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Resumo

Neto, Jésus Anicio de Oliveira Localizagdo de Faltas em Sistemas Elétricos
por Meio de Analise de Assinaturas Magnéticas. 96 p. Dissertagdo de Mestrado —

Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo, 2016.

O trabalho proposto tem por objetivo avaliar a viabilidade de localizacao de falhas
elétricas, por meio da analise de assinaturas magnéticas resultantes do sistema elétrico.
Assim, diversos algoritmos - descritos na literatura cientifica atual e aplicaveis ao processa-
mento de sinais conduzidos - foram analisados com o objetivo de verificar a possibilidade
de complementar as metodologias ja desenvolvidas para a deteccao e classificacdo de
falhas, de uma maneira nao invasiva e via analise de assinaturas magnéticas resultantes.
Diferentemente do processo de monitoragao tradicional, cujos sensores precisam estar
fisicamente conectados aos circuitos analisados, propoe-se estudar a viabilidade da ana-
lise dos sinais provenientes da assinatura magnética dos disturbios para localizar falhas.
Ressalta-se, assim, a caracteristica ndo invasiva desse processo. A avaliacao da metodologia
proposta foi realizada através da escolha de casos de sensibilidade, cujos resultados tedricos

e provenientes de simulac¢oes foram utilizados na analise de sua viabilidade.

Palavras-chave: sistema elétrico de poténcia; localizagdo de falta, deteccao de falta;

processamento de sinais e ondas viajantes.






Abstract

Neto, Jésus Anicio de Oliveira Fault Location in Power Systems Based on
the Analysis of Magnetic Signatures. 96 p. Master Thesis — Polytechnic School,
University of Sao Paulo, 2016.

The proposed study aims to evaluate the feasibility of determinig the fault location in
electrical systems, by analyzing the resulting magnetic signatures. Thus, several algorithms
- described in the current scientific literature and for the processing of conducted signals
- will be analyzed in order to verify the possibility of complementing the methodologies
already developed for fault detection and classification, a non-invasive way and by analysis
magnetic signatures resulting. Differently from traditional monitoring process, in which
the sensors need to be physically connected to the analyzed circuits. It should be noted,
the characteristic of this methodology as a non-invasive procedure. The evaluation of the
proposed methodology will be carried out through the choice of sensitivity cases, which

theoretical results obtained from simulations will be used to analyze its viability.

Keywords: Power systems, fault location, fault detection, signals processing and traveling

waves..
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CAPITULO

Introducao

1.1 Visao Geral

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEPs) estao sujeitos a fenémenos transitérios que
podem ser ocasionados, por exemplo, por descargas atmosféricas, acionamento de cargas
indutivas (motores, transformadores), chaveamentos de capacitores, faltas sustentadas etc.,
que prejudicam o fornecimento adequado de energia. A ocorréncia de um falta nos SEPs
pode deixar varios consumidores sem fornecimento de energia elétrica, podendo causar
graves prejuizos a sociedade.

Essas faltas podem ocorrer nos diversos componentes de um SEP, dentre os quais
é possivel destacar as Linhas de Transmissdo (LT) como o elemento mais suscetivel,
especialmente se considerarmos suas dimensoes fisicas, seu complexidade funcional etc.
Devido ao ambiente em que as LTs sao construidas, ressalta-se os aspectos relacionados a
dificuldade para manutengao e monitoramento. Tal observacao pode ser notada na Tabela
1, que mostra o registro de distribuicao de faltas entre os componentes de um SEP com
uma LT de 500 £V em um periodo de 10 anos (1).

Tabela 1: Registro de faltas, em um sistema de 500 £V, em um periodo de 10 anos.

Causa de Falhas Numero de Faltas
Linhas de Transmissao 82
Autotransformadores
Erros Humanos
Circuitos disjuntores
Barramento
Gerador

— o= s Ot

A Tabela 1 mostra o quao as LTs de um SEP sdo susceptiveis a faltas. Visando evitar
prejuizos devido as faltas nessas LTs, é desejavel que o tempo gasto, pelas equipes de
manutencao, na localizacao da falta seja o menor possivel. A duracao e a frequéncia com

que consumidores permanecem sem fornecimento de energia sao avaliadas, e as penalidades
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advindas da determinacao dos indices de qualidade de energia, adotados pela agéncia

reguladora do setor elétrico (2).

A estimativa precisa do local da falta, antes do envio das equipes de manutencao,
representa uma etapa importante, tanto no processo de reducao do tempo de interrupc¢ao de
energia aos consumidores, quanto na reducao dos gastos com mao de obra. Sua importancia
é ressaltada, por exemplo, para consumidores que requerem uma maior continuidade no
fornecimento de energia, a fim de manter as atividades fins ou, até mesmo, a seguranca
do processo, como é o caso de industrias, instalagoes hospitalares, plantas quimicas e

nucleares etc.

Devido ao alto grau de periculosidade do SEPs e as caracteristicas invasivas dos
processos atuais, relacionadas as atividades de supervisao das linhas de energia elétrica,
esses devem ser realizadas por equipes altamente qualificadas, a fim de garantir a seguranca
dos processos e da propria equipe. Devido a esse fato, existe uma tendéncia de recomendar
processos nao invasivos, para a deteccao de faltas nos sistemas elétricos. Considera-se que
a adogao de processos invasivos pode causar reducao na confiabilidade, dificuldades na

manutencao do equipamento, além de inser¢ao de ruidos indesejaveis no sistema.

Portanto, faz-se necessaria uma reflexao sobre o desenvolvimento e o aprimoramento
de aparelhos e técnicas nao invasivas para a monitoracao de redes de energia. Neste
trabalho, avalia-se a viabilidade de utilizagao de técnicas que permitam a localizacao de
falhas em sistemas elétricos, com base em andlise das assinaturas magnéticas resultantes.
Logo, deseja-se detectar e localizar faltas em LTs utilizando, inicialmente, sinais do campo

magnético nas proximidades da LT, ao contrario dos processos invasivos atuais.

Nota-se que a maior parte dos métodos presentes na literatura depende de medidas de
tensdo e corrente que usam transformadores de corrente (TC) e de potencial (TP) (3-5).
Para medir cada uma dessas variaveis, necessita-se de, no minimo, trés sensores em
cada terminal da linha de transmissao. Esses sensores sao de alto custo, principalmente
quando se trata de sensores para alta tensdao. Os algoritmos mais comuns necessitam de
transdutores de tensao e corrente instalados em cada terminacao da linha de transmissao,

totalizando seis sensores para um sistema de trés condutores.

Além do niimero de sensores, os TCs possuem limitagdes que podem afetar a precisao
dos métodos. Os materiais ferromagnéticos - utilizados pelos TCs - tém caracteristicas de
histerese. Quando submetidos a fluxos magnéticos além de seus limites, saturam a medida

de corrente no secundério do TC, além de outras limitagoes, tais como (6-10).

Com a tecnologia Flezible Alternating Current Transmission Systems (FACTS) as
voltagens, impedéancias de linha e os angulos de fase no sistema de energia podem ser
regulados de forma flexivel e rdapida (11). Por outro lado, a presenga desse sistema
afeta diretamente a precisao dos dispositivos de detecgao e localizacao de faltas, criando
necessidades de inclusao de dispositivos adicionais de custo elevado, tais como a instalacao
de TPs e TCs (12,13).
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Este trabalho propoem, entao, a utilizacao de sensores para medir o campo magnético
nas proximidades da LT: sensores que nao, necessariamente, utilizam materiais ferromag-
néticos e operam com valores de baixa intensidade de corrente. Um dos sensores captura
o campo magnético na direcdo vertical e o outro na direcao horizontal. O método de
localizacao proposto baseia-se em uma detecgao de falta, a partir dos sinais de campo

magnético medidos, associando a teoria de ondas viajantes.
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1.2 Estrutura do Texto

Este trabalho esta organizada em seis capitulos. Inicialmente, uma introduc¢ao com a
problemética e as principais questoes sobre o método proposto, é apresentada.

No capitulo 2, apresenta-se as referéncias bibliogréaficas e o estado da arte, comentando-
se sobre as principais técnicas de localizagao de faltas presentes na literatura. Os algoritmos
relacionados as publicacao sao classificados de acordo com os métodos utilizados, sendo
eles: cdlculo de impedéancia, ondas viajantes, Redes Neurais Artificiais (RNAs) e outros.
além disso apresenta-se uma analise critica dos métodos e suas principais caracteristicas.

No capitulo 3, sao abordados os fundamentos bésicos das teorias utilizadas: Teoria de
Ondas Viajantes, Anélise do Campo Magnético, Modelo Auto Regressivo (AR) e Filtro
Kalman.

O capitulo 4 descreve os detalhes da metodologia aplicada na localizacao de faltas por
meio de andlise de assinatura magnética resultante. Apresenta-se, também, a descricao e
alguns resultados parciais do SEP simulado, bem como as etapas de deteccao de faltas.

Na sequéncia, o capitulo 5 apresenta os sistemas simulados juntamente de uma anélise
do posicionamento dos sensores. Na secao seguinte, apresenta-se a aplicacao de cada etapa
da metodologia no sistema simulado. Nas duas tltimas se¢oes analisam-se as respostas
qualitativas e quantitativas dos métodos aplicados em diversos casos simulados.

Por fim, o capitulo 6 destaca as principais contribui¢oes desse trabalho e as conclusoes
do mesmo. Ainda nesse capitulo, hd a apresentacao de sugestoes para a continuidade do
trabalho.

Por fim, as referéncias bibliograficas sao apresentados na parte final desta dissertacgao.
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CAPITULO

Revisao Literaria

Como fato, tem-se que o desenvolvimento de novos métodos de localizagao digital de
faltas para LT é questao de interesse de pesquisadores e engenheiros de poténcia nos ultimos
anos. Sobre um consideravel niimero de propostas, pesquisas buscam novas metodologias e
o aperfeicoamento das ja existentes, visando melhorar a precisao das localizac¢oes e deteccao
de faltas em LTs. Portanto, faz-se necessario, em um primeiro momento, apresentar uma
revisao bibliografica dos principais algoritmos de localizagao de faltas encontrados na
literatura.

Nesse capitulo, apresenta-se uma breve revisao bibliografica sobre localizacao de faltas

em SEP, visando apresentar os algoritmos mais relevantes, na literatura.

2.1 Meétodos Invasivos

Nessa secao, trataremos dos principais métodos de localizagao de falta que utilizam
sensores invasivos. Os métodos serao divididos em trés grupos: Calculo de Impedéancia,
Ondas Viajantes e Redes Neurais Artificiais (RNAs).

2.1.1 Meétodos de Calculo de Impedancia

A maioria dos métodos de localizacao, que consideram as componentes de frequéncia
fundamental, sdo baseados na determinacao da impedancia aparente da LT durante a falta.
Essa impedancia é obtida em fungao dos pardmetros da LT e dos fasores fundamentais (60
ou 50 Hz) de tensao e corrente, extraidos dos sinais registrados em um ou em multiplos
terminais da LT (14).

As referéncias (15, 16) propuseram uma técnica de localizacao de faltas que utiliza
sinais de tensao e corrente apenas de um terminal. O algoritmo é baseado no calculo da
razao entre a reatancia de falta da linha e a reatancia total da LT, sendo essa razao o
fator determinante para posi¢ao da falta. Segundo (17), a precisao desse método pode

ser afetada por diversos fatores que podem atrapalhar a estimativa do local da falta,
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dentre eles: a impedancia de falta associado as cargas do sistema; o método necessita de
uma classificacao de falta prévia para selecionar a equagao de estimagao de distancia; um

desbalanceamento de carga.

Para evitar os erros devido 4 impedancia de falta, propuseram uma técnica de localizacao
de faltas nao iterativa, monitorando dois terminais do sistema (18-20). O método faz
uso da impedancia aparente em abas as terminacoes da linha e utiliza as equagoes de
curto-circuito de ambos os terminais da linha para retirar a influéncia da impedancia da
falta.

