorias seja

encontrado, conforme apresentado na figura 6 (SOUZA, 2008).
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Populacéo
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» Avaliacao de Aptidao
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Cruzamento
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Genéticos
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Critério de
Parada?

Retornar Melhor Individuo

Figura 6: Estrutura basica de um Algoritmo Genético
Fonte: Adaptado de Souza (2008)

A escolha do tamanho da populacéo interfere diretamente na solugcéo do
problema, pois uma populacdo pequena pode levar a uma convergéncia rapida do
problema, porém com baixa precisdo. Uma populacdo grande tera mais precisao, no
entanto, grande demais pode elevar o tempo de processamento do algoritmo.
Portanto, a escolha do numero de individuos deve ser manipulada de forma a
atender as necessidades do programa (SOUZA, 2008).

O processo de avaliacdo de aptiddo consiste em uma funcdo que avalia a
evolucdo dos individuos da populacdo a cada geracdo. Essa reposta geralmente é
avaliada em termos de um erro calculado pela diferenca entre os valores tomados
como base e aqueles estimados pelos AGs. Este erro, calculado a cada iteracao,
indicara quéo boa é a resposta encontrada pelo algoritmo (SOUZA, 2008).

A selecdo tem o objetivo selecionar os melhores individuos (melhores
solucbes) em uma populacdo de forma a replicar e modificar estes melhores

individuos para geragdes futuras (SILVA, 2012).
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Para a selecdo, existem varios operadores, entre 0s quais 0S mais
utilizados sdo o método da Roleta e 0 método do Torneio (SOUZA, 2008).

O método da Roleta é analogo ao funcionamento de uma roleta em jogos
de azar, os individuos com maior aptiddo recebem uma maior porcdo da roleta,
enquanto os de baixa aptiddo ocupardo uma porcao relativamente menor. Assim, a
roleta é rodada tantas vezes quanto for o nimero de individuos da populacao,
escolhendo-se assim, aqueles individuos que dardo origem a préxima geracao
(SOUZA, 2008).

O meétodo do torneio escolhe-se um numero n de individuos, onde o
individuo vencedor é escolhido em funcao de sua aptidéo, ou seja, o melhor desses
individuos sera selecionado (SOUZA, 2008).

Os operadores genéticos tém o objetivo de transformar a populagéo por
meio de sucessivas geracodes, estendendo a busca até um resultado satisfatorio.

O operador cruzamento seleciona randomicamente uma subsequéncia do
individuo e troca o valor dessa subsequéncia entre dois parentes, geralmente
denominados “pais” (SOUZA, 2008).

J& o operador mutacdo € necessario para introducdo e manutencdo da
diversidade genética da populacdo, alterando arbitrariamente um ou mais
componentes de uma estrutura escolhida, o que fornece meios para introducéo de
novos elementos na populacdo(SOUZA, 2008).

Para a estimacdo fasorial, inicialmente escolhe-se um namero de
individuos, podendo-se definir um espaco de busca, para que a solucdo esteja
dentro de certos limites (SOUZA, 2008).

Considerando um sinal de entrada x(t), de amplitude A, frequéncia f e
angulo de fase ¢, inicialmente, a avaliacdo é feita em funcdo de ajuste que consiste
na comparacdo do sinal de entrada com o sinal estimado composto por cada
individuo, que permitira atribuir uma nota para cada individuo. Esta comparacao
resultard em um erro que minimizado correspondera ao sinal de entrada. A equacéo
do erro é representada pela equacédo 3, onde x(t) é o sinal de entrada e y(t) o sinal
estimado de cada individuo (SILVA, 2013).

e(t) = x(t) —y(t) (3)
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O passo de selegdo, utilizando-se do método de torneio, define um
namero de elementos que serdo selecionados a partir da populacao e suas aptidées
comparadas, onde de cada grupo é selecionado um pai, que participa do
cruzamento (SILVA, 2012).

O cruzamento é a geracdo da nova populacdo que traz a heranca
genética dos pais, pois 0 processo combina as caracteristicas selecionadas dos pais
devido a suas aptiddes (SILVA, 2012).

Numa populagdo de N individuos, uma posicdo € reservada para o
individuo de elite, que € o elemento que mais se aproxima da solucdo do problema,
enquanto as outras posi¢cdes sdo disponiveis e uma nova selecdo é realizada
(SILVA, 2012).

A partir disso, os elementos gerados passam pelo processo de mutacgéao,
adicionando-se ou retirando-se um valor constante ao valor do individuo, alterando
suas caracteristicas de forma proposital (SILVA, 2012).

Apés essa fase, a nova populacdo € avaliada e todo o processo é
repetido até que se encontre a solucdo, que é o elemento elite da ultima iteracao
(SILVA, 2013).

As vantagens dos algoritmos genéticos, segundo Silva R. P. (2012), é que
se destacam por requererem menor tempo para recuperar 0os parametros do sinal
conforme cada nova amostra é apresentada apds o evento. Porém, apresentam um
tempo de convergéncia relativamente alto, que € o tempo de computacdo que o
algoritmo requer para convergir a cada nova amostra apresentada apos um evento.

Segundo Prado (2010) os algoritmos genéticos se mostraram muito
eficientes em termos de exatiddo e precisdo, no entanto foram falhos quando
avaliados no ponto de vista do tempo de processamento necessario para a
estimacao.

Ja segundo Souza (2008), as aplicacbes com algoritmos genéticos se
mostraram muito promissoras, em que o0s resultados decorrentes de simulacfes
computacionais e em hardware, demonstraram um alto grau de desempenho

retratado por erros percentuais.
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2.2.1.2 Transformada discreta de Fourier

A Transformada Discreta de Fourier (TDF) € um dos métodos mais
populares para estimagéo espectral em sinais elétricos. Isso acontece devido a sua
simplicidade e aos bons resultados apresentados. A TDF é usada, em particular,
para a estimacao dos fasores do sinal, ou seja, a determinacdo da componente
fundamental (LINS MIRANDA et al., 2005).

A TDF considera que a sequéncia dada apresenta duracéo finita

Considerando um sinal de entrada senoidal de frequéncia wo e angulo de

fase ¢, como é mostrado em (4).
x(t) = V2Xcos(wpt + ¢) (4)

O sinal mostrado em (4) pode ser representado na forma fasorial por um

fasorX, como mostra a fungéo (5).
X = Xel? = X(cos¢ + jseng) (5)

Assumindo que Xx(t) € amostrado N vezes por ciclo de modo que Tp=Nts,

obtém-se a equacéo (6).
21
x; = V2Xcos (Wk + d)) (6)

Desse modo, a transformada discreta de Fourier de x;, contém a

frequéncia fundamental € dado por (7).
N-1
2 —2m _
Xi= 3 e vk =X - X, )
k=0

Em que,
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N—1
2 2
X, = N X}, COS (ﬁ k) (8)
k=0
N—1
2 2
X, = N 2, X sen (N k) 9

Substituindo x; de (6) em (8) e (9), obtém-se as equacdes (9) e (10).

