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Resumo—O presente trabalho aborda a estimativa adaptativa
de componentes harmonicos usando um combinador linear de
Fourier. O combinador linear é realizado utilizando uma rede
neural adaptativa (Adaline). O vetor de ponderacio da Adaline
gera o sinal de coeficientes de Fourier utilizando um algoritmo
de ajuste ndo linear de peso com base numa equacio estivel
de erro da diferenca. Esta abordagem permite controlar melhor
a estabilidade e a velocidade de convergéncia por uma escolha
apropriada dos parametros da equacdo de diferenca de erro.
Como sera mostrado, por meio de simula¢des computacionais foi
possivel estimar, com menor varidncia em relacio ao sinal de
referéncia, a amplitude e fase dos componentes harmonicos dos
sinais do sistema em analise. O desempenho deste algoritmo é
comparado com a Transformada Discreta de Fourier Recursiva
(TDFR).

Palavras chave—Componentes harmonicos, Adaline, estimacio
fasorial, componente CC.

I. INTRODUCAO

estimativa dos componentes harmoénicos em um sistema

de poténcia é uma abordagem padrdo para a avaliacdo
da Qualidade da Energia Elétrica (QEE) fornecida pelas con-
cessiondrias de energia. No cendrio atual, hd um crescente
aumento nas correntes e tensdes harmonicas nos sistemas de
Corrente Alternada (CA) devido a introducido de uma grande
quantidade de dispositivos de comutacdo de energia de estado
solido.

A saturagdo de transformadores é outro exemplo de
fendmeno que injeta conteido harmoénico na rede. Conse-
quentemente, visando manter a QEE fornecida em sistemas
da poténcia, é de grande importancia conhecer com precisdo
os parametros que descrevem os componentes harmonicos,
tais como amplitude e fase. Além do mais, o conhecimento
destes parametros é essencial para a concepcdo de filtros
visando minimizar os efeitos das distor¢des harmdnicas em um
sistema de energia. Muitos algoritmos que estdo disponiveis
para avaliar o contetido do espectro de frequéncias, utilizam
a transformada de Fourier, desenvolvida por Cooley e Tukey
[1], [2], [3] e sdo amplamente usados. Outros algoritmos in-

cluem a Transformada Discreta de Fourier Recursiva (TDFR),
Observador Espectral (OE) [4] e a Transformada Hartley (TH)
[5] para a andlise dos componentes harmdnicos.

O uso de um algoritmo mais robusto € descrito por Dash
e Sharaf [6] e Girgis [7], que prevé um filtro de Kalman
linear simples para estimar as magnitudes das senoides de
frequéncias conhecidas, na presenca de um ruido de medicao
desconhecido, que pode ser uma combinacdo de ambos os
sinais estocdsticos e deterministicos.

Para prever os harmdnicos de tensdo, Mori et.al, [8] usou
uma rede neural artificial com base na técnica de aprendi-
zagem backpropagation. Um método de calculo analdgico
neural de harmonicas é apresentado por S. Osowski [9] que
basicamente utiliza a técnica de otimizacdo para minimizar
erros, e esta € uma aplicacdo interessante do ponto de vista
de implementacdo em dispositivos embarcados.

Seguindo a tendéncia do uso de técnicas hibridas, [10]
usa a Otimizagdo Adaptativa por Enxame de Particulas ou
Adaptive Particle Swarm Optimization (APSO) por fase e
minimos quadrados — Least Squares (LS) para a estimacao
das amplitudes. O trabalho de [11] € apresentado, discutido e
classificado em forma de revisdo técnica com vérios métodos
de estimativas de harmonicos também recentes.

O presente trabalho aborda a estimativa adaptiva de
harmonicos usando um combinador linear de Fourier, baseado
na proposta de [12], e faz algumas consideracdes sobre a sua
implementagdo original. O combinador linear é realizado utili-
zando uma rede neural adaptativa chamada Adaline [13]. Uma
Adaline tem a sequéncia de entradas, saidas e sinal-resposta
desejada. Esta também possui um conjunto de parametros
ajustdveis chamado vetor peso. O vetor de ponderacdo da
Adaline gera o sinal de coeficientes de Fourier utilizando
um algoritmo de ajuste ndo linear de peso com base numa
equagdo estivel de erro da diferenca, ou seja, quando o
erro, representado pela diferenca entre o sinal estimado e o
de referéncias, for minimo.