2.1.2 Meétodos de Ondas Viajantes

Os algoritmos com base em Teoria de Ondas Viajantes tém sido amplamente estudados
para aplicacao em localizacao de falta. Os métodos de localizacao de falta baseados nessa
teoria sao fundamentados na propagacao de onda ao longo da linha de transmissao, ja que,
através da velocidade de propagacao da onda ao longo da linha e do tempo de propagacao,
é possivel calcular a distancia da falta (17-21).

Podemos dividir esses algoritmos em quatro diferentes abordagens, denominadas tipo
A B, CeD, deacordo com (17).

O método Tipo A utiliza informacgoes de um dos terminais da LT. Esse algoritmo
utiliza o sinal do transitério da falta para calcular a propagacao de onda. As impedancias,
nos terminais de LT, assumem importancia fundamental nas reflexdes produzidas. As
diferencas entre os tempos de detecgao da falta e da reflexdo da onda, gerada pela falta, sao
utilizados na estimativa do local da falta. Assim, os sinais obtidos em cada extremidade da
linha podem ser analisados para determinar a posicao do defeito. No entanto, a qualidade
dos sinais resultantes da falha nem sempre satisfaz os critérios da analise necessaria. Nota-
se que, em alguns casos, essa poderd extinguir-se prematuramente, tornando a analise
desses inadequada.

A abordagem Tipo D, assim como o Tipo A, depende do sinal resultante da falta para
estimar o seu local. Contudo, essa abordagem utiliza informacoes de dois terminais da LT,
sendo que a diferenca entre os tempos de deteccao em cada terminacao da LT, juntamente
com o comprimento do sistema sao utilizados para calcular a distancia da falta. Dessa
forma, evitam-se os problemas associados com o comportamento da reflexao de onda no
ponto em falta, presentes na abordagem Tipo A. Além disso, as influéncias de outras
descontinuidades entre os dois terminais de linha tornam-se irrelevantes. Esse método
requer uma sincroniza¢ao de tempo entre os terminais da LT, concentrando as informacoes
em um centro de processamento comum.

Ja o Tipo B utiliza informacgoes de dois dos terminais, porém, um sinal é inserido em
um dos terminais da LT e o tempo de chegada no terminal oposto ¢ utilizado para calcular

o local da falta. A abordagem Tipo C é semelhante ao Tipo A, sendo que essa insere um
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sinal de alta frequéncia na LT e o tempo de reflexao é utilizado para estimar a distancia
da falta.

Podemos destacar algumas caracteristicas dos métodos que utilizam ondas viajantes:
» exige uma detecgao precisa do ocorréncia do transitério da falta;

« a frequéncia de amostragem deve ser suficiente para que a propagacao de onda possa

ser percebida pelos instrumentos de medigao;

e para os métodos que utilizam informagcoes de dois ou mais terminais da LT, necessita-

se de um sincronismo de tempo entre os terminais;

e nao ha necessidade de uma atuacgao on-line, ou seja, o sinal pode ser processado

posteriormente a ocorréncia da falta.

Como visto, os algoritmos com base em ondas viajantes necessitam de um algoritmo
de detecgao trabalhando em conjunto com o calculo de propagacao de onda, para que
seja possivel determinar o local da falta. Esse método de deteccao tem sido amplamente
estudado, a fim de aprimorar a precisao do algoritmo. Para essa tarefa, algumas abordagens
tem sido propostas na literatura; dentre elas métodos baseados em: Transformada Wavelet
(TW) (5,22,23), Transformada Hilbert-Huang (24), Filtro Kalman (25,26), além de
métodos que associam TW a outras técnicas de processamento de sinal, como Analise de

Componentes Principais (27) e Redes Neurais Artificiais (27,28).

2.1.3 Métodos de Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Devido as caracteristicas das RNAs de aprendizagem,
tolerancia a falhas e capacidade de generalizagdo, essa técnica é considerada robusta para
varias aplicagdes em engenharia, inclusive para localizar e classificar faltas.

Diversos trabalhos utilizam as RNAs para localizar faltas (29-37) e dentre eles destaca-
se: Purushothama et al. (35) propuseram a aplicacdo de RNAs ao problema de localizagao
de faltas, usando dados registrados em um ou em ambos os terminais da linha. Os
autores desenvolveram duas RNAs: uma utilizando a rede Multilayer Perceptron (MLP)
convencional e outra com base na técnica de correlacdo em cascata de Fahlman, para
localizagao da falta em LTs de Extra Alta Tensao.

Na primeira aplicagao (rede MLP), as entradas para a rede caracterizam dados de pré
e pos-falta das correntes e de pos-falta das tensoes trifasicas, medidas no terminal local,
assim como o tipo da falta. A saida do modelo artificial é a localizacdo e a resisténcia da

falta associada.
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Moreto (36) apresenta uma nova metodologia de localizacao de faltas em sistemas de
distribuicao de energia. O esquema proposto é capaz de obter uma estimativa precisa
da localizacao tanto de faltas solidas quanto de faltas de alta impedéancia. Essa tltima
classe de faltas representa um grande problema para as concessionarias distribuidoras de
energia elétrica, uma vez que seus efeitos nem sempre sao detectados pelos dispositivos de
protecao utilizados.

Neto (37) apresenta uma metodologia para localizagao e classificagdo de faltas em um
sistema de distribuicao industrial. As caracteristicas das faltas desses sistemas diferem-
se dos sistemas de transmissao, principalmente pela influéncia das altas impedancias e
pela presenca de harmonicos. Nesse trabalho, é interessante destacar que nao houve a
necessidade de calculos mais complexos, como a teoria de ondas viajantes, mas apenas um
tratamento inicial de dados por meio de filtragens dos sinais de corrente e tensoes. Além
disso, pode-se destacar, a baixa frequéncia de amostragem, quando comparado com outros

métodos.
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2.2 Métodos nao Invasivos

Embora a importancia dos métodos nao invasivos tenha sido destacada nesse trabalho,
representando consenso dos especialistas, poucos trabalhos, que refere-se a localizacao e
deteccao de falta em sistemas elétricos, estao disponiveis na literatura atual.

Lugrin (38) discute o uso de Electromagnetic Time Reversal para localizar descargas
atmosféricas. O método baseia-se na equagao de propagacgao para o campo elétrico em um
meio linear com perdas. Nota-se que ao assumindo um modelo de propagacao reversa sem
perdas, os erros na localizacao resultantes sao da ordem de algumas centenas de metros.

Sarlak (39) propoe um indicador de faltas de alta impedéancia, usando assinatura
magnética. A principal contribuicao desse trabalho é a investigagao ligada a utilizacao de
sinais de campo magnético para identificar faltas de alta impedéncia, por meio de métodos
de reconhecimento de padroes.

No trabalho de Sevegnani (40), é apresentado uma solugdo nao invasiva para classificar
faltas. O método analisa o campo magnético nas proximidades de uma LT, através de
transformada Wawvelet, e o diagnodstico da falta é dado por meio da decomposi¢ao do sinal
magnético. Além disso, alguns arranjos dos sensores sao analisados, visando estudar as

influéncias do posicionamento do sensor na decomposicao do sinal.
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CAPITULO

Fundamentos Teoricos

Este capitulo apresenta, de maneira resumida, as principais teéricas ligadas ao desen-
volvimento da metodologia proposta. Destaca-se assim: Teoria de propagacao de onda,

andlise do campo magnético, modelagem AR e Filtro Kalman.

3.1 Localizacao de Faltas e Propagacao de Onda

Conforme apresentado anteriormente, existem varias técnicas para localizar faltas.
Nesta secao, iremos tratar da teoria de propagacao de onda e dispositivos basicos para

implementar essa técnica.

3.1.1 Teoria de Ondas Viajantes

A Teoria de Ondas Viajantes analisa a propagacao de onda no meio e possui ampla
utilizacao nas diversas areas do conhecimento. No entanto, trataremos de sua aplicacao

para SEPs e, mais especificamente, para localizacao de faltas.

Assumindo um SEP radial sem perdas, uma onda eletromagnética se propaga ao longo
de uma LT com velocidade de 1/y/L.C., na qual L. é a indutancia e C. ¢ a capacitancia
caracteristica da LT. O valor da propagacao da onda pode ser aproximada da velocidade
da luz no vacuo (uz,. = 3x10%m/s). Monitorando-se ambos os terminais de uma LT, é
possivel determinar o local da falta através da a teoria de ondas viajantes. De acordo com
a Eq.1, Fig.1 e (5,41,42), temos:

4 — l—@g—“ 0
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onde:

u - velocidade de propagacao da onda.

t1 - tempo em que a falta é percebida pelo terminal 1 da LT;
to - tempo em que a falta é percebida pelo terminal 2 da LT;
d, - distancia entre a terminacgao 1 da linha e o local da falta;

[ - comprimento total da LT.

Figura 1: Configuragao relacionada a localizacao de falta em uma LT.

Sensor 1 Sensor 1

A tarefa de localizagao de faltas, através de ondas viajantes, tem diversos fatores que
devem ser observados, destacando-se, entre esses: a frequéncia de amostragem. Um sinal
continuo pode ser representado de forma discreta, desde que a frequéncia de amostragem
seja escolhida adequadamente. De acordo com a teoria de amostragem de Nyquist, o sinal
deve ser amostrado com uma taxa correspondente a, no minimo, duas vezes a frequéncia
que se deseja perceber (43). No caso de faltas em SEP, as tensoes e correntes do sistema
apresentam componentes de alta frequéncia que sdo determinantes para a localizacao da
falta.

Além das consideracoes do sinal que queremos amostrar, deve-se considerar o com-
portamento das ondas eletromagnéticas no SEP, pois esse fato pode afetar diretamente a
precisao do método.

Desse modo, a Eq.2 mostra a diferenca minima de distancia que pode ser percebida

pelo método, tendo como base o tempo entre duas amostras (44).

1 1 ul’
Ad = (dy + Ad) — dy = D) [l —u(ta—T —t1)] —5 I —u(ty —t,)] = o> (2)
logo:
2A\d
T—2="
u (3)
onde:

T - periodo de amostragem:;
Ad - precisao minima do algoritmo.
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Assim, supondo que desejassemos uma precisao de 0,1 km, precisariamos de um periodo

de amostragem, de pelo menos, 6,6x1077 s.

3.1.2 Sincronismo entre Terminais

A técnica apresentada anteriormente tem o tempo como variavel principal para sua
aplicacao e utiliza a diferenca temporal, entre dois eventos, para localizar faltas. Desse
modo, os medidores de cada terminacao da linha devem estar sincronizados para que a

localizacao da falta seja adequada.

Para que a referéncia temporal entre os terminais sejam coerentes, é comum a utilizacao
de sistema GPS (Global Positioning System) o qual tem capacidade de fornecer sinais
de referéncia de tempo para medidas relacionadas, em sistema que possuem dispositivos

distantes entre si.

Atualmente, o GPS é largamente utilizado para determinagdo das coordenadas ge-
ograficas de um objeto. O seu funcionamento baseia-se na resolucao de equagoes de
posicionamento de satélites em orbita. Esses enviam informacoes de posicao e hora, e, a
cada sinal emitido, os receptores calculam a posicao atual pela diferenca de tempo entre a

informacgao enviada.

Para o caso de sincronismo de dispositivos, utiliza-se informagao de tempo enviada
por esse satélite, tomando-a como a base de referéncia temporal. Os relégios presentes
no satélite sdo extremamente precisos pois sdo baseados em rubidio e césio. Contudo,
apesar da precisao do contador de tempo do satélite, existe um intervalo de tempo entre
o envio da informacao e a recepcao pelo dispositivo. Como a distancia do satélite até
o dispositivo depende da localizacao desses, os dispositivos recebem a informacao com
retardo de tempo e atualizam o seu contador interno em instantes diferentes, inserindo

erros no sincronismo (45).