X, = V2Xcos(¢) (10)
X, = —V2Xsen(¢) (11)

Das equacoes (5), (7), (10) e (11)obtém-se a equacao (12) que quando o
sinal de entrada contém outros componentes de frequéncia, bem como, ofasor

calculado pela equacéao (9) € um fasorfrequéncia fundamental filtrada.

)?—1 (X+X) (12)
BRI ARRE

Com a relacéo dos coeficientes da série de Fourier com a TDF, obtém-se
a representacdo da w-ésima componente de X. e Xs como mostra as equacdes (13)
e (14),

X" =N z X +wcos< ) \/_Xcos<]\7;w + qb) (13)

X" NZxk +wsen< ) = —\/_Xsen<N W+¢) (14)
A TDF estimada na w-ésima componente € dado por (15).

XY =x"—-jx" \/_Xcos(N w+ (,b) + jv2Xsen (ZIGTW + qb) (15)
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A estimacao do fasor para a w-ésima componente € dado por (16).

1

}?w
V2

3 .21
X" +jXx") =Xel* " (16)
. . . 2 . ,
O fasor estimado gira na velocidade e’ v, que pode ser evitado no célculo
do fasor como mostra a equagéao (17).
2 w+N-1 5
Xel® = N Z x,e Wk (17)

k=w

Assim, obtém-se as equacdes (18) e (19) da estimacao do fasor.

21
X =X + (X, v — X,)cos (Ww) (18)
XM =X+ Xy v — X)) 2n
s — s w+N w/Sen N w (19)

Para a aplicagdo computacional € mais vantajosa a utilizacdo de uma
forma recursiva de estimacdo fasorial. As equacdes (20) e (21) mostram a forma
recursiva da TDF (PHADKE e THORP, 2008).

T
XV =X — (X, v — X,)cos (NW) (20)
T
X = XY — (X, v — X,)sen (NW) 21

As equacdes da TDF (20) e (21) sdo para estimar a frequéncia nominal.
Para realizar a estimacéo de fasores fora da frequéncia nominal, € dado énfase nas
mudancas de frequéncia que ocorrem em sistemas de poténcia devido a respostas
ao desbalanco entre geracdo e carga e quando o sistema de poténcia estd em um

estado quase estacionario e operando com uma frequéncia diferente do seu valor
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nominal (PHADKE e THORP, 2008). A estimativa do fasor fora da frequéncia

nominal é apresentada em (22).
XW' = PXelV (w—wo)At 4 QX*e_jW (w+wg)At (22)

Onde P e Q sédo coeficientes que séo independentes do numero da
amostra “w”, como mostra as equacoes (23) e (24) (PHADKE e THORP, 2008).

SenN(w—wo)At X )
— | v emwoa
P = —N (@—wo)At e]( ) 2 (23)
sen
N(w—wq)At
0= 2 _{ moniagen 24)
Nsen {&=@0)4t

A TDF, segundo Silva R. P. (2012), mostra um desempenho intermediario
em termos de tempo de recuperacdo dos parametros do sinal, porém apresenta
limitacdes para ocorréncia de variacdo da frequéncia fundamental.

Bakhshai, Boon-Teck, & Karimi-Ghartemani(2010), concluiram que a
técnica pode lidar com situacfes na frequéncia nominal em um sistema trifasico. As
situacOes fora da frequéncia nominal causam erros em sistemas monofasicos. A
TDF €& geralmente sensivel e sofre de grandes erros na presenca de inter-

harmoénicos e sinais de interferéncia.

2.2.1.3 Filtros de Kalman linear e complexo estendido

O filtro de Kalman é um estimador denominado problema linear
guadratico, o qual consiste no problema de estimar o estado instantaneo de um
sistema dinamico linear perturbado por ruido, através do uso de medicbes
linearmente relacionadas com este estado, porém corrompidas pelo ruido (ABDEL-
HADY, AL-KANDARI e ALAMMARI, 2012).
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O filtro de Kalman linear estima precisamente amplitude e fase de um
dado sinal, porém, para sinais trifasicos, o FK linear estima apenas uma fase.

O filtro de Kalman pode ser aplicado a um modelo de espagos de estado
ndo linear, através da linearizacdo de matrizes de estado e observacdo que neste
caso passa a ser chamado de filtro de Kalman Estendido (FKE). Esse filtro estima
precisamente a amplitude, a fase e frequéncia de sinais, permitindo também estimar
o coeficiente de amortecimento exponencial (MORETO, 2011).

Para modelagem do FK linear, inicialmente é necesséario que os modelos
a serem estimados estejam escritos sob a forma de equacdes de estado com 0s
elementos das matrizes constantes, conforme mostra as equacgdes (25) de estado e
(26) de observacao, onde x; € o vetor de variaveis de estado no instante k, ¢, é a
matriz de transicéo de estados, H, é a matriz de observacgéo, w;, e v, Sdo 0s vetores
de ruido e observacOes, respectivamente. E as matrizes de covariancia Q; =
E{w,w[} e R, = E{v,v]} (MORETO, 2011).

X1 = PrXp + wy (25)
Vi = Hixy + vy (26)

Com uma estimativa inicial do vetor de estados X, e da matriz de
covariancia do erro P,, calcula-se o ganho do filtro de Kalman K, para o instante k,
como mostra a equacéo (27), onde * é o complexo conjugado, ' a transposicdo e R a

covariancia do ruido .
~ ~ -1
Ky = P H;T[H P _H;" + R] (27)
Com o ganho, calcula-se uma estimativa atualizada para a matriz de
covariancia, mostrada na equacao (28) e para o vetor de estados, mostrado na
equacao (29), onde I é a matriz identidade

P, = P,_1(I — K H,) (28)

Xy = X1 + K (i — He X1 (29)
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Desse modo, obtém-se a projecdo dos estados e da matriz covariancia,

como mostra as equacoes (30) e (32) respectivamente.

X1 = PrXk (30)

Pey1 = dr i (31)

Com os valores projetados, séo realizadas iteracdes a partir de (27)
incrementando o indice k até que k=N, onde N é o niumero total de amostras.

Caso as relagdes das equacgOes de estado e de observacdes sejam néo-
lineares, utiliza-se o filtro de Kalman Estendido. Para o FKE, as equac0es lineares
(25) e (26), séo substituidas por fun¢des nao lineares mostradas em (32) e (33).

Vierr = ¢ () + wy (32)

Vi = hi (g + vy, (33)

Para o calculo do FKE, as equacfes (32) e (33) sdo linearizadas, entao
nas equacoes (27), (28), (29) e (31) utiliza-se o primeiro termo da série de Taylor,
mostradas em (34) e (35).

0y (xx)
br = g ‘ (34)
e =g
dh
Hy = (,’)‘(x") (35)
e =g

Quando as variaveis tratadas pelo FKE sdo complexas, o filtro € entdo
chamado de Filtro de Kalman Complexo Extendido.
Para o modelo de sinal, considera-se apenas a componente fundamental,

escrita pela equacao (36).