Esta abordagem [14] é substancialmente diferente da abor-



dagem de retro propagacdo e permite controlar melhor a
estabilidade e a velocidade de convergéncia por uma escolha
apropriada dos pardmetros da equacdo de diferenca de erro.
Como serd mostrado, por meio de simula¢des computacionais
foi possivel estimar, com menor varidncia em relagdo ao sinal
de referéncia, a amplitude e fase dos componentes harmdnicos
dos sinais do sistema. Além disso, a técnica de estimagdo é
altamente adaptavel e é capaz de seguir as variacdes da fase
e amplitude dos componentes harmonicos. O desempenho
deste algoritmo é comparado com um algoritmo amplamente
conhecido como TDFR e utilizado no rastreamento on-line de
componentes harmonicos do sistema de energia.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA

Assumindo que a forma de onda da tens@o ou corrente do
sistema de poténcia possua uma frequéncia angular fundamen-
tal w, a soma dos componentes harmdnicos de magnitudes e
fases desconhecidas possui forma geral representada por

N
=ZAnsin(nwt+q§n)+e (1)
n=1

nas quais A, e ¢, sfo a amplitude e fase dos componen-
tes harmonicos, respectivamente; N € o nimero total de
harmonicos, € é o ruido e ¢t € o instante de tempo da medida.

Usando a identidade trigonométrica
sin (o + 8) = sin («) cos (B) + cos (@) sin (5) (2)

onde (1) pode ser representada por sua versdo discreta do sinal

no tempo em (3):
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na qual N, é a taxa de amostragem dada por N; = f./ f,,
onde f, é a frequéncia nominal do sistema e f, é a frequéncia
de amostragem.

Para se obter a solu¢do que visa estimar os componentes
harmonicos, € proposto neste trabalho a utilizagdo de uma
rede neural adaptativa compreendendo um neur6nio adaptativo
linear chamado Adaline, conforme apresentado em [12]. O
diagrama de blocos do Adaline é mostrado na Fig. 1.

A entrada para a Adaline é dada por
X (k)= [sin (2]7\556) cos (2;?)
. 4k 4k
s1n(Ns> COS(N,;)
. [ 6rk 67k
sm(NS) COS(NS )

T
sin (2];\2%) cos (2]]\\2—]6)} 4)

na qual 7" € a transposta da matriz apresentada.

Se o componente de Corrente Continua (CC) de decaimento
exponencial é adicionado ao modelo do sinal (3), o vetor de
entrada X torna-se

0= i (22) o (2. ..

. (2N7k 2N7k
sin N, cos N ,

Em (5) o componente CC de decaimento exponencial é
representado usando a primeira ordem da expansdo de Taylor
[15] como

T
1, —kT] (5)

Acc -

onde (8 é o coeficiente de decaimento e Ts = 27 /(wNs). O
vetor de pesos da Adaline € atualizado usando a regra Delta
Widrow-Hoff [16], ou Minimos Quadrados Médios — Least
Mean Square (LMS), como apresentado por
ae(k)X (k)
XT (k)X (k)
sendo k € o indice de tempo ou iteragdo, e em (8), o vetor
peso € dado por

AcBET (6)
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Fig. 1: Diagrama de blocos para estimacdo dos componentes
harménicos usando uma rede Adaline (§ = 27k/N;). Baseado
em [12].
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Fig. 2: Com uma variagdo de 1 Hz na frequéncia fundamental, e com adi¢do de ruido e componente CC de decaimento
exponencial, (a) estimacdo da amplitude da componente harmonica de terceira ordem, (b) estimacdo da fase da componente
harmonica de terceira ordem, (c) estimagdo da amplitude da componente harmdnica de décima primeira ordem, (d) estimacio
da fase da componente harmonica de décima primeira ordem.

Na equacgdo (7),
X (k) = vetor de entrada no tempo k;
e(k) = y(k) — g(k) sendo o erro da diferenca;
«a = fator de redugdo (parametro de aprendizagem);
9(k) = amplitude estimada do sinal no tempo k; e
y(k) = amplitude atual do sinal no tempo k.

Na k-enésina interagdo, o erro sera dado por

e(k) = y(k) — g(k).

O erro e(k) tenderd a zero na Adaline, 2 medida que
ocorrem as iteragdes no tempo. Sendo assim, o sinal y(k)
pode ser representado por

y(k) = WX (k) ©)

na qual W € o vetor de peso final apds a convergéncia quando
o modelo neural podera predizer exatamente o sinal de entrada.

Depois do rastreamento convergir para zero, os elementos
do vetor peso em (10) sdo os coeficientes de Fourier

W (k) =[A1cosp Aisend ...

Ancosep Ansend Ace Acef] . (10)

A amplitude do N-enésimo componente harmonico serd
entdo calculada por (11)

A, = /W2(2N —1) + W2(2N).