Desse modo a tecnologia GPS deve ser associada a um protocolo de comunicagao
horizontal, ou seja, entre dispositivos, para que haja maior precisao no sincronismo. Dentre

os protocolos de comunicacao para sincronismo temporal, destaca-se:

« o sistema de sincronizacao de Network Time Protocol (NTP), que esteve em funcio-
namento regular, na Internet, durante os tltimos anos. Seu desempenho ¢é limitado

em alguns milésimos de segundo, mesmo em casos de falha (46);

« 0 Simple Network Time Protocol (SNTP) que é uma implementagao menos complexa
do NTP. Ele usa algoritmos mais simples e, muitas vezes, é usado em dispositivos
embarcados, como sistemas de controle industrial, e em aplicagoes em que nao é

necessaria alta precisao (47);
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e 0 Precision Time Protocol (PTP) um protocolo que alcanca precisao em uma escala
sub-microssegundo, tornando-o adequado para sistemas de medigao e controle de

alta precisao (48).

O PTP é um protocolo que distribui sinais para corrigir os atrasos de tempo de um
sistema sincronizado. Estes relégios sao organizadas numa hierarquia de sincronizacao
mestre-escravo, com o reldgio mestre no topo da hierarquia que determina o tempo de
referéncia para os demais dispositivos (ver Fig.2). A sincronizagao ocorre através da troca
de mensagens temporizadas, com os escravos atualizando seu reldgio local a partir das
informacgoes de tempo de seu mestre na hierarquia. Devido ao seu alto grau de precisao,
esse trabalho optou-se por esse protocolo, utilizando-se a tecnologia GPS como o relégio

mestre.

Figura 2: Hierarquia do PTP de sincronizagao mestre-escravo.
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A Fig.2 mostra a hierarquia entre dispositivos, utilizando sinal GPS como referéncia
de tempo.

As etapas para implementar o PTP em dois dispositivos, sendo um mestre e outro
escravo, sao as mostradas na Tabela 2 e Fig.3 (49).

Perceba-se, na Tabela 2, que a etapa 2c nao leva em consideragao a propagacao de onda
entre os terminais mestre e escravo (tempo de viagem da onda Tyiggem). Logo o contador
de tempo escravo mantém o tempo local com um atraso em relacao ao tempo local do
mestre Toestre; 1080 Trocat = Tinestre — Lviagem- J8& na etapa 3d, o tempo ¢é atualizado em
virtude da propagacao de onda, sabendo que Tyiqgem = TmQQ_TQ, onde T, é tempo em
que o sinal Delay request chega no mestre e T,s é 0 tempo em que o sinal Sync chegou no

escravo.
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Figura 3: Sincronismo PTP entre dois terminais mestre-escravo.
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Mestre Escravo
Tabela 2: Etapas de sincronismo PTP.
Etapas Mestre Escravo
1 a) envia o sinal de sincronismo c¢) grava o tempo local em que o
Sync; sinal Sync chegou (T%;).
b) grava o tempo local em que o
sinal Sync foi enviado (7},,1);
2 a) envia o sinal de Follow-up com b) grava a variavel T,,; enviada
a informagao do tempo (7,,1) em pelo mestre;
que se enviou o sinal Sync (etapa c¢) atualiza o contador de tempo
la); local para o valor Taualizado
Tml - Tsl - TLocal;
d) envia um sinal de Delay request;
e) grava o tempo local T5 de envio
do sinal Delay request.
3 a) grava o tempo local em que o c¢) grava o sinal 7,,, enviado pelo

sinal Delay request chegou (T,2);
b) envia o sinal Delay Response
com o tempo de chegada da etapa
3a (T2);

mestre;
d) atualiza o contador de tempo

local para o valor TAtalizado
Tm2 - Te?
# + TLocal-
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3.2 Analise do Campo Magnético

Nesta secao, serd apresentado o desenvolvimento analitico aplicavel a aquisicao do
campo magnético resultante de um sistema de trés condutores longos, assim como em (50).
Nao obstante, também, serao discutidas algumas andlises particulares para a aplica¢ao no

presente trabalho.

3.2.1 Campo Magnético Devido a um Condutor Longo

Um condutor longo, ao conduzir uma corrente ¢, gera uma intensidade de campo
magnético que pode ser decomposta em duas componentes: vertical e horizontal. Essas
componentes do vetor intensidade do campo magnético podem ser obtidas através da lei

de circulacao de Ampére, com o auxilio da Fig.4. Considerando-se:

H,=Di e H,=Qi (4)

Os fatores D e () sao coeficientes relacionados a disposi¢ao espacial do condutor em

relagao ao sensor, dado por:

_ (cosd)? _ cosdsind
b= orh @= 2mh (5)
L
§ = arctan 7 (6)

onde:

L - distancia horizontal do condutor até o sensor;

h - distancia vertical do condutor até o sensor.

As Eq.4, Eq.5 e Eq.6 representam a contribuicao de corrente nos eixos horizontais e
verticais de um condutor longo. As distdncias L, h e o angulo ¢ sao observado a partir de

um plano vertical perpendicular ao condutor (ver Fig.4).

Figura 4: Campo magnético devido a um fio infinito
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3.2.2 Campo Magnético Devido a Trés Condutores Longos

Para o caso de trés condutores, cujo as correntes sao iy, iy € 73, as componentes
horizontal (H,) e vertical (H,) da intensidade de campo magnético local podem ser

determinadas por:

H, = Dyty + Daig + Daig (7)

H, = Quiy + Qi + Q313 (8)

As Eq.7 e Eq.8 representam a superposicao das contribui¢oes das correntes de cada
condutor para a intensidade de campo magnético, nos eixos horizontais e verticais. Os
termos D,, e @), representam a disposicao espacial do condutor n em relagdo ao sensor e
1, representa a corrente que passa pelo condutor n. Uma representacao matricial das Eq.7

e Eq.8 pode ser escrita como:

[Hay] = [Apg][I30)] (9)
onde:
=0 o o g
W) 1@ ... ik
Lso] = | d2(1) 42(2) ... io(k) (11)
i3(1) d3(2) iz (k)

onde i,(k) é a amostras k de corrente do condutor n.
A Eq.9 resulta em uma matriz das amostras de campo magnético ao longo do tempo,

conforme demonstrada na equagao seguinte:

H,(1) H(2) ... Hi(k)

(12)
H,(1) H(2) ... H,k)

Hy(k) é intensidade de campo magnético correspondente & amostras k das correntes.

Assume-se que os valores da matriz da Eq.11 sdo obtidos a partir de simulagoes ou
através de dados disponibilizados pelo operador do sistema.
O moédulo |H (k)| e o angulo 0y (k), entre as componentes horizontal e vertical do

campo magnético, podem ser obtidos da seguinte forma:

[H (k)| = \/H.(k)? + H,(k)* (13)
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H,y(k)
B (14)

Assim, é possivel representar o campo magnético por um matriz de médulo e angulo:

0p (k) = arctan

5

[HL)| [H2)] ... [H(F)
Ou(l) 0u(2) ... Ou(k)

A partir da Eq.15, é possivel representar o campo magnético em coordenadas polares.

[|1H]£0k] = (15)

Percebe-se que, na Eq.13, os componentes de intensidade do campo magnético, nas diregoes
horizontais e verticais, sao elevados ao quadrado. Como a caracteristica de ambos os
sinais herda a frequéncia caracteristica das correntes na linha de transmissao, a operacao
matematica de elevar ao quadrado um sinal senoidal torna a frequéncia fundamental duas
vezes maior que a do sinal em questao, além de adicionar uma componente DC no sinal e

uma defasagem, ja que:

1 — sen(2wt + %)
2
Desse modo, a frequéncia fundamental do sistema (60 Hz) passa a ser 120 Hz para o

sen(wt)® = (16)

sinal de H,(k)? 4+ H,(k)?. Vale ressaltar que os sinais de médulo do campo magnético,
presentes na Eq.13, retém toda a informacao de corrente presente no sistema, porém
trata-se de um sinal nao senoidal. Como os sinais senoidais ja sao bem consolidados em
analises de sistemas de potencia optamos por utilizar o sinal de |H|?, em virtude de suas

caracteristicas senoidais.

3.2.3 Sensor de Campo Magnético

Menciona-se que sensores bobinados podem ser utilizados para medir a intensidade do
campo magnético. Assim, esse sensores sao posicionados nas proximidade da LT, a fim
de capturar os transitorios de um sistema de poténcia. Os sensores bobinados tém como

principio basico a Lei de Faraday e a equacao da mesma pode ser escrita como:

ng 17
€ = — E ( )

onde:

€s - Tensao induzida nos terminais do sensor;
N - Numero de espiras do sensor bobinado;

& - Fluxo magnético no interior do sensor.

Fluxo magnético pode ser escrito em fun¢ao da densidade de campo magnético (Bj) e

da area do sensor (A;) como:
t
o= [ B, (18)
0
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A equacao de Faraday pode ser escrita em funcao da intensidade de campo no sensor

(Hy), sabendo que By = uHg, em que p é permeabilidade magnética do meio, temos:

dH
Hat
Nota-se que, na Eq.19, a medida de tensao nos terminais do sensor é proporcional a

es=—NA (19)

derivada de H,. Esse fato leva uma caracteristica de resposta em frequéncia indesejavel,
amplificando as altas frequéncias do sinal. Desse modo, pode-se utilizar um circuito

integrador RC, para evitar esse efeitos, como é mostrado na Fig.5 (51).

Figura 5: Circuito RC integrador

1
In R1 out
f+

————@

Filtro RC Ativo .

Logo, a equacao final para o sensor de campo pode ser escrita como:

v Nt
out — _W s
Apesar da tensdo de saida do amplificado (V) ser proporcional a H,, vale ressaltar

(20)

que a derivada, na Eq.19, atenua as componentes DC do campo. Dessa forma, o sensor,
juntamente com o circuito integrador, nao é capaz de medir a componente continua do

campo.

Figura 6: Campo magnético na regiao proxima ao sensor

A Fig.6 ilustra o campo magnético, gerado pelas corrente que flui nos condutores de

um sistema trifasico, nas proximidades do sensor de campo.
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3.3 Modelagem Auto Regressiva

A modelagem discreta de um sistema consiste basicamente em buscar as leis que
regem sua geragao e propor as equacoes que o descrevem. Muitos processos aleatorios
discretos encontrados na pratica sao bem caracterizados por séries temporais ou pela funcao
de transferéncia racional. O modelo AR tem como caracteristica relacionar amostras
anteriores da saida de um sistema com amostras mais recentes. Esse modelo é indicado
para sistemas que nao tém entradas bem definidas. O modelo AR pode ser definido
por (52):

yl) = - z axyln — K] + ul}] (1)
onde:

saida do sistema;

<
I

p - numero de coeficientes AR;

ruido de entrada;

IS
1

ap - k-ésimo coeficiente AR.

A fungao de transferéncia do modelo AR pode ser representada por:

1
HE) = 55 (22)
em que:
A(z) =1+ Zp: arz " (23)

Percebe-se que a funcao de transferéncia resultante contém apenas polos, devido ao
fato de ndo haver entradas no sistema. Admitimos que todos os zeros de A(z) estao dentro

do circulo de raio unitario do plano Z, para assegurar estabilidade e causalidade de H(z).

3.3.1 Estimacao dos Parametros

Existe varios métodos para se estimar os coeficientes AR de um sistema. Nessa secao,
iremos apresentar os trés principais, os quais normalmente sao tomados como base para os

demais métodos.

3.3.1.1 Meétodo de Minimos Quadrados

Um sistema de n variaveis e n restrigoes pode obter sua solucao facilmente. Supondo

que:

Y = X0 (24)
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sendo a matriz de coeficientes § € R"x1 , matriz de saida Y € R™*! e matriz de entrada
X e R™™,

Desde que a matriz X seja nao singular, tem-se que sua solu¢ao pode ser dada por:

0=X"'y (25)

Esse sistema pode ser classificado como de solugao tinica, pois o nimero de equagoes é
igual ao nimero de varidveis.
Ja um sistema sobredeterminado pode apresentar varias solugoes, ou seja, o niimero de

equagoes (N) é maior que o nimero de variaveis n (N > n).

Y = X0 (26)

Na Eq.26, tem-se: a matriz de coeficientes b € R™ ! a matriz de saida Y € RV*! e

Ran

a matriz de entrada X € . Sendo assim, pode-se escrever uma solucao para esse

sistema e, apds algumas manipulagdes matematicas, tem-se (53):

0=[Xx"X]"'XTY (27)

Porém, deseja-se encontrar solugoes que tenham significados intuitivos e nao apenas
expressoes matematicas cujas propriedades sao desconhecidas. Para tanto, serd assumido
que o valor do estimador # oferece um erro & € RY¥*! ao valor observado Y, quando

aplicado ao vetor de regressores X.