Yk = Zp + Uy (36)
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Em que,

7, = etk A e @1teted) (37)

w1 = 2nfit, = kAt (38)

Onde a A; é a amplitude, ¢, a fase, f; a frequéncia da i-ésima harmbnica,
A é o coeficiente de decaimento da exponencial e At o intervalo de amostragem.

Substituindo t,, (16) pode ser reescrita a fim de modelar transitérios
lentos superpostos a componente fundamental da tensdo, como mostra a equacgao
(39).

Z, = AleAkAt+j(w1At+¢)i) (39)
Substituindo k por k+1 em (39), a equacéo (36) pode ser representada em

espaco de estados considerando apenas o termo da frequéncia fundamental,

obtendo as equacdes (40) e (41).

xera (D] _ [T 0 Ja(D)
[xkil(z) B [0 Xk(l)] [xk(z) (40)
_ x (1)
Vi = [1 0] [xi (2) + Vg (41)
Onde,
Xk(].) — e/lAt+j(a)1At) (42)

xk(Z) — elkAt +j (w14t+¢;) — Zk(43)

As equacdes (40) e (41) podem ser reescritas na forma das equactes
(32) e (33) a fim de remover a dependéncia de um dos estados do sistema (40) que

€ uma funcao nao linear. Desse modo as equacdes sao reescritas em (44) e (45).
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Xeg1 = [0 (1) x5, (Dx (2] + wy (44)
Vi = %, (2) + vy (45)

A partir das equacdes (44) e (45), obtém-se a matriz de estados
linearizada, podendo aplicar as equacgdes de FKCE, conforme mostra (46).

1 0
b= lo 20 (#6)

A partir do estado x, (1), podem ser obtidas as estimativas da frequéncia
fundamental e do coeficiente da exponencial descrescente, descritas nas equacdes

(47) e (48) respectivamente.

o 1
fie = % = Mlmag(ln(a?k (D)) (47)

A = %Real(ln(ik(l))) (48)

Com o estado %, (2) obtém-se a amplitude e a fase estimadas do fasor de

frequéncia fundamental, mostrados em (49) e (50), respectivamente.

Ay =12, (2| (49)
X %, (2)
b= mas (e ) GO

Para estimacdo dos valores iniciais dos estados, sdo utilizadas algumas

aproximacoes, y, = z, y;—“ =~ gMtw1 |y | = A4;. Com isso, podem ser estimados 0s
k
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valores iniciais para os estados utilizando um conjunto de M amostras iniciais,

conforme mostra (51) e (52).

- %o (1)
o =@ =
%0(2) = 2, (52)
Onde,
%0(1) =li %, (1) 2.(D) _ Yk+1 (53)
T M AR T
y1 1 N
A 1 -
=1 kz:lml (54)

Para a modelagem para o algoritmo de FKCE a partir das equacbes
descritas, inicialmente, para calcular o sinal complexo observado y, a partir dos
valores reais das trés fases de tensdo medida y.,, Y, € Yic Uliliza-se a
transformada de Clarke, obtendo as tensdes y,, € yxz, como mostra (55) e o sinal

medido a ser utilizado no FKCE, como mostra (56).

Yka

Ykb (55)

1 17
yka)] _E B |
ykﬁ \/_ \/_ J|

Yk = Yka T JVip (56)

Em seguida sdo estimadas a frequéncia f;;, o coeficiente exponencial 1,
e a amplitude 4;, submetendo o sinal complexo ao FKCE.

O modelo utilizado pode ser modelado para o Filtro de Kalman Linear,com
um sinal senoidal z,, podendo ser escrito como mostra a equacédo (57). Tambem séo
obtidos o0 modulo e a fase do fasor de frequéncia fundamental no instante Kk,
mostrados em (58) e (59)(MORETO, 2011).
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z, = Ay cos(¢y) cos(wkdt) — Ay, sen(¢,) sen(wkAt) (57)
A =, (D? + x,(2)2 (58)

_ x(2)
¢, = arctan <Xk(1)> (59)

Polat Uzunoglu, Cekli, & Ugur(2010),concluiram que, o filtro de kalman,
possui 0 atraso de tempo aceitavel entre as janelas de dados, o algoritmo proposto é
adequado para aplicagbes em tempo real, onde o ruido e as perturbacbes
harmbnicas s&o elevados. Além disso, 0 meétodo proposto pode facilitar a
implementacéo de medidas de campo.

Ja Cardoso, Pinheiro, Figueiredo de Camargo, & Abilio Griindling(2006)
sugerem que a utilizacdo um filtro de Kalman com ganhos fixos, simplifica
sobremaneira sua implementacdo digital. Dessa forma, o custo computacional
envolvido no processo de filtragem é bastante reduzido sem comprometer o
desempenho dos métodos propostos.

Bitencourt Junior, A. B. Torres, & Aguirre(2008) dizem que a técnica do
filtro de kalman é eficiente para muitas aplicacdes, porém podem ocorrer problemas
de imprecisao e divergéncia, como consequéncia dos procedimentos de linearizacao
de funcdes néo-lineares.

Kleinbauer(2004) conclui que no geral, a natureza recursiva do filtro de
Kalman permite um processamento mais eficiente em simulacdes computacionais,
no entanto, ele se mostra um pouco lento para os calculos em tempo real, porque a

manipulacéo de expressdes simbdlicas precisa de muito tempo execucao.
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2.2.2 Algoritmos para Estimag&o de Frequéncia

Para a estimacédo de frequéncia, alguns dos algoritmos propostos pela
literatura mais utilizados séo: o Filtro de Kalman Complexo Estendido, que também é
utilzado para estimar fasores, caracterizado em (2.2.1.3), o Phase-Locked-Loop
(PLL) e o método dos minimos quadrados.

Esses algoritmos serdo abordados expondo suas caracteristicas e
destacando suas vantagens e desvantagens com base em artigos, dissertacdes e
teses relacionados.

2.2.2.1 Filtro PLL

O PLL (Phaselocked loop) digital amostra as tensdes do sistema em
intervalos de tempo discretos e detecta a frequéncia do sistema a partir do
processamento dos sinais amostrados.

As aplicacdes de PLL sdo amplamente conhecidas em sistemas de
telecomunicacoes e eletrbnica de poténcia. Nestas areas, eles sao utilizados como
dispositivos rastreadores e extratores de uma componente de frequéncia. A
utilizacdo do PLL como estimador de parametros é, entretanto, bem recente
(GOMES, 2007).

Uma estrutura PLL consiste, basicamente, em uma malha de controle
realimentada cujo principal objetivo é a sintetizacdo de uma senoide, geralmente de
amplitude unitaria, com frequiéncia idéntica a frequéncia da componente fundamental
de um sinal de entrada qualquer.

Para a estimacdo de frequéncia, a modelagem de um algoritmo PLL é
feita usando os conceitos das poténcias real e imaginaria instantaneas.

Considerando um sistema trifasico com tensfes va, Vp € V¢, as tensdes
instantaneas vy, € vg podem ser obtidas pela aplicacéo da transformada de Clarke
como foi visto anteriormente na equacéo (55).