(1)

J4 a fase é calculada por

12)

b, = arctan <VV2(2N_1)>

WZ2(2N)

Depois de discutir a regra delta de Widrow-Hoff, outra
adaptacdo no algoritmo é considerada. Neste algoritmo, para
que o ajuste dos pesos da Adaline produza uma répida con-
vergéncia e evite a introducdo de nio linearidades na técnica
de aprendizagem, o vetor peso da Adaline pode ser adaptado
para

ae(k)OR(X)
A+ XT(k)Og(X)

na qual ©4(X) é escolhido como uma fungio sign (SNG).
O parametro de aprendizado o pode ser adaptado pela
seguinte expressao

W(k+1)=W(k) +

13)

(&%)

a=—"r (14)
1+ &

na qual k; é escolhido apropriadamente para um melhor
desempenho. Cabe afirmar que este algoritmo é de facil
implementagdo e composto de poucas linhas de cédigo, em
comparagdo com uma rede neural de trés camadas usando
o método backpropagation que precisa de grande tempo de
treinamento, podendo ocorrer problemas de convergéncia [17].

I1I. EXPERIMENTOS NUMERICOS

A fim de avaliar o desempenho da Perceptron adaptavel
na estimativa da amplitude e da fase dos componentes
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Fig. 3: Com o uso do combinador linear e (13), (a) estimacdo da amplitude da componente harmoénica de primeira ordem,
(b) estimacdo da fase da componente harmdnica de primeira ordem, (c) estima¢do da amplitude da componente harmonica
de décima quinta ordem, (d) estimacdo da fase da componente harmdnica de décima quinta ordem.

harmdnicos, foram realizados dois experimentos numéricos
por meio do software MATLAB, que para fins de comparagao,
sdo baseados em modelos encontrados na literatura correlata
[18], [19]. Estes dois experimentos sdo exemplos do que é
possivel e do que nao é possivel estimar, respectivamente
com uso deste algoritmo.

A. Sinal Sintético com Amplitudes e Frequéncias Harmonicas
Fixas (FAF) ao Longo do Tempo

Neste modelo proposto por [18], o componente fundamental
do sinal de tensdo e os componentes harmonicos conhecidos
sdo estimados seguindo (15) e usando uma frequéncia de
amostragem de 2,0 kHz.

V(t) =1, 0sin(wt + 10°) + 0, 1sin(3wt 4+ 20°) ...
+ 0,08sin(5wt 4+ 30°) + 0, 08sin(Iwt + 40°) . ..
+ 0,06sin(11wt + 50°) + 0, 05sin (13wt 4 60°) . ..
+0,03sin(19wt + 70°) (15)

O efeito da variagdo da frequéncia fundamental de 1.0 Hz é
considerado nas magnitudes das estimativas. Adicionalmente,
o sinal de tensdo € entdo corrompido com um componente
CC de decaimento exponencial representado por Apc = 0,1
e 0 = —b, bem como por um ruido aleatério de variancia
o = 0,02. Os resultados da estimagdao de amplitude e fase

para o 3% e 11?* componentes harmonicos (Fig.2) mostram uma
excelente precisdo na estimag¢do dos parametros, mesmo na
presencga deste desvio de frequéncia, ruido e componente de
decaimento CC adicionados ao sinal em anélise.

Uma comparagdo adicional é feita com o algoritmo da
TDFR, cujos resultados sdo apresentados na Fig.4. Na
aplicacdo deste algoritmo, foram mantidos o ruido e a com-
ponente CC de decaimento exponencial. A partir da Fig.4
observa-se que a Adaline produz um acompanhamento tao
rapido e preciso dos componentes harmdnicos na presenca
de ruido e outros sinais espurios, como o componente CC
de decaimento exponencial, quando em comparacdo com a
técnica da TDF recursiva.

B. Sinal Sintético com Amplitudes e Frequéncias Harmonicas
Varidveis (FAV) ao Longo do Tempo

Para FAV, [19] propde um algoritmo de avaliacdo da
frequéncia em tempo real usando Redes Neurais Artificiais
(RNAs). O sinal analisado representa uma forma de onda
com frequéncia modulada em 2 Hz, entre 46 Hz e 54 Hz, e
amplitude da fundamental (H;) variando com um decaimento
exponencial de 300 V de pico de acordo com a fungio e~?¢,
a uma taxa de amostragem de 4,8 kHz de duracdo entre O e

0,52 s. Foi adicionado a este sinal um componente harmdnico
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de décima primeira ordem.

de 15% ordem (H;5) que varia a amplitude de 1 para 2 p.u. de
tensdo no tempo 0,25 s.