Y =X0+¢ (28)

Intuitivamente, a minimizacao £ traz algum sentido para essa aplicagdo. Quao menor

for &, mais precisa serd a resposta. Logo, define-se a soma do quadrado dos erros, como:

N
Tug = 3866)" = "¢ = eIl (20)

O indice Jyg quantifica a qualidade dos coeficientes 0 e sua estimativa. Isolando & na

Eq.28 e substituindo na Eq.29, tem-se:
Jao = (Y — X0) (v — X0) (30)

A fim de minimizar a fungao custo Jj;g com respeito a ¢, é necessario encontrar o

ponto de minimo, ou seja, &]MQ/@@ =0.

a‘ggQ = —2XTYy —2X7X6 (31)

igualando a zero, temos:
f=[X"X]"'XTY (32)
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O resultado obtido é exatamente igual ao da Eq.27. Para garantir que £ seja minimo,

¢é necessario verificar a concavidade da funcao custo:

82 JMQ
06"

Como a matriz X7 X é sempre maior que zero, garante-se que a Eq.32 é solucao do

=2XTX >0 (33)

sistema como menor €.

3.3.1.2 Estimadores Recursivos

Os estimadores recursivos sao de grande valia para solucionar sistemas de equagoes que
exigem grande esforco computacional, quando solucionado por inversao matricial. Esse
estimador consiste na resolucdo do problema em varias interagoes que, em cada passo,
atualiza a matriz de solucao.

Técnicas recursivas sao também aplicadas em situagoes, cujas medidas sao obtidas
sequencialmente em tempo real. Dessa forma, é possivel atualizar o modelo logo que se
obtém uma nova amostra dos dados.

Um modelo para um sistema recursivo pode ser escrito da seguinte maneira (53):

y(k) = b (k — 1)0; + (k) (34)

sendo ¥} (k—1) € R™, o vetor de regressores formado na interagdo k, a partir das amostras
anteriores até k — 1; 6, € R™_ o vetor de coeficientes na interagao k; e £(k) o erro de
estimagao com F[¢(k)] =0 e cov[¢(k)] = R.

Percebe-se que os valores de y(k) dependem apenas de valores no instante k£ — 1. O
fato de depender apenas de amostras posteriores ao instante atual é a base para o método

recursivo. Propoe-se, entao, um modelo para atualizar a estimativa de 6:

O, = Ji0p(k — 1) 4+ K, y(k) (35)

sendo J;, € R™*™ ¢ K € R™*! s30 matrizes que contribuirdo para uma boa estimacao
de 0. Para garantirmos isso, o vetor 0), deve ser tal que F [ék] = 6, ou seja, 0), deve ser
nao polarizado. Esse resultado garante que o modelo, aqui proposto, pode representar
perfeitamente o sistema.

Outra condigao necessaria é que a covariancia de cov[ék] deve ser a menor possivel, o
que garante que a variancia do erro estacionario seja a menor possivel. Para que ék seja

nao polarizado, substituimos a Eq.35 e Eq.34 pela equagao de polarizacao. Logo, tem-se:

0 = Ju0 + K, E[WF6,] + Ky E[€(k)] (36)

Considerando-se a esperanga dos residuos ¢ nula (E[¢(k)] = 0) e o vetor estimado nao

é polarizado (E[¢F0,] = ¥T6), tem-se:
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0 = Ju0+ Kulo (37)
[ = Jy+ Kol (38)
Jo = [— KT (39)

Assim, podemos escrever a Eq.35 como:

ék = ék—l + Kily(k) — wkTék—l] (40)

e define-se a inovacao:

n(k) = y(k) — i Oh1 (41)
A partir do conceito de covariancia, tem-se que P, = cov[ék]. A equacgao apresentada a
seguir é Py, apos algumas substituicoes de variaveis:

Py = (I — Kb Py (I — Kpoh) — KR KT (42)

Deseja-se que a variacao da covariancia AP, do vetor 0; seja o mais préximo de zero
possivel. A APy é dada por uma variacao em AKj. Pode-se definir os vetores e suas

variacoes como:

Pf = Pgx+ AP, (43)
K; = Kg+AK, (44)

Logo, temos que:

AP, = (I — Kol ) Py (I — Kjol)" — KiR(E})T — P (45)

Aproximando APy ~ 0, apds algumas manipula¢gbes matematicas, obte-se o valor

otimo de Kj:

Ky, = Po1bp (Y Pro1thy + R)_l (46)

Enfim, as equagdes que compdem o método recursivo, para obter os parametros do

modelo (0), sao:

Ky, = Poatn(f Pty + R)
0 = 01+ Kily(k) — Tﬁgékq]
P = (I- KD Poy(I — Kwh)' — KR KT
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3.3.1.3 Método Yule- Walker

O método de Yule- Walker relaciona o modelo AR com a covariancia de um processo
randdmico. Através dessa relagdo, é possivel estimar os coeficientes a; do modelo (54).
Pela Eq.21 tem-se:

ki axyln — K] = ul#] 47

Multiplicando ambos os lados da equagdo por y[n — ], tem-se que a esperanca da

equacao é:

p
> axB{y[n — Klyln — 1]} = E{ulk]y[n — 1]} (48)
k=0

Pode-se definir a autocorrelagao como:

ryyll — k] = E{y[n — kly[n — 1]} (49)

O processo assume caracteristica de um ruido branco devido as sequéncias u[n], as

quais possuem média zero e varidncia o?. Assim, pode-se reescrever a Eq.48 como:

p
> agryyln — 1) = a*4[1] (50)
k=0
ou seja:
p
0® + > agry[l — k] = —ry[k], para 1=0 (51)
=1
p
Zakryy [l — k] = —rylk], para 1>1 (52)

A partir da Eq.52, é possivel escrever a matriz de Yule- Walker, sendo R,, € RP*P a
matriz de autocorrelagdo em atraso (ry,[l — k]); Ay € RP a matriz de coeficiente ay; e

Rr,, € RP a matriz de autocorrelagao sem atraso (ry,[(]).

RyyAk = —Rryy (53)

Perceba que o sistema ¢ de facil solugao, tendo em vista que a matriz R,, ¢ inversivel

e quadrada. Logo, pode-se determinar os coeficiente ay:

Ay = —R,, 'Rr,, (54)
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3.4 Filtro Kalman

Desde o momento da sua introdugao (55), o filtro de Kalman tem sido objeto de uma
extensa pesquisa e aplicagao (56), em especial na area de navegacao auténoma ou assistida,
bem como, avaliar as distor¢oes harmonicas de um sistema, minimizar ruidos de medicao,
além de deteccao de disttrbios (57-59). Isso provavelmente se deve, em grande parte, aos
avancgos na computacgao digital, que fizeram o uso do filtro se tornar mais pratico, mas
também a relativa simplicidade e natureza robusta do filtro em si (60).

O Filtro de Kalman é essencialmente um conjunto de equagoes matematicas que
modelam um tipo de preditor 6timo, no sentido de buscar minimizar a covariancia do erro
de estimacao dadas algumas amostras do sinal de interesse.

Essa secao descreve o Filtro Kalman em sua formulagdo para um sinal senoidal, no qual

ocorrem as medicoes, sendo o estado seguinte estimado em pontos discretos no tempo.

3.4.1 Estimacao de Medidas de um Processo

O Filtro de Kalman aborda o problema geral de estimar o estado real da medida de
um processo feita em tempo discreto (60). A equacdo diferenca estocastica linear que rege

esse processo pode ser escrita por:

Ty = Axp_1 + Bgp—1 + wi_1 (55)

De uma maneira geral, pode-se escrever o sinal z; como uma soma do sinal real x; e

um ruido v, conforme expressao a seguir:

2 = Hxp + v (56)

Assim, xp_1 € R” é uma amostra do sinal com um atraso de tempo e g;_; é uma
entrada no sistema no tempo t;,. As variaveis aleatorias wy e v, representam o ruido
do processo e a medi¢cao de ruido, respectivamente. A matriz A € R™"™ relaciona as
saidas anteriores com o estado atual; ja a matriz B € R™*" relaciona as entradas com
o estado atual e H é a matriz de medida. Os ruidos sao considerados: estatisticamente
independentes entre si, branco, de média zero e com distribuicao normal.

Na pratica, a covaridncia do ruido de processos e medi¢ao pode sofrer variagoes ao

longo do tempo, no entanto supomos que eles sao constantes.

3.4.2 Teoria Probabilistica de Filtro Kalman

O filtro de Kalman é baseado na estimativa recursiva de um sinal, isto é, na minimizacao
do erro de covaridncia entre a estimativa e o valor real do sinal. A equacao bésica para

estimar o estado atual é baseada na estimativa do estado atual em virtude do estado
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anterior, somado ao erro residual na estimativa de medigao através de um ganho, sendo:
A+ oA A—

Na Eq.57, o sinal "~" representa a estimativa a priori dada as medidas da amostra
anterior ao tempo t; e K é o ganho do filtro Kalman. A partir da equagdo anterior,

podemos escrever o erro de covariancia como:
P = cov(zy — 2}) = cov(xy — &y — Kpzp + KpHiy,) (58)
onde:
cov(xy, — &) = cov(ey) = Eleget) (59)
substituindo z, da Eq.56 na Eq.58, tem-se:
Pl = cov(zy — &), — KiH 1y, — Koy, + K H 7)) (60)
pelas propriedades da covariancia:
P = (I — KyH)cov(zy, — &7)(I — K H)' + Kycov(vy,) KF (61)
Para minimizar o erro, iguala-se a derivada do trago de P, em funcao do ganho K a
zero, sendo P, = cov(xy — &) e R = cov(vg). Logo, tem-se:

Otrace(P;)
0K,

O erro quadratico médio assume, portanto, o valor minimo quando o ganho Kalman é

= 2HP,) +2K.(HP;H" + R)KF =0 (62)

igual a:
-1

K,= P H'(HP, H" + R) (63)

As Eq.63 e Eq.57 serdo utilizadas nas se¢ao seguintes para calcular o estimador Kalman.

Para calcularmos o ganho K, é necessario calcular o valor de P, :
P; = cov(zy, — &) (64)
Podemos rescrever a Eq.55, em termos dos valores estimados, como:
&y = Azj_y + Bgs (65)
substituindo, na Eq.64, as Eq.65 e Eq.55, temos:

P = cov(Arp_ — Abp_y +wy1) = AP AT +Q (66)

3.4.3 Filtro Kalman Discreto

O filtro Kalman estima a medida real de um processo, utilizando a técnica de feedback,
que pode ser dividida em duas etapas: Estimacao e Correcao. Essas etapas serao descritas

a seguir:
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Estimacao:

1. Prevé a saida do sistema nao linear no momento k, por meio da estimativa do estado
k—1.

&, = A%y + Bgr

2. Atualiza a matriz de covaridncia para calcular o ganho Kalman K}, na etapa de

COTTECAO:

P, =AP AT+ Q

Correcgao:

1. Calcula o valor 6timo para o ganho do filtro:
K, =P HY(HP; H" + R)™"

2. Corrige a estimativa da etapa anterior, usando as medidas atuais e obtendo uma

melhor estimativa para o sinal de saida:
/\J’- oA A —
3. Atualiza a matriz de covariancia, para uma nova predi¢do em k + 1:

bl = (- KH)P,;

3.4.4 Filtro Kalman para Sistemas nao Lineares

Uma formulacao, em espaco de estado senoidal nao linear para SEPs, pode ter dife-
rentes abordagens. Varias literaturas propoem diversas terminologias para estimar fase e
frequéncia destes sinais (61-63). Nesta segao, serd representado modelo senoidal de forma
complexa, utilizando a formulacao de Euler [e* = cos(a) + sin(a)j].