Através de vq e vg e das correntes ficticias iq e i, pode-se calcular as
poténcias real p em watts (W) e imaginaria g em volt-ampére imaginario (vai),

mostrada em (61).
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AR (60

Considerando que as tensdes do sistema estdo balanceadas e sem
harmdnicos tem-se que a poténcia imaginéria instantanea calculada a partir de (60)
€ dada por (62), em que V é a tenséo eficaz de fase do sistema em volts (V),
0=(wt+¢d), w é a frequéncia angular da tensdo de fase do sistema em radianos por
segundo (rad/s), ¢ é o angulo de fase da tensdo do sistema em radianos (rad),

0=(&t + ¢), ¢ € o angulo de fase da tenséo do sistema detectado em radianos (rad).

q = vpi'y — vl = —V3Vsen(6 — ) (61)

Linearizando (62) pode-se obter um modelo de pequenos sinais para o Q-

PLL, onde o subscrito “0” representa as variaveis em estado permanente e o

simbolo A indica os desvios das variaveis em torno do ponto de operagdo, como
mostra (63).

Aq' = —V3V,cos(6y — 8,)A8, + V3Vycos(8y — 0,)A8, — V3Vysen(6, — 8,)AV  (62)

A partir de (63) obtém-se (64), que € o modelo matematico do g-PLL no

espaco de estados, ondek, = V3Vycos(8, — ,) € ky = —V3Vysen(8, — 8y).

0
26(s)
(—+k Yo —(k; + sk )kll [Aa)(s) (63)

S[ﬁg((?)] [kko —k ko] [Q‘ZE?)

A partir de (64) sao obtidas as funcfes transferéncia em malha fechada
de g-PLL mostradas em (65) e (66)(BARBOSA, 2007).

AD  (=k,k{)s?® + (=k;k{)s
- _ ( P 1) ( i 1) (64)
AV 52 +kpk05+kik0
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A& (kyko)s + (kiko)
Aw s+ kykos + kikg

(65)

O diagrama de blocos com o principio do algoritmo de PLL com base nas
equacdes deduzidas anteriormente pode ser observado na figura.

Y

Kp
Agx=0 , 1"'Adf) AO
O ’Q . -
5
- - +

Agl

[T

Modelo Linearizado

Figura 7: Diagrama de blocos do g-PLL
Fonte: Adaptado de G. Lopes, L. Carletti e Barbosa.

A figura 7 mostra o diagrama de blocos para a modelagem do algoritmo
do PLL baseado na teoria das poténcias, em que a partir da aplicacdo da
transformada de Clarke nas tensdes de entrada do sistema, o erro entre o sinal de
poténcia imaginaria de referéncia e o sinal de poténcia medido, alimenta um
controlador Pl cuja saida € a frequéncia angular detectada e usada para alimentar
um bloco integrador que é usado para gerar o sinal 8.

As vantagens do filtro PLL, segundo Silva R. P.(2012), sdo de ter alta
precisdo para estimativas apds a recuperacdo do sinal, porém possui um
desempenho razoavel no tempo de recuperacéao.

Ja Karimi-Ghartemani & Reza Iravani(2002), fazem uma avaliacao
positiva em relacdo ao PLL. Segundo o autor, o PLL pode ser usado com sucesso
para estimacao de frequéncia, além de poder ser ajustado para seguir as variacdes

de entrada com bom desempenho.
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Gomes(2007) destaca a simplicidade para implementacdo préatica do
algoritmo de PLLe permitindo étimos resultados com altas taxas de amostragem,
comprovando-se a viabilidade da implementagdo do algoritmo em

microprocessadores.

2.2.2.2 Método dos minimos quadrados

7

Uma das alternativas para estimacdo de frequéncia é a utilizacdo do
algoritmo de filtragem adaptativa baseado no algoritmo dos minimos quadrados
(MMQ).

O método MMQ é iterativo e busca a melhor aproximacdo entre o sinal
desejado e o sinal de entrada, de modo que os coeficientes do filtro adaptativo
decorrentes do processo proporcionem uma otimizacdo do erro, e
consequentemente, o resultado esperado.

Para a estimacdo de frequéncia pelo método MMQ, considera-se
inicialmente um sinal de tenséo trifasico da rede elétrica com tensdes v, Vp € V¢, de
amplitude An, frequéncia angular w, angulo de fase do sinal ¢ e At o tempo entre
duas amostras consecutivas(BARBOSA, 2007).

A partir do sinal de tenséo trifasico, obtém-se as tensdes vq € vg a partir
da transformada de Clarke, como mostrado anteriormente em (55).

Apos o calculo das tensbes vq e vg, essas sdo definidas como o sinal
complexo que sera utilizado como referencial ha computacdo da frequéncia do
sistema. O vetor complexo é definido pela equacdo (66), em que U(n) =
[u(n),u(n —1),...,u(n—N+1)] e N € 0 nimero de amostras de uma janela de

dados.
Un) =V, (n) +jVp(n) (66)
O MMQ complexo, busca a otimizacdo dos coeficientes do filtro

adaptativo, de forma que este se ajuste as caracteristicas do sinal de entrada.

Assim, conduz o sinal de erro (e(n)) a limites aceitaveis. A equac¢ao (67) mostra o
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erro para um dado instante, onde y(n) representa o valor estimado e u(n) o valor da

amostra.

e(n) =um) —yn) (67)

Desse modo, a tensao complexa(u(n)) pode ser expressa como mostra a
equacédo (68), onde Una€ a amplitude do sinal complexo, e a tensdo complexa
estimada (y(n)) pode ser descrita como mostra a equacao (69).

u(n) = U,y e/ @4T +¢) (68)

y(m) = y(n —1)e/ @) (69)

As equacbes (68) e (69) proporcionam a base do modelo do algoritmo de
MMQ, utilizado para estimacgéo de frequéncia.

A saida estimada (y(n)), consiste de uma combinacao linear entre o vetor
de entrada defasado de uma amostra (U(n-1)) e o vetor contendo os coeficientes do
filtro MMQ (W(n)), conforme mostra a equacdo (70), onde H € a transposta

conjugada do vetor.
y(n) =wHim)Un -1) (70)
O vetor W(n) denota a defasagem entre duas amostras conseguintes, de

tal forma sua modelagem possa ser efetuada como mostra a equacéo (71), onde @ é

a frequéncia estimada.
W(n) = e/ (@m=14T) (71)
A estimacdo da frequéncia das tensdes de entrada é efetuada baseada
na diferenca de fase entre duas amostras consecutivas. A equacéo (72) mostra a

caracterizacao da diferenca de fase, dada pela variavel complexa I'.