Os resultados da estimagdo de amplitude e fase da 1* e
15% componentes harmdnicos (Fig.3) mostram que o algoritmo
apresentado (13), assim como a DFTR apontado em literatura,
ndo atendem a FAV pois os resultados apresentam ondulag¢des
significativas na amplitude (H; e H;is) e fase em frequéncias
ndo inteiras (inter-harmonicas) [19]. Os erros na estimacio
usando (13) sdo mais evidentes para a componente harmdnica
de 15° ordem (Fig. 3c e 3d).

IV. RASTREAMENTO DA AMPLITUDE AO LONGO DO
TEMPO EM UM SISTEMA ELETRICO cOM FAI

Para finalizar, o estimador neural proposto foi utilizado para
rastrear a fase do sinal resultante da simulacdo de uma Falta
de Alta Impedancia (FAI), a qual, devido a caracteristica nao
linear do arco elétrico, injeta na rede componentes harmdnicos.

A falta é decorrente de uma ruptura de cabo que pode ser
causada por descargas atmosféricas, fadiga mecéanica, galhos
ou arvores caindo sobre a rede primdria e toque entre cabos
devido a tempestades. Por consequéncia, estes cabos podem
ficar danificados. As distor¢des na forma de onda sdo causadas
pela formagao do arco elétrico. O sistema do IEEE de 34 bar-
ras, de 24,9 kV foi simulado em ambiente ATP, via a interface
gréfica do software ATPDraw. Neste ambiente simulado, a FAI
¢ aplicada na fase B entre as barras 828 e 830. No tempo 2,3

s ocorre o contato do cabo no solo. O sinal é amostrado em
1,6 kHz, considerando a frequéncia fundamental de 60 Hz.

As medicdes de tensdo e corrente simuladas sdo observadas
na Fig.5a, onde ocorre uma variacdo de amplitude ao longo do
tempo. Na comparagdo entre o algoritmo proposto e a TDFR
aplicados para analisar a tensdo da fase B (Fig.5b), observa-
se grande proximidade nos resultados. Quando depois de um
ciclo, ocorre a sobreposicdo de ambas.

V. DISCUSSOES

Como € um algoritmo iterativo, a componente CC é depen-
dente do tempo. Se o valor de A.. for relativamente pequeno
em relacdo a amplitude A,, da onda, e 8 grande (6), o valor
final serd bastante reduzido e terd praticamente desaparecido
no vetor peso da (8).

Outro fator a ser observado nas implementacdes, refere-se
a fase, pois em todas as variagdes, uma corre¢do angular foi
necessdria, conforme (16) deduzida empiricamente:

Fcorr = FO + CACOT’I‘ X Hnum (16)

na qual F,,,., é a fase corrigida, Fy € a fase original, cA.. €
a constante angular de ajuste e H,,,,, ¢ o nimero do compo-
nente harmonico. Por exemplo, supondo que na 3% harmdnica
a fase original calculada seja 25° (11), a fase corrigida seria
55° para um cA.orr = 10° (25°+10° %3 = 55°). Para todos os
experimentos numéricos utilizando o algoritmo apresentado, o
cAgorr foi de 9°.
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A (16), referente a corre¢do angular da fase precisa ser
melhor avaliada. Em experimentos iniciais verificou-se que
o angulo cA.,. de aproximadamente 9° tem relacdo com
a taxa de amostragem. Na bibliografia consultada, nao foi
apresentada uma dedugdo empirica ou analitica similar.

VI. CONCLUSOES

O artigo apresentou uma abordagem diferenciada para a
estimagdo dos angulos de fase e amplitude dos componentes
harmdnicos em sistemas de poténcia. A abordagem baseia-se
na estimativa de vetor peso de uma Adaline usando o método
dos minimos quadrados e um algoritmo de ajuste de peso nao-
linear.

Foram realizados vérios testes para estimar os componentes
harmdnicos de sinais do sistema de energia corrompidos com
ruido aleatério e componentes de corrente continua para ava-
liar a velocidade de convergéncia e rastreamento da precisao
desta abordagem usando um combinador linear adaptativo.

Os resultados apresentados neste trabalho, incluindo a
andlise de sinais resultantes de uma falta de alta impedancia,
indicam a excelente precisdo e velocidade de convergéncia do
algoritmo em comparacdo com o algoritmo baseado na TDFR.

Ficou evidente que a natureza adaptativa do algoritmo é
adequada para o rastreamento de amplitudes harmoénicas ao
longo do tempo, porém, ndo é recomendado para FAV, pois é
deficiente na estima¢@o de inter-harmonicas.
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