Um sinal senoidal pode ser representado por:

FUTej+ o _ o= kuTsj—dj

asin(kwTs + ¢) = a 5 (67)
J
definindo:
up = aefwTsi+oj (68)
up = ae FWTI—% (69)

o = evTsi (70)
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Podemos escrever uma representacao, em espago de estado de um seno, como:

o 10 O a
uper| = |0 a0 | |ug (71)
Uy 0 0 a'| |uf
A medida do sinal é representado por:
25 25 :

Comparando os pares de equagdes Eq.55/Eq.71 e Eq.56/Eq.72, percebe-se que a
modelagem aqui presente nao contempla entradas (gx) e ruidos do processo (wy). Com

base nas equacoes anteriores, o processo nao linear pode ser representado por:

Tp1 = f(p) (73)
Zk+1 = H.’L‘}H_l + vg (74)
onde:
flzg) = {oz Qg a‘luﬂT (75)
H=1[0 —05j 0.5)] (76)

Linearizando o sistema e aplicando a teoria presente na Secao 3.4.3, obtemos as etapas
necessarias para estimar uma senoide complexa, a partir de um filtro nao linear recursivo.
A terminologia é exatamente a mesma utilizada anteriormente, porém, a diferenca estéa
na linearizacao do sistema ao longo de sua trajetéria, calculada através de sua matriz de
covariancia. As etapas sao descritas em duas fases: Estimacao e Correcdo, assim como na
Secao 3.4.3.

Estimacao:

1. Prevé a saida do sistema nao linear no momento k, dada a estimativa do estado
k—1:

2. Atualiza a matriz de covaridncia, através da matriz Jacobina F},_, para calcular os

parametros do ganho Kj, na etapa de Correcao:

P, =F, 1P FL,
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onde:
5 1 0 0
kal — ‘féxk_ﬁ — ﬁk,1 a 0
Tk Tp—1=Tk—1 — k-1 l
o? «
Correcgao:

1. Calcula o valor 6timo do ganho do filtro:
Ky = P HT(HP; H' + R)™
2. Efetua a correcao, na estimativa da etapa anterior:
Ty =2, + Ki(z, — Hiy,)
3. Atualiza a matriz de covariancia do erro para uma nova predicdo em k + 1:

P.= (I — KH)P;
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CAPITULO 4

Metodologia

Nesse capitulo, apresenta-se a metodologia proposta para localizar faltas usando
medidas de campo magnético nas proximidades da LT. Esse método tera duas etapas
importantes: deteccao e localizacdo. A etapa de deteccao propdoem duas diferentes
abordagens, uma fundamentada em modelo AR e outra em estimador Kalman. Ja a etapa

de localizacao baseia-se na Teoria de Ondas Viajantes do Tipo D.

4.1 Visao Geral

O método proposto considera o transitorio da falta como o sinal fundamental para
calcular a propagacao de onda ao longo da LT. Diferentemente das abordagens comumente
utilizadas, essa captura informacoes do campo magnético nas proximidades da L'T. Sensores
capazes de medir campo magnético, nas dire¢des verticais e horizontais, sdo posicionados

nas proximidades de cada terminal do sistema, como mostrado na Fig.7:

Figura 7: Arranjo do sistema de localizagdo de faltas

S —m - m—m - m e ————— =
: d/ | d; :
SR e L L e L >l<------
| |
@| {7 S
! f :
Sensor 1 Sensor 2

A metodologia constitui-se de duas partes: deteccao e localizacdo. A etapa de localiza-
¢ao tem como base a Teoria de Ondas Viajantes e usa dois terminais do sistema. Através
da viagem da onda ao longo da LT, é possivel localizar o ponto onde ocorreu a falta, como

mostra na Eq.1 na Se¢ao 3.1.1.
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Assim sendo, a diferenga temporal de detecgao entre os dois terminais (to — 1) deve
ser provida pelos algoritmos de detecgao, ou seja, deve encontrar o exato momento em
que ocorreu o disturbio. A Fig.8 mostra, como exemplo, o médulo do campo magnético

de um sistema em falta e nela é destacado o ponto de incidéncia.

Ponto de Incidéncia
1 T T T T

Vo
—IHI

09F ===+Ponto

0.8 Ponto de incidéncia —;

071
0.6

051

Amplitude(pu)

0.2r

01r

T I L I I I
0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05 0.055 0.06

Tempo(s)

Figura 8: Ponto de incidéncia da falta.

O ponto de incidéncia representa o tempo em que a falta ocorreu. Detectando esse
evento em ambas terminacoes da LT, teremos informacoes suficientes para localizarmos a
falta.

Com a finalidade de localizar o ponto de incidéncia da falta, iremos estudar dois
diferentes métodos: o primeiro deles utiliza a modelagem AR e o segundo o Filtro Kalman.
E importante dizer que ambos os métodos estimam o sinal um passo & frente. Em seguida,
calcula-se o erro entre o sinal medido e a estimativa dos modelos. Quando esse erro
ultrapassa um limiar de deteccao, um disturbio é detectado.

Os sinais de campo magnético ao quadrado (H?) foram utilizados como sinal base para
o processamento de sinais. Considerando a frequéncia de operagao do sistema elétrico
(60 Hz) e a Eq.16 na Secdo 3.2.2. O sinal H? tem caracteristicas senoidais com frequéncia
caracteristica em 120 H z.

Nas proximas secoes, iremos tratar da detecgdo do ponto de incidéncia, via o modelo
AR e o Filtro Kalman.
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4.2 Método Auto Regressivo

O modelo AR consiste em relacionar um sinal especifico através de uma combinac¢ao
linear das amostras anteriores, minimizando a diferenca quadratica entre a amostra atual
e a sua estimativa. O resultado é uma funcdo de transferéncia apenas com polos (ver
Se¢ao 3.3). Esse modelo é normalmente usado para sistemas sem entradas ou em sinais no
dominio do tempo. Nesse trabalho, o modelo é utilizado para estimar os sinais de campo
magnético medido sobre a LT. O modelo foi usado em funcao da sua simplicidade em
modelar um sistemas temporal.

A metodologia sera apresentada em trés etapas e cada uma tem relagdo temporal com
o sinal de campo magnético. A Fig.9 mostra um diagrama das etapas e o intervalo de

tempo do sinal necessario para cada uma. As etapas podem ser resumidas em:

1. Calculo dos coeficientes AR: utiliza-se dois ciclos do sinal pré-falta, para calcular os

parametros da func¢ao de transferéncia AR;

2. Limiar de deteccao AR: calcula-se o limiar de deteccao, a partir do erro de estimacao
entre o sinal medido e o sinal estimado pela fun¢ao de transferéncia (item 1), por

meio de dois ciclos seguintes do sinal pré-falta;

3. Deteccao e localizagao AR: calcula-se os erros de estimagao a cada amostra medida.
Quando o erro ultrapassa o limiar definido (item 1), um distirbio é detectado. A
partir do momento em que o distirbio é detectado em cada terminal da linha,

calcula-se a distancia da falta pela teoria de ondas viajantes.

4.2.1 CAalculo dos Coeficientes AR

Nessa etapa, iremos extrair o modelo AR do sinal de campo magnético medido. Para
cada medida nos terminais, um modelo serd extraido. A representacao discreta da funcgao

de transferéncia AR de ordem m pode ser escrita como:

z[k] = ij:l apzlk —n| (77)

onde:

x[k| - sinal de interesse;

a, - n-ésimo coeficiente AR.

Assumindo o modelo da Eq.77, estimou-se os coeficientes do modelo AR a partir do
sinal de interesse (z(k) = |H(k)|?) das medidas de campo magnético em cada terminacio
da LT.
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Figura 9: Diagrama das etapas do método AR
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Para extrair os coeficientes a,,, utilizou-se os primeiros dois periodos de sinal de 120 H z,
ou seja, 16,67 ms de sinal !
O resultado final dessa etapa sao duas fung¢oes de transferéncia que modelam os sinais

medidos em cada terminagao da LT.

4.2.2 Limiar de Deteccao AR

A partir dos modelos determinados na etapa anterior, estima-se os sinais de campo
magnético uma passo a frente, nos dois ciclos pré-falta seguintes. Logo, calcula-se o erro

absoluto de estimagao (¢(k).) através da equagao seguinte:

g(k)tr = ’ﬁQtT<k) - Hztr(k)’ k - 1, 2, 3N (78)

sendo H2, (k) a amostra estimada, H%, (k) o campo medido, tr o indice do terminal em
que ocorreu a medida (tr =1 e 2) e k o instante em que ocorreu a medida (k = 1,2,3...N).
Os limiares de detecgao (Limy,) sao calculados como sendo 110% do maior erro obtido

na estimativa dos dois ciclos, como mostra a equacao seguinte:

Limy,. = 1,1 maz(ey,) (79)

16,7<t<33,3ms
Essa etapa fornece os valores dos limiares de cada terminal da LT para a etapa de

detecgao e localizagao AR.

4.2.3 Deteccao e Localizacao AR

A etapa de detecgao consiste basicamente em monitorar o erro absoluto de estimacao e
verificar se ele é maior que o limiar calculado na etapa anterior.

A cada nova amostra de medida, estima-se a préxima medida um passo a frente.
Através da funcao de transferéncia fornecida pela etapa Cdlculo dos Coeficientes AR, o
erro de estimacao ¢é calculado pela Eq.78, para ambas as medidas.

Um disturbio é detectado no caso ,.(k) > Limy,. O tempo t; e ty, em que se detectou
o disturbio em cada terminal, é usado para localizar a distancia d da falta, através da Eq.1
(ver Secao 3.1.1). Essa equagao leva em consideragao a caracteristica de propagacao de

onda u e o comprimento [ da linha de interesse.

LCapitulo 5, mostrard o niimero de coeficientes utilizados
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4.3 Modelo Kalman

O Filtro Kalman vem sendo utilizado para avaliar as distor¢oes harmonicas de um
sistema, minimizar ruidos de medigao, além de detecgao de disttrbios (25,26,56,58,61). Esse
é basicamente um conjunto de equacoes de estados, que contém informagoes necessarias
sobre o comportamento do sistema. Seu propoésito é utilizar medigoes de grandezas
realizadas ao longo do tempo e gerar resultados que convergem para valores reais aos
valores das medidas. Conhecendo o sinal de estudo, pode-se associar uma equacao de
estado ao Filtro Kalman, como mostrado na Secao 3.4.

Para o trabalho de deteccao, utilizaremos o Extended Kalman Filter associado a um
sinal senoidal complexo (61,62), em que as equagdes basicas do algoritmo podem ser vistas
na Secao 3.4.4.

Esse filtro foi usado devido ao fato de conter informacoes do sinal que desejamos
estimar, construindo um modelo simples do sistema em espaco de estado.

A metodologia com base em Filtro Kalman serd apresentada em trés etapas, assim
como a metodologia AR. Cada etapa tem uma relagdo temporal com o sinal de campo
magnético. A Fig.10 mostra um diagrama das etapas e o intervalo de tempo do sinal

necessario para cada etapa. Essas podem ser resumidas em:

1. Inicializagdo do Filtro Kalman: normaliza-se o sinal de campo magnético, calcula-se
a matriz de estado inicial e inicia-se a estimativa da medida em ambos os terminais
da LT;

2. Limiar de detecgao Kalman: calcula-se o limiar de detecgao, a partir do erro de
estimacao entre o sinal medido e o sinal estimado pelo filtro, utilizando dois ciclos

seguintes do sinal pré-falta;

3. Deteccao e localizacao Kalman: calcula-se os erros de estimacao a cada amostra
medida. Quando o erro ultrapassa o limiar definido, um distirbio é detectado e,
a partir do momento em que o disturbio é detectado em cada terminal da linha,

calcula-se a distancia da falta pela Teoria de Ondas Viajantes.

4.3.1 Inicializacao do Filtro Kalman

O Filtro Kalman necessita de inicializacao de alguns pardmetros. Uma inicializagao
correta pode tornar a convergéncia do filtro mais rapida ou, até mesmo, evitar a nao
convergéncia do mesmo.