I = Umax ejzn'festAt (72)
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Manipulando a equacédo (72), obtém-se a equacgdo para a frequéncia
estimada do sinal U(n), como observa-se em (73), onde f, é a frequéncia de
amostragem e I(.) e R()) sdo as partes imaginarias e reais do vetor,
respectivamente(BARBOSA, 2007).

fost = Zf—;arctan <II?((II:))> (73)

Segundo Barbosa(2007), o algoritmo proposto por MMQ apresenta
robustez frente a possiveis variagBes dinamicas da frequéncia do sinal. No entanto
ressalta que o algoritmo € dependente do numero de iteracbes para se obter uma
melhor resposta, podendo comprometer a implementacéo da técnica em tempo real.

Meister(2006), que utilizou o método dos minimos quadrados para
estimacédo de parametros de transformadores, concluiu que a aplicacdo do méetodo
conduz a boas aproximacdes, onde verificou uma proximidade razoavel entre os
valores calculados com os estimados.

Liangliang, Wei, Dongyuan, & Jianzhuang(2013) concluiram que a
precisdo e a velocidade de estimacdo sédo satisfatorias, mesmo na presenca de
ruidos, harmonicos e distor¢cOes e variacdo de frequéncia. Assim concluindo que a

abordagem proposta é adequada para estimacéao de frequéncia.
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3. RESULTADOS DE SIMULACAO

Este capitulo aborda os resultados obtidos a partir dos testes realizados
com algoritmos para estimagéao de fasores e frequéncia em ambiente computacional,
especificamente com software MATLAB. As simula¢gBes foram baseadas na andlise
tedrica dos métodos abordados no capitulo 2.

Os algoritmos escolhidos para simulacdo foram o filtro de Kalman linear
para estimacdo de amplitude e fase, o filtro de Kalman complexo estendido para
estimacéao de fasor e frequéncia e por fim o filtro PLL para estimacéo de frequéncia.

O filtro de Kalman linear e o filtro PLL foram escolhidos, pois com base na
analise teorica,destacam-se pela simples implementacdo, ndo requerem uma alta
taxa de processamento e possuem boa precisdo na estimacao.

O Filtro de Kalman Complexo Estendido foi escolhido pela versatilidade

de estimar fasores e frequéncia com alta preciséo.

3.1 SIMULACAO DO ALGORITMO BASEADO NO FILTRO DE KALMAN

Os algortimos baseados em filtro de Kalman s&o usados tanto na
estimacao de frequéncia como fasores. O filtro de Kalman linear estima a amplitude
e fase do sinal e o filtro de Kalman complexo estima o fasor e a frequéncia do sinal.

Baseando-se na andlise tedrica feita em (2.2.1.3), o filtro de Kalman
obtém resultados precisos, porém, o Kalman complexo pode nédo ser adequado para
aplicacdes em tempo real com intuito de baixo custo, pois requer um maior tempo de
processamento devido as equacdes que compdem o algoritmo.

As equacdes do filtro de Kalman, mostradas em (2.2.1.3) foram
implementadas no software MATLAB. Inicialmente testando a filtro de Kalman linear
para a estimacao de amplitude e fase do sinal.

Para a simulacao inicialmente foi considerado um sinal senoidal trifasico
com tensdes V,, Vp e V. com defasagens de 120 graus, frequéncia constante de 60
Hz e amplitude de 127*V2 V, utilizando janela de tempo de 4 ciclos da componente

fundamental, como mostra a figura (8).
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Sinal de entrada
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Amplitude

-50

-100
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_200 1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.058 0.06 0.07

tempo (s)
Figura 8: Sinal de Entrada

Fonte: Autoria propria

Realizada a simulacao a partir do sinal de entrada da figura 8, o resultado

pode ser observado na figura 9.

200 ...................................... Siriiiiiciieciiiiieccn: i NP e
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Amplitude |:

_200 1 1 | 1 1 ]
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0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
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1 l\ I
D L i L 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Fase estimada

Figura 9: Resultado para simulagdo com FK linear
Fonte: Autoria propria
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Observando os resultados da estimagéo do sinal, nota-se que o filtro de
Kalman linear estima o sinal com precisédo, pois analisando os residuos, nota-se que
apenas que o filtro leva aproximadamente um ciclo da componente fundamental
para realizar a convergéncia do sinal.

Para analisar a eficacia do método, aplica-se a equacdo (2) do TVE,
descrita em (2.1.4). Os resultados com o0s erros maximos, depois do tempo de

convergéncia do sinal, estdo contidos na tabela 1.

Tabela 1: TVE da estimacéo fasorial utilizando filtro de Kalman Linear com sinal senoidal

Amplitude medida Amplitude Fase medida (°) Fase Estimada TVE (%)
(volts) Estimada (volts) ©)
179,6 179,41 0 0,0009338 0,0222

Na tabela 1, observa-se que o TVE foi de 0,0222%, bem inferior ao
estipulado pela norma, de 1%.

Para testar a resposta do FK linear diante de um sinal com variagao de
frequéncia, foi adicionada uma variacao de 3 Hz para o sinal mostrado na figura 8. A

partir disso, foi realizada a simulacdo e os resultados obtidos sdo mostrados na

figura 10.
500 444444444444 ............ AAAAAAAAAAAA . 444444444444 ............ PREREREERErE:
: : : : : Medido
0 Estimada |
Amplitude |:
_500 1 1 1 1 1 1 J
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
200 1 i i 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Residuos
2 T T T T T T
18 ___“__.-——"‘“_1 B
L _‘___..__~—~-'“
0 ’x...-" 1 L 1 "—- 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Fase estimada

Figura 10: Resultados da simulacdo com FK linear para variagdo de frequéncia
no sinal medido
Fonte: Autoria propria
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Com os resultados obtidos para um sinal com variagdo de frequéncia,
observa-se que quando ocorreu essa variagdo, o filtro teve um tempo de
recuperacdo do sinal relativamente alto, de aproximadamente dois ciclos da
componente fundamental.

Aplicando o TVE a partir dos resultados obtidos mostrados na figura 10,
obtém-se os resultados mostrados na tabela 2.

Tabela 2: TVE da estimacéo fasorial utilizando filtro de Kalman Linear com sinal senoidal com
variagdo de frequéncia

Amplitude medida Amplitude Fase medida (°) Fase Estimada TVE (%)
(volts) Estimada (volts) )

179,6 179,4718 0 0,0003062 0,0222
179,6 180,36 0 0,001925 0,47

Os resultados apresentados na tabela 2, mostram que quando o sinal foi
submetido a uma variacédo de frequéncia, houve um aumento no TVE, porém ainda
dentro dos limites da norma.

Com o intuito de verificar os resultados da estimagéo pelo FK linear em
sinais com grande variacao de amplitude, foi realizado um teste com um sinal real de
uma oscilografia de frequéncia 50 Hz em que a tenséo decai exponencialmente com
o tempo. O sinal é mostrado na figura 11.

Sinal Medido
6 T T T T T T T T

Amplitude (pu)

6 1 1 L 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45

tempo (s)

Figura 11: Sinal de entrada de oscilografia
Fonte: Autoria propria
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A partir do sinal mostrado na figura 8, foi realizada a simulagdo para
estimacdo de amplitude e fase utilizando o algoritmo baseado no filtro de kalman
linear. O resultado com a estimacao do fasor esta ilustrado na figura 12.