Primeiramente, deve-se definir o sinal medido a ser estimado, o qual sera, por sua vez,
o mesmo utilizado anteriormente para o modelo AR: o médulo do campo magnético ao
quadrado (|Hy|?). No entanto, o sinal medido na simulagio é normalizado para retirar a

componente continua presente no sinal. O valor normalizado do sinal sera, entao, o valor
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de interesse do filtro (varidvel z; na Secao 3.4.4). Para estabelecer a normalizagao do sinal,
utilizou-se os pontos de maximo e minimo, referentes aos dois primeiros periodos do sinal,

como mostrado na Eq.80:

| Hyr (K)|? — min(|Hyr—a7|?)
max(|Hy—or|?) — min(|Hy—or]?)

(k) = -1 (80)

onde:

min(|Hy,_or|?) - ponto minimo do sinal | H (k)|? nos 2 primeiros periodos pré-falta;
max(|Hy_o7|?) - ponto méaximo do sinal | H (k)|? nos 2 primeiros perfodos pré-falta;
tr - indice do terminal da LT (1 e 2).

A Eq.80 sera utilizada para todas as amostras de entrada do filtro Kalman, indepen-
dentemente do estdgio metodologico em que ela esteja. Perceba-se que, ao aplicarmos
essa normalizacao, o sinal passa a ter amplitude unitaria, o que facilita a inicializacao dos
demais termos subsequentes.

Além do sinal medido, deve-se definir a matriz de estado inicial (Z;). Sabendo que:
. o T T
*@0 — [eonsj aoeonSJ+¢oj aoefkonsJ*@)J} — {OZO Uo u(ﬂ (81)

onde:

wy - velocidade angular inicial do sinal z;
ag - amplitude maxima do sinal z;
¢o - fase inicial do sinal z;

T, - taxa de amostragem do sinal.

As variaveis, acima descritas, serao calculadas a partir do primeiro periodo do sinal z.
A velocidade angular wy pode ser facilmente determinada, pois o sinal de interesse tem
caracteristicas de frequéncia 120 H z, logo wy = 27120, bem como a amplitude ag, visto
que o sinal foi normalizado e possui amplitude unitaria, logo ay = 1. Para determinar a
fase do sinal ¢, é necessario utilizar a primeira amostra do mesmo (z(k);.) juntamente

com a equagao seguinte:

oo = arcsen(z(1)y.) — 2mwoTs (82)

Vale ressaltar que a inicializacdo de cada medida nos terminais é feita de maneira
independente. Dessa forma, cada medida tera sua matriz de inicializagao.

A matriz de covaridncias P, , dadas as amostras anteriores, também deve ser iniciada.
Para essa variavel, utilizou-se a matriz identidade como inicializacao. Logo, Py = I. Para
o nivel de ruido, utilizou-se um valor R = 3%, o qual é comumente utilizado em SEP (64).

Apés a inicializacao do filtro, estima-se a medida de campo magnético para os mesmos
dois ciclos ja usados (16,67 ms do sinal). Isso é necessirio para que o filtro adquira

estabilidade, antes de iniciarmos a préxima etapa.
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Nessa etapa, inicializou-se o filtro e estimou-se o sinal de z(k); pelo filtro Kalman,

para dois ciclos inicias do sinal pré-falta.

4.3.2 Limiar de Deteccao Kalman

Os limiares de deteccao Kalman foram calculados de forma semelhante aos limiares
do modelo AR (veja Secao 4.2.1). A partir do estado de inicializagdo de estimagao de
16,67 ms de sinal, estima-se os sinais de campo magnético para os dois ciclos seguintes, do
sinal pré-falta (de 16,67 ms a 33,33 ms). O erro absoluto maximo é calculado com base na
Eq.83, sendo Z;,.(k) a amostra estimada pelo filtro, z;.(k) o campo medido, tr o indice do

terminal em que ocorreu a medida (tr =1 e 2) e k o indice da amostra.

e(k)tr = |2tr(k) - Ztr(k)| k= 17273N (83)

O limiar de detecgao é calculado como 110 % do erro maximo de estimagao do sinal
pré-falta, em ambos terminais, semelhantemente a Eq.79.
Essa etapa fornece os valores dos limiares de cada terminal da LT para as fases de

deteccao e localizacao Kalman.

4.3.3 Deteccao e Localizacao Kalman

A etapa de deteccao e localizacao Kalman é semelhante a apresentada na Secao 4.2.3.
A partir do estado do filtro ja estimado nas etapas anteriores (ap6s 33,33 ms), a detecgdo
monitora o erro absoluto de estimacao e verifica se ele é maior que o limiar calculado.

A cada nova amostra de medida, estima-se a préxima através do Filtro Kalman. O
erro de estimacao é calculado pela Eq.83, para ambas medidas dos terminais da LT.

Um disttrbio é detectado no caso &;,.(k) > Limy,. O tempo 7 e to, em que se detectou

o disturbio em cada terminal, é usado para localizar a distancia d da falta através da Eq.1.



4.3. Modelo Kalman

99

Figura 10: Diagrama das etapas do método Kalman
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CAPITULO

Resultados

Nesse capitulo, apresenta-se diversos resultados, cuja discussao permitira avaliar o
desempenho para ambos os métodos propostos - tanto o método que utiliza modelagem
AR, quanto os que tém como base a teoria de Filtro Kalman.

Para avaliar o desempenho dos métodos, simulou-se diversos casos relacionados dois
SEPs distintos - um deles de 230 £V e outro de 440 V. Os métodos foram submetidos aos
casos simulados e verificaram-se os seus erros. Na apresentacao dos resultados, destacam-se
quatro parametros que podem afetar significativamente o comportamento do sistema em
falta, sendo eles: tipo de falta, resisténcia de falta, angulo de falta e a distancia da falta.

O presente capitulo sera dividido em quatro se¢oes de resultados: Simulagoes, Aplicacao
da Metodologia, Resultados Quantitativos e Resultados Qualitativos. A secao Simulagoes
apresentara as caracteristicas construtivas do sistemas simulado, o posicionamento longitu-
dinal e em corte dos sensores sob as L'Ts, além dos diversos casos simulados juntamente com
alguns exemplos. A secdo Aplicacao da Metodologia mostrara a aplicagao da metodologia
para um caso, descrevendo cada etapa dos métodos até a estimacao da distancia. A sec¢ao
Resultados Quantitativos apresentara uma comparacao numérica entre os dois métodos, a
partir dos casos simulados. E por fim, a secao Resultados Qualitativos apresentara uma

analise teodrica das principais caracteristicas dos métodos.

5.1 Simulacoes

Para efeito de teste e validacao dos algoritmos, o mesmo deve ser submetido as mais
variadas situagoes operacionais de uma LT. Nesse trabalho optou-se pela simulagao de
sistemas de transmissao reais. Dessa forma, sistemas de niveis de tensao e comprimento
diferente foram simulados.

O primeiro sistema proposto é uma linha tipica da Companhia Energética de Sao Paulo
(CESP), de 440 kV, que interliga as cidades de Bauru e Jupid, como descrito em (65)
e apresentado na Fig.11. O sistema utiliza dois geradores, sendo o primeiro de 10 GVA,
462 EV e angulo de fase 0° e o segundo de 9 GVA, 418 kV e angulo —10°. Entre eles temos
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3 trechos de LT: B1-B2 com 80 km de LT, B2-B3 com 150 km e o ltimo, B3-B4 com
100 km. Todas as simulagoes de falta foram realizadas entre as barras B2-B3 e os valores do
campo magnético foram avaliadas nas proximidades da barra B2 e B3. As simulagoes serdo

realizada utilizando Simulink/Matlab®, juntamente com o toolbox SimPowerSystems™.

Figura 11: Sistema elétrico analisado de 440 kV.

440 kv
B1 B2 B3 B4
@ | 80 km | 150 km | 100 km | @
1,05.0° | | | |o,954-1o°
10 GVA 9 GVA

O segundo sistema que iremos simular conecta duas cidade no estado de Minas Gerais:
Governador Valadares e Mesquita. Ele possui um comprimento de 80 km e nivel de tensao
de 230kV (66). A Fig.12 mostra o diagrama unifilar do sistema de 230 kV.

Figura 12: Sistema elétrico analisado de 230 £V

Governador .
Valadares 230 KV Mesquita
Al A2
@ I 80 km | @
1.0° | | 0,99 .-4°
1,9 GVA 48 GVA

Para a simulacao, utilizou-se dois geradores, sendo o primeiro com poténcia de curto
circuito de 1955,18 MVA e angulo —81,09° e o outro com poténcia de curto circuito de
4819,97 MVA e angulo —86,02° em 230 kV. Além disso, utilizou-se o programa Alternative
Transients Program/Electromagnetic Transients Program (ATP/EMTP) messas simulagoes
(67,68).

As disposigoes fisicas das torres que suportam as LTs de 440 kV e 230 kV s@o apresen-
tadas nas Fig.13 e Fig.14, respectivamente. A Tabela 3 apresenta as caracteristicas dos

condutores de fase e de para-raios das LTs.

Sabendo que o desempenho e o comportamento de uma LT dependem, quase que
exclusivamente, de sua dimensao e disposicao fisica, determinou-se os parametros neces-
sarios para as simulacgoes dos sistemas. Na Tabela 4, é apresentado a sequéncia zero e
positiva das resisténcias, capacitancias e indutancias de cada sistema, além da velocidade

de propagacao (u, e up).
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Figura 13: Detalhes da estrutura fisica

da torre de transmissao de energia
SEP de 440 KV

_L CABO
GUARDA

do
SEP de 230V

Figura 14: Detalhes da estrutura fisica
da torre de transmissao de energia do

27,3 m 22 m

Tabela 3: Caracteristicas dos condutores da LT.

Condutor de fase

Sistema de 440 kV

Sistema de 230kV

Raio externo do condutor

Raio interno do condutor:
Resisténcia em corrente continua:
Condutor do para-raios

12,57 mm
4,635 mm
0,08998 Q2 /km

14,0715 mm;
4.57Tmm
0,07271Q/km

Raio externo do condutor
Resisténcia em corrente continua

4.572mm
4,188 /km

3,9685 mm
4,971 Q/km

Tabela 4: Resisténcia, capacitancia, indutancia e propagacao de onda nas LTs.

Parametro 440kV  230kV
Ro (2/km) 0,023037 0,464812
R, (2/km) 0,29863  0,115898
Co (nF/km)  7,1031 6,105862
C, (nF/km) 12,259 8,642304
Lo (mH/km) 3,2987 4,239230
L; (mH/km) 0,93706 1,347695
up (km/s) 206588 196555

u; (km/s) 295045 293015

Nota-se que a velocidade de propagacao da onda de sequéncia positiva (uy) é proxima

da velocidade da luz. Utilizou-se a velocidade de propagacao de sequéncia positiva para

calcular a propagagao de onda, pois nenhuma transformada modal foi realizada (5,41).
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5.1.1 Banco de Dados de Simulacao

Esta secao apresentara a frequéncia de amostragem utilizada e os diversos parametros
considerados nas simulac¢oes. Ao final da mesma, sera possivel obter um banco de dados

dos sinais de correntes dos sistema para diversos casos de falta.

5.1.1.1 Frequéncia de amostragem

Para obter o banco de dados, é importante ressaltar alguns aspectos sobre a simu-
lacao, dentre os quais esta a frequéncia de amostragem do sinal. A frequéncia deve ser
suficiente para que se perceba os fenémenos transitérios, bem como para atingir uma
precisao adequada. Dessa forma, escolheu-se uma frequéncia de amostragem para obter
precisao préximo de 0,1 km em ambos sistemas simulados. Assim, optou-se por utilizar
f= 15MHz. A partir da Eq.3, apresentada na Sec¢ao 3.1.1, pode-se calcular a precisao

do método que utiliza ondas viajantes para a frequéncia escolhida:

Adoryy = 2280k0 _ g7 7 85
230KV = T I =J6,0m ( )

Assim, obteve-se uma precisao de 98,3 m para o sistema de 440 kV e de 97,7m para o
sistema de 230 kV. Note-se que, com essa frequéncia, é possivel perceber fené6menos com

frequéncia associada de até 750 kHz, seguindo o teorema de Nyquist.