Medido
Estimado
Amplitude
| )
4 45
5 I T T || T I T T
0 i 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Residuos
2 T P T T T T T ™= T T
0 = s o i
_2 1 1 1 1 -l“- 1 1 :

1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Fase estimada

Figura 12: Estimacéo do fasor e residuos com filtro de Kalman linear
Fonte: Autoria propria

Analisando o resultado da estimacdo fasorial mostrada na figura 12,
observa-se que o filtro de Kalman estima o sinal corretamente com pequenas
diferencas na amplitude nos primeiros ciclos da componente fundamental do sinal.
Observa-se também que os residuos, tirados da diferenca entre o sinal de entrada e
o sinal estimado sdo maiores quando ha uma grande variagdo na amplitude do
sinal.Para os sinais, ndo é possivel aplicar o TVE, pois ndo € possivel obter os
valores reais de fase do sinal medido.

A Ultima simulacao utilizando o filtro de Kalman linear foi feita com base
em outro sinal de oscilografia, porém, com altas taxa de variacdo de amplitude e

frequéncia. O Sinal de entrada é mostrado na figura 13.



Sinal de entrada de oscilografia
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Figura 13: Sinal de entrada de oscilografia
Fonte: Autoria propria

4 45

46

Realizada a simulacéo para o sinal da mostrado na figura 13, o resultado

obtido é mostrado na figura 14.
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1 J
4 45
5 T T T T T l ! E
0 ; -
s ; ; i i . ; ; .
0 0s 1 1.8 2 25 3 35 4 45
Residuos
2 T T T T T T
D 15 .’f II. / fl I|l f / |
/ /
2 1 1 1 1 1

0 05 1 15 2 25 3
Fase estimada

Figura 14: Sinal estimado e residuos da estimacéo por Kalman linear

Fonte: Autoria propria
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Os resultados apresentados na figura 14 ressaltam resultados obtidos
anteriormente, mostrados na figura 12, mostrando através dos residuos a diferenca
na estimacéo quando o sinal foi submetido a grandes variacdes na amplitude.

Apos as simulagBes com o filtro de Kalman linear, foram realizadas as
simulacdes utilizando o filtro de Kalman complexo estendido, com o objetivo de
analisar a estimacgao de frequéncia, para 0s mesmos sinais de entrada utilizados.

Inicialmente, a simulacdo com FKCE foi feita para o sinal de entrada
mostrado na figura 8. Os resultados obtidos sdo mostrados na figura 15.
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Figura 15: Sinal e frequéncia estimados com FKCE
Fonte: Autoria propria

Analisando os resultados mostrados na figura 15, observa-se que o FKCE
possui uma alta precisdo na estimacado, pois visualmente, tanto o sinal quanto a
frequéncia, ndo ha diferenca entre o sinal medido e o estimado. Analisando o
resultado para estimacdo de frequéncia, obteve-se um desvio praticamente nulo,

como mostra a tabela 3.

Tabela 3: Resultado da estimacédo de frequéncia por FCKE a partir de sinal com variagdo de
frequéncia

Frequéncia Real (Hz) Frequéncia Estimada (Hz) Desvio (Hz)

60,0000 60,0000 0,0000
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Apés, foi realizada a simulacdo para 0 mesmo sinal anterior, porém,
submetido a uma variacdo de frequéncia de 3Hz. Os resultados obtidos sao
mostrados na figura 16.
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Figura 16: Sinal e frequéncia estimados com FKCE a partir de sinal com variacdo de
frequéncia
Fonte: Autoria propria

Analisando os resultados da figura 16, observa-se que quando ocorreu a
variacdo de frequéncia, o FKCE teve um rapido tempo de recuperacédo do sinal, de
aproximadamente 1/3 de ciclo da componente fundamental e apds esse tempo, o

sinal converge para o novo valor com desvios muito pequenos, como mostra a
tabela 4.

Tabela 4: Resultado da estimacéo de frequéncia por FCKE para sinal com variacéo de
frequéncia

Frequéncia Real (Hz) Frequéncia Estimada (Hz) Desvio (Hz)
60,0000 60,0000 0,0000
63,0000 63,0072 0,0072

Apés, foram realizadas as simulacdes do FKCE para sinais com altas
taxas de variacdo de frequéncia, amplitude e fase, com sinais obtidos de
oscilografia.

Primeiro, foi realizada a simulacdo para o sinal mostrado na figura 11,
com variagcdes muito pequenas de frequéncia e grande variacdo de amplitude. O
resultado é mostrado na figura 17.
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Figura 17: Estimacé&o do sinal e frequéncia com FKCE a partir de sinal de
oscilografia
Fonte: Autoria propria

Apos foi realizada a simulacdo para o sinal de oscilografia mostrado na

figura 13. O resultado obtido € mostrado na figura 18.
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Figura 18: Estimacé&o do sinal e frequéncia com FKCE a partir de sinal de
oscilografia com alta variagcdo de frequéncia e amplitude
Fonte: Autoria propria

Analisando o resultado obtido na figura 17, observa-se que o FKCE tem

boa precisdo na estimacdo para sinais com variagdo de amplitude. Ja para o
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resultado mostrado na figura 18, observa-se que, como € um sinal com alta varia¢éo
de frequéncia, o tempo de recuperacao do sinal € maior.

O resultado obtido da estimacao de frequéncia para a simulagdo do FCKE
a partir do sinal da figura 11, considerando frequéncia constante de 50 Hz, é

mostrado na tabela 5.

Tabela 5: Resultado da estimacgéo de frequéncia por FKCE para sinal de oscilografia

Frequéncia Real (Hz) Frequéncia Estimada (Hz) Desvio (Hz)

50 49,9799 0,0201

O resultado obtido na tabela 5 ressalta a precisdo do algoritmo e o baixo
tempo de recuperacao do sinal do FKCE, obtendo um erro muito baixo na estimacao

de frequéncia.

3.2 SIMULACAO DO ALGORITMO PLL

O PLL constitui um algoritmo para estimacéao de frequéncia, e de acordo
com a analise tedrica baseada em dissertacdes e artigos, possui uma facilidade para
modelagem e implementacéo, porém com boa precisao.

No intuito de analisar o comportamento dinamico do algoritmo, as
equacdes descritas no em (2.2.2.1) foram implementadas no software MATLAB e
realizados varios testes.

Inicialmente foi realizada simulagcdo com uma onda senoidal de frequéncia
constante, apos, foi inserida uma variacdo de frequéncia, e por fim foi realizada
simulacdo com um sinal de registro oscilografico, que possui altas variacbes de
frequéncia e amplitude.

Para a simulacdo inicialmente foi considerado o mesmo sinal senoidal
trifasico utilizado anteriormente na simulagdo com filtro de Kalmancomo mostrado na
figura 8.

Realizada a simulacdo para o sinal de entrada da figura 8, obtém-se a

estimacdao de frequéncia mostrada na figura 19.
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Figura 19: Frequéncia Estimada para sinal com frequéncia constante
Fonte: Autoria propria

De acordo com o resultado obtido mostrado na figura 19, observa-se que
a frequéncia leva um tempo aproximadamente igual a um ciclo da componente
fundamental de entrada para a convergéncia. Apesar da razoabilidade do tempo de
convergéncia, verificou-se que alta precisdo da estimacdo apds convergéncia do

sinal.A tabela 1 mostra o valor da frequéncia real, estimada e o desvio.

Tabela 6: Resultado da estimagéo de frequéncia por PLL

Frequéncia Real (Hz) Frequéncia Estimada (Hz) Desvio (Hz)

60 60,089 0,089

Apés, o sinal de entrada, mostrado na figura 8, foi submetido a uma

variacao de frequéncia de 3 Hz, o resultado é mostrado na figura 20.
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Figura 20: Frequéncia estimada com sinal com variacdo de frequéncia
Fonte: Autoria propria

Observa-se na figura 20 que a frequéncia foi estimada e variacdo apos
tempo de 2 ciclos da componente fundamental de entrada, porém observa-se
também que apds a ocorréncia do evento transitorio, a variacdo de frequéncia, o
tempo de recuperacdo do sinal € de aproximadamente um ciclo da componente
fundamental de entrada, um desempenho intermediario. Entretanto, apdés a
convergéncia da frequéncia, o algoritmo mostra alta precisdo nas medidas, como

mostra a tabela 2.

Tabela 7: Resultado da estimagdo de frequéncia por PLL com variacdo de frequéncia

Frequéncia Real (Hz) Frequéncia Estimada (Hz) Desvio (Hz)
60 60,103 0,103
63 63,078 0,078

Para analisar a eficacia do algoritmo de PLL frente a sinais com alta taxa
de variacdo de frequéncia e amplitude, foi realizada a simulacdo com sinais
provenientes de um registro oscilografico, com frequéncia de 50 Hz com pequenas
variacfes de frequéncia, mostrado na figura 11 e com alta variacdo de frequéncia e

amplitude mostrado na figura 13.
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A partir dos sinais de entrada mostrados nas figuras 11 e 13, as
simulagbes com o algoritmo PLL foram realizadas obtendo os resultados mostrados
nas figura 21 e 22.
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Figura 21: Estimacéo de frequéncia por PLL com sinal de oscilografia de
frequéncia constante
Fonte: Autoria propria
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Figura 22: Frequéncia estimada por PLL de um sinal de oscilografia com alta
variacdo de frequéncia
Fonte: Autoria Prépria
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Analisando a estimacdo de frequéncia do sinal de oscilografia, nota-se
gue apesar do PLL estimar a frequéncia, possui certa deficiéncia em sinais com
muita variacdo de frequéncia.Como néo € possivel obter as variacdes de frequéncia
reais do sinal de oscilografia, ndo foi possivel comparar com os valores da
frequéncia estimada, porém analisando os resultados em relacdo a frequéncia

fundamental de 50 Hz, observa-se que foi estimada em torno dos 50 Hz.

3.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Com os resultados obtidos pelas simulagbes, conclui-se que todos os
algoritmos testados possuem a precisao requerida pela norma IEEE (2011).

Os resultados da estimacdo fasorial através do filtro de FK linear se
mostraram precisas frente a diferentes tipos de sinal, porém os resultados também
mostraram tempo de recuperacdo um pouco alto, podendo ser resolvido
aumentando a janela de amostragem. A desvantagem do filtro de Kalman linear é
estimar o fasor a partir de apenas uma fase.

Os resultados obtidos a partir do FKCE foram muito precisos com 6timos
tempos de recuperacdo do sinal, além de estimar o fasor e a frequéncia.
Comparando os resultados do FKCE com o FK linear, o FKCE se mostra mais
preciso na estimacao fasorial. Comparando o FKCE com o PLL na estimacdo de
frequéncia, o FCKE apresentou melhores resultados. A desvantagem do FCKE é
gue o algoritmo requer uma alta taxa de processamento, devido a complexidade do
algoritmo. Portanto, para aplicacéo de baixo custo, o FKCE nao atende o propdésito.

O PLL mostrou precisédo na estimacao de frequéncia e se mostra uma boa

alternativa para a aplicacéo, devido a facilidade de implementacao.
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4. RESULTADO EXPERIMENTAIS

A partir das simulagbes, os algoritmos escolhidos para testes
experimentais foram o filtro PLL para estimacdo de frequéncia e o filtro de Kalman
linear para estimacao de amplitude e fase. Essa escolha se baseou principalmente
em algoritmos que sejam precisos e ndo requeiram altas taxas de processamento,
caracteristicas dos filtros PLL e Kalman.

Para os testes experimentais, foi utilizado um kit de desenvolvimento
Piccolo controlStick da Texas Instruments, mostrado na figura 23, para aquisicéo de
dados e processamento dos algoritmos.

Inicialmente, pretendia-se utilizar o kitmicrocontroladorSTM32F4 discovery
da ST Microeletronics, porém a escolha domicrocontrolador Piccolo foi devido este
estar disponivel na Universidade e ja programado para aquisi¢cdo de dados, além de
ter capacidade de processamento similar ao SMT32F4 discovery.

Figura 23: Microcontrolador Piccolo controlStick
Fonte: Texas Instruments (http://www.ti.com/)

O Piccolo controlStick é baseado na arquitetura C2000, voltado para
aplicacdes em tempo real e com a CPU otimizado para operacdes aritméticas. Esta
CPU busca um meio termo entre a capacidade de processamento de um DSP
(Digital Signal Processor) e a facilidade de uso de um microcontrolador.

O kit controlSTICK tem a CPU com clock de 80MHz e capacidade de
trabalhar com ponto flutuante, 128KB de memodria flash e 100KB de RAM, 12 canais

conversores analégico/digitais (A/D) e 54 pinos de Entrada/Saida.
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Para a aquisicdo de dados, foi utilizada uma bancada para aquisicao de
tensao trifasica e circuito de condicionamento para o microcontrolador, disponivel na
UTFPR e que esta sendo desenvolvida por alunos.

Essa bancada é composta por trés TPs (Transformadores de Potencial)
monofasicos 127/6 V e circuito de condicionamento de sinais para a entrada do
microcontrolador de 0 a 3,6 V.

O circuito de condicionamento de sinais € composto de amplificadores
operacionais com intuito de fazer um somador para deslocar a onda do sinal e ficar
somente positiva e um divisor de tensdo para adequar a amplitude. Um amplificador
operacional com alimentacao limitada para atuar como saturador evitando queimar a
entrada do microcontrolador e um filtro passivo de primeira ordem para remocao de
ruidos.

O kit foi configurado com trés canais ADs para cada um receber um sinal
de tensdo monofasico, para posteriormente simular o sistema trifasico. Foi
configurado um Timer como PWM para que toda a vez que o contador chegar ao
periodo de contagem gera um pulso para o primeiro evento de interrupcdo onde &
feito a estimacéo dos fasores e frequéncia utilizando operacdes em ponto flutuante
com precisdo simples. Também foi configurada a memoria flash do kit para
armazenamento de dados.