5.1.1.2 Casos simulados

Considerando os diferentes tipos de falta que podem ocorrer em um SEP, simulou-se
diversas situagoes de faltas em ambos os sistemas apresentados. Quanto ao tipo de falta,

foram simulados dez diferentes casos de falta:

« monofasica, trés casos: fase A-terra, fase B-terra e fase C-terra;

bifésica, trés casos: fases A-B, fases B-C e fases C-A;

 bifasica com o terra, trés casos: fases AB-terra, fases BC-terra e fases CA-terra;

o trifasica, um caso: fases ABC.

Para o sistema 230 £V, simulou-se apenas as faltas das fases: A-terra, B-C, BC-terra e
ABC, haja visto que os demais casos sao semelhantes a esses.

Além do tipo de falta, o &ngulo de falta foi considerado na simulac¢ao. Esse parametro foi
simulado randomicamente entre os valores 0° a 180°. Os demais valores sao simetricamente

iguais aos valores escolhidos.
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Foi considerada também a resisténcia de falta entre fases (Ryf) e para o terra (Rr). Os
valores de resisténcia escolhidos randomicamente, entre 0 e 1002 para Ry e entre 0 e 50 €2
para Rr, sdo os valores mais comumente utilizados na literatura (69).

A distancia da falta, assumida como a distancia do barramento principal até o ponto
em falta para o sistema de 440 kV, foi simulada, de 5 km até 145 km, com intervalos de
20 km. Para cada distancia, mil casos foram simulados, variando randomicamente os
parametros ja citados. Para o sistema de 230 £V, foram simuladas quatrocentas faltas para
cada uma das seguintes distancias: 16, 32, 48 e 64 km, sendo que os demais parametros
foram escolhidos randomicamente.

Assim, totalizou-se 8000 casos diferentes para o sistema de 440 kV e 1600 casos para o
sistema de 230 kV, tendo cada caso a duracao de 0,1 s de sinal. A Tabela 5 mostra um

resumo dos parametros de defeitos considerados e a faixa de valores dos mesmos.

Tabela 5: Resumo dos parametros considerados na simulacao.

Parametro Descricao 440kV 230kV
Tipos de falta Falta fase-terra; AT; BT; CT; AT;
Falta fase-fase; AB; BC; CA; BC;
Dupla fase-terra; ABT; BCT; CAT; BCT
Falta Trifasica. ABC. ABC.
randémico randémico
Angulo de falta Angulo de incidéncia 0°-180° 0°-180°
da falta randomico randomico
Resisténcia de falta A resisténcia de falta 1-100 © 1-100 ©2
entre a fases randoémico randomico
Resisténcia de falta A resisténcia de falta 1-50 1-50
para o terra entre a fase e o terra randomico randomico
Distancia da falta A distancia da falta 5km - 145 km 16 km - 64 km
até barra principal intervalo 20 km  intervalo 16 km
Total Nimero total de simula- 8000 casos 1600 casos
¢Oes e programa utilizado Simulink/Matlab® ATP/EMTP®

Nessa etapa, gerou-se um banco de dado das correntes das trés fases medidas em cada
extremidade das LTs estudadas.
Menciona-se que a utilizacao de aplicacoes distintas foi intencional e deve-se ao fato de

submeter os algoritmos a situacgoes diversas incluindo modos de solugoes de simulagoes.

5.1.2 Posicionamento dos Sensores

Nessa secao, avalia-se e simula-se o campo magnético, devido a influéncia das correntes
trifasicas de ambos os sistemas apresentados anteriormente. Para isso, utilizou-se sensores
bobinados concéntricos que sao capazes de medir o campo magnético tanto na direcao

horizontal quanto na posicao vertical (Ver Secao 3.2.3).
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Para simular o campo magnético que atravessa os sensores, € necessario posiciona-los
nas proximidades das LTs. Logo, eles foram posicionados proximos das extremidades dos

trechos analisados, como mostrado nas Fig.15 e Fig.16.

Figura 15: Posicionamento longitudinal dos sensores no sistema de 440 kV'

440 kV
B1 B2 B3 B4
@l 80 km | 150 km | 100 km |@
Sensor B2 Sensor B3

Figura 16: Posicionamento longitudinal dos sensores no sistema de 230 £V

230 kV
Al A2

Sensor Al Sensor A2

Nas Fig.15 e Fig.16, os sensores foram dispostos sob a LT, nas proximidades da Barra B2
e da Barra B3, para o sistema 440 kV. Para o sistema 230 £V, isso se deu nas proximidades
da Barra Al e Barra A2.
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5.1.2.1 Distancia do Sensor a LT

A distancia do sensor até a LT pode influenciar os erros de localizagao do algoritmo,
pois o campo magnético leva um tempo () para se propagar no espaco até o sensor.
Logo, o campo magnético que parte do fio (Hy) é percebido pelo sensor (Hy) com um

atraso, como mostrado na equagao a seguir:

Hy(t) = He(t +tys) (86)

Figura 17: Distancia do sensor até a LT
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A Fig.17 mostra o posicionamento do sensor em relagdo as distancias até a barra.
Considerando a propagacao de onda da LT ao sensor, calcula-se a distancia estimada da
falta. A partir da Eq.1, tem-se:

~ dfsl - dfsQ

Na Eq.88, nota-se que, se a distancia do sensor até o fio for igual para ambos os
terminais (ou seja, dsy = dys1 = dys2), a distdncia estimada (cil) ¢ exatamente igual a
distancia real: d; = d;.

Na pratica, torna-se dificil obter essa precisao no posicionamentos dos sensores. Con-
siderando que a precisao méaxima seja de +1m, obteria-se um erro maximo no pior

caso:

dis+1) — (dps — 1
errofsz(f )2<f )zlm (88)

O erro devido ao posicionamento do sensor nao ¢é significativo quando comparado com

o tamanho total da L'T. Nota-se, que os erros relacionados a frequéncia de amostragem sao
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muito maiores que os erros devido ao posicionamentos dos sensores. Nas simulagoes desse

trabalho, considerou-se os sensores igualmente posicionados em cada extremidade da LT.

5.1.2.2 Posicionamento Espacial

A posicao do sensor no espago deve ser a melhor possivel, para se perceber os transitorios
do sistema. Para essa andlise, considerou-se as correntes fasoriais do sistema, a fim de
obter uma resposta global do campo magnético. Caso utilizassemos informagdes no tempo,
as respostas seriam particulares para cada instante de tempo. Nesse sentido, avaliaram-se

os pontos onde o campo magnético apresentou maior intensidade.

Considerando as correntes com defasagem angular de 120° entre si, calculou-se a
intensidade do campo magnético nas proximidades da LT para cada sistema. Nas Fig.18
e Fig.19, mostra-se a distribuicao espacial do campo magnético em virtude da posicao
dos condutores de ambos os sistemas. O eixo x corresponde a coordenada horizontal,
considerando o condutor central na coordenada x=0 e o eixo y representa a coordenada

vertical em que o zero equivale a linha do solo.

Nas Fig.18 e Fig.19, as regioes em amarelo tém maior intensidade de campo magnético.
Logo, recomenda-se que o sensor seja posicionado nessa regiao. O marcador X indica a

posicao do sensor que foi utilizado nesse trabalho.

A Fig.20 e Fig.21 mostram a vista em corte dos sensores sob as L'Ts, considerando o

arranjo espacial deles.

Figura 18: Distribuicao espacial do campo magnético no sistema de 440 kV.
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Figura 19: Distribuicao espacial do campo magnético no sistema de 230 kV.
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Além das consideragoes da area de intensidade do campo, os sensores foram posicio-
nados de modo que a distancia do sensor até o condutor fosse a mesma para qualquer
condutor do sistema de 440 £V'. Desse modo, a influéncia de cada condutor no moédulo do
campo magnético medido é a mesma. Devido a disposicao do sistema de 230 £V, nao foi
possivel obter a equidistancia entre sensor e o condutor, assim o sensor foi posicionado

com distancia horizontais e verticais iguais.

Para ambos os casos, foi calculada a matriz de disposicao espacial dos sensores [Apg]
e, em seguida, as componentes horizontais e verticais do campo magnético, conforme as

equacoes seguintes:
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8,55 11,59 8,55
A =1 ’ ’ 107° 89
[ DQ]440W [ 7.82 0 782 ] ( )

1224 24,48 12,24 B
[ADQ]2301<:V = [ ] 1073

(90)
1224 0 —12,24
H
[ ’ ] - [ADQ]sis[I?)(b]sis (91)
H, |
818
onde:
[Apgl,;, - matriz de posicionamento do sensor do sistema "sis";
[I30],,, - matriz das amostras de corrente nos 3 condutores do sistema "sis";
H, e H, - campo magnético nas direcoes horizontais e verticais.

Note-se que o termo 2x2 das matrizes sao iguais a zero, o que se deve ao posicionamento
do sensor logo abaixo do condutor central. Isso implica que a corrente que passa nesse

condutor nao influencia o campo medido na direcao vertical.

Para o processamento de sinal (apresentado no Capitulo 4), considerou-se o médulo do
campo magnético ao quadrado, ou seja:

[H (k)" = Hy (k) + Hy(k)* (92)

Como exemplo, as Fig.22 e Fig.23 mostram os resultados de simulagdo, no caso de uma
falta no sistema de 440 kV a uma distancia de 100 km e de um sistema de 230 £V a uma

distancia de 48 km. Nessas, mostra-se tanto a corrente nas trés fases quanto o médulo ao
quadrado do campo magnético.

Figura 22: Sinais de corrente trifasica e campo magnético ao quadrado de uma falta
trifasica medido na barra B2 do sistema de 440 kV
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Figura 23: Sinais de corrente trifasica e campo magnético ao quadrado de uma falta
trifasica medido na barra Al do sistema de 230 £V
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5.2 Aplicacao dos Métodos

Nessa secao, os resultados da aplicacao de ambos os métodos utilizados serao apre-
sentados. A descri¢ao tedrica das etapas que serao apresentadas pode ser observadas no

Capitulo 4. Cada passo sera descrito por meio de casos simulados no sistema de 440 kV .

5.2.1 Aplicacao do Método AR

Nesse ponto do trabalho, serao descritos os resultados do método AR submetido a uma

um caso de uma falta no quilometro cem da linha de 440 kV.

5.2.1.1 Calculo dos Coeficientes AR

Algumas abordagens podem ser utilizadas para obter os coeficientes do modelo AR.

Destaca-se como principais métodos (70):

« Burg’s Lattice-Based;

Forward-Backward;
e Geometric Lattice;
o Least-Squares;

Yule-Walker.

Para avaliar o desempenho dos diversos métodos de estimacao dos parametros do
modelo, simulou-se o sistema em estado permanente (sem faltas) e capturou-se o sinal
da resultante do campo magnético ao quadrado (|H|?) de vinte periodos de 120 Hz, em
ambos os terminais da linha. Em seguida, cinco periodos foram utilizados para calcular
os parametros do modelo AR e os outros cinco periodos restantes para calcular o erro
maximo de estimacao. Foi calculado o erro maximo de estimacao para cada ordem e para
cada método de estimacgao dos parametros. O nimero de coeficientes variou entre 2 e 20.

Para calcular o erro méaximo, utilizou-se a seguinte equacao:

maz(e) = Mazx[|H2(k) — H*(k)|] k=1,2,3..N (93)

onde:

H2(k) - Estimativa da amostra k;
H?(k) - Amostra k do sinal de campo;

N - Ntimero de amostras do sinal.
O menor erro maximo encontrado, para cada abordagem, ¢ mostrado nas Tabela 6 e

Tabela 7.
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Tabela 6: Resultados de estimacao dos coeficientes AR do sinal capturados no Terminal
B2

Burg’s Forward Geometric Least Yule
Lattice-Based Backward Lattice Squares Walker
Ordem 7 6 7 6 20

Erro maximo  1,59x10~° 1,59x1077  1,59x10~7 1,59x10° 1,.27x10~°

Tabela 7: Resultados de estimagdo dos coeficientes AR do sinal capturados no Terminal
B3

Burg’s Forward Geometric Least Yule
Lattice-Based Backward Lattice Squares Walker
Ordem 6 6 6 7 20

Erro Maximo  2,15x10~° 215x10°  2,15x10? 2,15x10°9 1,30x10°°

As Tabela 6 e Tabela 7 mostram os melhores resultados obtidos avaliando diversos
algoritmos e algumas ordens do modelo (entre 2 e 20). Assim, pode-se perceber que os
resultados foram semelhantes entre os algoritmos, amenos o Yule Walker. Para estimar os
coeficientes do modelo AR, o método Forward-backward com seis coeficientes recursivos,
foi utilizado. Esse algoritmo foi utilizado devido ao menor ntimero de coeficientes para os
resultados de ambos os terminais.