O sinal de entrada é um sinal trifasico 380 V obtido da rede elétrica, que
ap0s a passagem pelos TPs, para estimacdo do fasor e frequéncia, € um sinal
trifasico amplitude 20 V e frequéncia 60.24 Hz. Para a medida do sinal de entrada
foi utilizado um osciloscopio digital da marca Rigol. Uma das fases € mostrada na

figura 24.
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RIGOL STOF F —Z288mt)

Figura 24: Fase do Sinal de entrada
Fonte: Autoria propria

A partir do sinal de entrada, os algoritmos de estimacao de frequéncia e
fase foram implementados na programacao do kit de desenvolvimento. No entanto, a
tensdo de entrada do microcontrolador é de 0 a 3,6 V, portanto, para a estimacéo, a
tenséo foi colocada na escala do sinal de entrada.

Para programacéao do algoritmo no kit de desenvolvimento e obtencédo dos
resultados das estimacdes do fasor e da frequéncia, foi utilizado o software
CodeComposer, que permite a visualizacdo dos resultados da estimacdo em tempo

real e cria um vetor com os resultados.

4.1 RESULTADOS E DISCUSSOES

Realizados os testes para estimacéo de fasores e frequéncia a partir do
sinal de entrada mostrado na figura 24, foi criado um vetor no software Code
Composer para 10 valores estimados.

A tabela 8 mostra os resultados obtidos para estimacdo de frequéncia,

realizada com algoritmo PLL.
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Tabela 8: Resultado da estimacéo de frequéncia por PLL

Frequéncia Real (Hz) Frequéncia Estimada (Hz) Desvio (Hz)
60,240 60,113 0,127
60,240 60,101 0,139
60,240 60,073 0,167
60,240 60,023 0,217
60,240 60,133 0,107
60,240 60,231 0,009
60,240 60,373 0,133
60,240 60,323 0,083
60,240 60,173 0,067
60,240 60,053 0,187

Analisando os resultados obtidos na tabela 8, observa-se que o desvio
maximo na estimacao foi de 0,217 Hz, um desvio de 0,36%.

Apés a estimacado de frequéncia, foi realizada a estimacgéao fasorial, com o
filtro de Kalman linear. Um dos incovenientes do filtro de Kalman é a medida de

apenas uma fase. Os resultados obtidos sdo mostrados na tabela 9.

Tabela 9: Resultado da estimacdo fasorial pelo FK linear

Amplitude Real (V)  Amplitude Fase medida (°) Fase TVE (%)
Estimada (V) Estimada (°)
20,000 20,1316 0 0,003781 0,77
20,000 20,0567 0 0,003819 0,47
20,000 20,1453 0 0,003508 0,80
20,000 20,1022 0 0,003055 0,59
20,000 19,8980 0 0,002897 0,58
20,000 19,9324 0 0,002539 0,42
20,000 20,1046 0 0,001755 0,55
20,000 20,089 0 0,001329 0,46
20,000 20,095 0 0,001247 0,49
20,000 20,088 0 0,002022 0,48

Analisando os resultados obtidos na tabela 9, observa-se que o TVE ficou
abaixo do estipulado pela norma.

Apesar dos resultados das estimacdes de frequéncia e fasorial ficarem
abaixo dos desvios estipulados pela norma, o osciloscépio utilizado para medida
possui um erro para medicdo, assim como o circuito condicionador de sinais pode
conduzir a desvios nos valores das medidas, podendo alterar os valores do desvio
de frequéncia e TVE.

O conversor AD do microcontrolador esta sujeito a erros de ganho e
saturacdo, quando o valor da conversdo aumenta ocorre uma diferenca do valor

convertido. Esses erros podem ser compensados realizando a calibracdo do AD, o
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qgual ndo foi realizada. Portanto, os valores do desvio de frequéncia e TVE podem
diminuir realizando a calibragéo do AD.

Com os resultados, conclui-se que os algoritmos testados podem ser
utilizados para aplicacdo em PMU de baixo custo, no entanto ainda sdo necessarios
varios testes para verificacdo da real eficacia dos métodos.

O kit de desenvolvimento Piccolo controlStick também se mostra uma boa
alternativa para esse fim, pois para os algoritmos testados se mostrou eficiente,
levando aproximadamente meio ciclo da componente fundamental para

convergéncia dos resultados.
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5. CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou o estudo de algoritmos para estimacgao de
fasores e frequéncia para aplicacdo em PMU, baseando-se na analise de literatura,
simulacfes e teste experimental. Toda essa andlise priorizou os algoritmos visando
a aplicacdo de baixo custo, portanto, considerando algoritmos que possuam uma
modelagem mais simples de forma a conseguir estimar 0s Ssinais
utilizandomicrocontroladores.

Através da analise de literatura, identificou-se os algoritmos mais
utilizados para este fim, que foram os algoritmos genéticos, a transformada discreta
de Fourier e os Filtros de Kalman, para estimacao de fasores, e o filtro PLL, o filtro
de Kalman complexo estendido e o método dos Minimos quadrados para estimacéo
de frequéncia.

Os algoritmos abordados na analise de literatura foram descritos expondo
suas caracteristicas e como sdo modelados, além da descricdo de suas vantagens e
desvantagens. Nessa parte, segundo analise em artigos, dissertacfes e teses,
concluiu-se que os algoritmos que melhor atendam aos propositos foram o FK linear
para estimacao fasorial, 0 FCKE para estimacéo fasorial e de frequéncia e o PLL
para estimacao de frequéncia.

Com base em conclusfes da analise teorica, os algoritmos FK linear, o
FCKE e o PLL foram submetidos a simulacbes em ambiente computacional, através
do software MATLAB.

A partir dos resultados das simulagdes concluiu-se que o FCKE é o
método que apresentou os melhores resultados para estimacdo de fasores e
frequéncia, porém necessita de um processador robusto para conseguir melhores
respostas. O FK linear e o PLL, apesar de ndo apresentarem respostas melhores
gue o FKCE, resultaram em erros calculados bem abaixo do estipulado pela norma,
viabilizando a implementacdo, além de que séo algoritmos que ndo exigem altas
taxas de processamento para obter boas respostas.

De acordo com as conclusdes obtidas a partir das simulacdes, o filtro de
Kalman linear e o PLL, para estimacao de fasores e frequéncia, respectivamente,
sdo 0s mais adequados ao proposito de baixo custo. Entédo, o FK linear e o PLL

foram implementados em um kit de desenvolvimento para testes experimentais.
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Os resultados com os testes experimentais mostraram boa eficicia dos
métodos implementados, com erros menores que o estipulado em norma.

A utilizacdo do Filtro de Kalman e do PLL para estimacdo de fasores e
frequéncia é uma alternativa para aplicacdo em PMU, no entanto, muitas aplicacdes
ainda precisam ser desenvolvidas e amadurecidas para o desenvolvimento. A PMU
€ um projeto extenso e compreende varias etapas e diversas areas da engenharia

elétrica.
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