Para esse caso, os coeficiente AR foram extraidos a partir dos primeiros dois ciclos
pré-falta do sinal de campo magnético ao quadrado (|H|?) , ou seja, dos 16,67 ms iniciais
do sinal. As Eq.94 e Eq.95 mostram os seis coeficientes extraidos do sinal, os quais sao

representados pela transformada Z:
Apa(z) =1—-4,03127" +6,79127% 46,6212 +3,9982"* + 1,57327° — 0,26852 % (94)
Aps(2) = 1-4,02771 + 6,801z 7% 4 6,51927° + 4,017z 4 1,54827° — 0,275727° (95)

As fungoes de transferéncia Ags e Ao representam o modelo AR dos sinais medidos

no barramento B2 e B3 respectivamente.

5.2.1.2 Calculo do Limiar de Deteccao AR

Os limiares de deteccao AR sao calculados a partir do erro de estimacgao para os
préximos 16,67 ms, ou seja, dois ciclos pré-falta de |H|? - medidos em ambos os terminais
da LT. As Eq.94 e Eq.95 foram utilizadas para calcular e erro de estimacao (Eq.78) entre
o tempo 16,67 ms e 33,33 ms do sinal medido. O limiar foi calculado como 110 % do erro
maximo da estimagao nesse periodo de tempo. A Fig.24 mostra as etapas de extracao do
modelo AR e de célculo do limiar de detecgao do sinal amostrado no terminal B2.

Os limiares calculados para os sinais medidos nos Barramentos B2 e B3 sdo, respecti-

vamente, 1,46x107% e 2,26x107?. Por meio desses limiares, o instante em que ocorreu a
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falta nos terminais, serd detectado.

Figura 24: Etapas de extracao do modelo AR e cédlculo do limiar de detecgao
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5.2.1.3 Deteccao AR

Nessa etapa, o sinal de ambos os terminais é estimado uma passo a frente, através do
modelo AR - calculado na etapa de Célculo dos Coeficientes AR. Para que haja a deteccao,

é necessario que o erro de estimagao ultrapasse o limiar determinado na etapa anterior.

Figura 25: Erro de estimacao do sinal capturado no terminal B2 - modelo AR
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As Fig.25 e Fig.26 mostram os sinais estimados de campo magnético e os erros absolutos
entre o valor estimado e o valor real, para os terminais B2 e B3 respectivamente. Para o

terminal B2 o sinal de erro cruza o limiar no tempo t; = 88,8580 ms, ja o terminal B3 em
to = 88,6887 ms.
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Figura 26: Erro de estimacao do sinal capturado no terminal B3 - modelo AR
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5.2.1.4 Estimacao da Distancia

A estimacao da distdncia tem como base a Teoria de Ondas Viajante. Sendo t;
e ty os tempos detectados na etapa anterior, perceba-se que para esse caso temos:
ty — t; = —0,1693 ms, velocidade de propagacao da onda uyqor, = 295045 km/s e o com-
primento total da linha é [ = 150 km. Com esses valores, pode-se calcular a distancia em

que essa falta ocorreu: d; = 99,98 km e, para esse caso, obteve-se um erro de 20 m.

5.2.2 Aplicagcao do Método Kalman

Nessa secao, serao descritos os resultados do método Kalman submetido a um caso de

uma falta no quilometro cem da linha de 440 kV.

5.2.2.1 Inicializagao do Filtro Kalman

O método Kalman necessita de uma inicializagao precisa para a convergéncia do
estimador. A primeira etapa é a normalizacao de |H|? e nela, utilizou-se os pontos de
maximo e minimo referentes aos dois primeiros periodos do sinal pré-falta. Dessa forma,
passa-se a ter amplitude unitaria, o que facilitara a inicializacdo dos demais termos
subsequentes.

Em seguida, deve-se definir a matriz de estado inicial (#;). Por meio da Eq.82 foi calcu-
lado o Angulo de defasagem inicial de ambos os terminais medidos, sendo: ¢5? = —3,031 rad
e ¢F3 = —3,113 rad. Conhecendo o valor da taxa de amostragem T' = 6,67x107" s e da

frequéncia inicial wy = 27120 rad/s, pode-se calcular a matriz de estado inicial para cada

medida:
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T
2?2 = [0,999 40,0055 —0,994 —0,1115 —0,994 + 0,111j} €

T
5% = 0,999 +0,005] —0,999 —0,029j —0,999 + 0,029;]

As matrizes 25? e 283 serdo os estados iniciais para iniciar a estimativa das medidas

em cada terminal da LT.

5.2.2.2 C(Calculo do Limiar de Deteccao Kalman

Para calcular o limiar de detec¢io Kalman, estima-se o sinal normalizado |H|? medido
em ambos os terminais e aguarda-se dois periodos para o filtro adquirir estabilidade. Nos
dois periodos seguintes, determina-se o erro de estimagao maximo (Eq.78) e, em seguida,

coloca-se o limiar a 110 % do valor de erro maximo, como mostrado no exemplo da Fig.27.

Figura 27: Estabilizacdo e célculo do limiar de detec¢ao Kalman
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Os limiares calculados para os sinais medidos nos Barramentos B2 e B3 sdo, respecti-

vamente, 1,84x1077 e 2,01x1077.

5.2.2.3 Deteccao Kalman

Aqui, o sinal de ambos os terminais foram estimados pelo Filtro Kalman. A deteccao
ocorre quando o erro de estimacao ultrapassou o limiar determinado na etapa anterior.

As Fig.28 e Fig.29 mostram os sinais estimados pelo filtro, bem como o erro absoluto
entre o valor estimado e o valor real, para os terminais B2 e B3 respectivamente. Para o

terminal B2, o sinal de erro cruza o limiar no tempo t; = 73,7880 ms, enquanto o terminal

B3 em ty, = 73,6187 ms.
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Figura 28: Erro de estimacao do sinal no terminal B2 - Limiar Kalman
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Figura 29: Erro de estimacao do sinal no terminal B3 - Limiar Kalman
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Percebe-se, também, que o erro do Filtro Kalman converge para um valor da ordem
de 1078, o que ocorre devido ao erro de normalizacdo do sinal, ou seja, o sinal, ao ser
normalizado pela Eq.80, faz com que a componente continua do sinal diminua, mas nao se

extingue completamente com essa.

5.2.2.4 Estimacao da Distancia

A partir das caracteristicas da LTs de 440 kV, da equacao de ondas viajantes e da
diferenca to —t; = —0,1693 ms, calculou-se a estimativa de distancia, sendo d; = 99,98 km.
Assim como no resultado do método AR, obtivemos um erro de 20 m.

Na secao de resultados, o desempenho do método para todas as simulagoes realizadas

serd apresentado, para isso, a distancia da falta serdo as mesmas aplicadas aqui.
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5.3 Resultados Quantitativos

Nessa secao, sera feita uma analise dos resultados alcancados com ambas as metodologias
propostas: modelo AR e Filtro Kalman. A discussao aqui apresentada, avaliara a relagao
entre os principais parametros de estudo - resisténcia de falta e angulo de incidéncia, tipo
de falta e distancia - e os erros dos algoritmos de localizagdo. Haja visto, que os casos
simulados (apresentados na Secao 5.1) foram submetidos as metodologias e nesse capitulo
serao analisados em relacao aos erros de estimacao do métodos propostos.

Os erros que serao apresentados nos graficos de barra foram calculados de acordo com

a equacao seguinte:

1 X,
média(|e|) = < 3 |d d (96)
1

5.3.1 Resultados em 440 kV

Nesse item, apresenta-se os resultados dos casos descritos na Sec¢ao 5.1, para sistema
de 440 £V quando submetido as metodologias AR e Kalman.

As Fig.30 e Fig.31 ! mostram o erro absoluto médio obtido em funcio da distancia
e do tipo de falta respectivamente. Sendo assim, cada barra do grafico representa uma
média de resultados do algoritmo para as diversas situagao apresentadas fixando o valor

apresentado no eixo x:

Figura 30: Erros de localizagao em fungao da distancia (Sistema 440 kV').
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Os resultados apresentados na Fig.30 mostram que o modelo AR obteve erros menores
que o modelo Kalman, para todas as distdncias analisadas. Apesar do modelo AR
L1F - Monofésica;
2F - Bifésica;

2FT - Bifésica ¢/ Terra;
3F - Trifasica.




5.8.  Resultados Quantitativos 79

Figura 31: Erros de localizagao em funcao do tipo de falta (Sistema 440 kV').
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apresentar melhores resultados, vale ressaltar que o método Kalman obteve resultados
proximos dos encontrados por aquele, com um erro médio méximo menor que 0, 03%.

A Fig.31 mostra que ambos os modelos propostos obtiveram bons resultados, porém, o
modelo Kalman obteve um erro médio significativamente maior que o modelo AR para as
faltas que envolveram apenas uma fase.

As Fig.32, Fig.33 e Fig.34 mostram o erro absoluto médio obtido em funcao da
resisténcia de falta para o terra, da resisténcia de falta entre fases e do angulo de incidéncia
da falta respectivamente. Os resultados sao apresentados em intervalos e, sendo assim,
cada barra do grafico representa uma média de resultados do algoritmo fixando os valores

de resisténcia no intervalo para os diversos casos simulados:

Figura 32: Erros de localizagdo em funcao da resisténcia de falta para o terra (Sistema
440 V).
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Figura 33: Erros de localizacdo em fungao da resisténcia de falta entre fases (Sistema
440 kV).
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Figura 34: Erros de localizagao em fungao do angulo de incidéncia (Sistema 440 kV').
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Os resultados apresentados na Fig.32 e Fig.33 mostram que o modelo AR obteve erros
menores que o modelo Kalman para as resisténcias de falta analisadas. Apesar disso, o
método Kalman obteve bons resultados, com um erro médio maximo menor que 0,02 %,

para todos os casos de resisténcias de falta.

A Fig.34 mostra que ambos os modelos propostos obtiveram bons resultados, porém, o
modelo Kalman obteve um erro médio significativamente maior que o modelo AR, para as
faltas com angulo de incidéncia compreendido entre 90° e 135 °.

A Fig.35 mostra uma comparagao geral entre os algoritmos de localizagdo e a Tabela 8
apresenta os resultados globais dos métodos - média, desvio padrao, erro minimo e maximo.

A partir da Tabela 8, pode-se observar o bom comportamento dos modelos apresentados

nas diversas situagoes testadas, destacando-se o resultado de erro médio. Observa-se,
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Figura 35: Distribui¢do normal dos resultados obtidos (Sistema 440 kV').
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Tabela 8: Resultados globais dos algoritmos de localizagao (Sistema 440 kV/).

Método Média (m) Desvio (m) Erro Min (m) Erro Max (m)
AR 0 27,9 3,7 39,0
Kalman 0 57,558 3,7 3072,9

no entanto, um erro maximo de 3,07 km para o algoritmo Kalman e, para justifica-los,

realizou-se uma anélise aprimorada presente na Tabela 9:

Tabela 9: Erros absolutos para todos os casos, separados em intervalos.

Erro entre Erro AR (%) Erro Kalman (%)

0a0.1km 100 % 99,6%
0.1 a1lkm 0% 0,3 %

1a3km 0% 04 %
3 a 150 km 0% 0,1 %

A Tabela 9 apresenta os erros dos métodos compreendidos em intervalos, mostrando a
porcentagem de ocorréncia dos erros.

Apesar do erro maximo absoluto, para o modelo Kalman, ter um valor elevado quando
comparado com o modelo AR (Tabela 8), pode-se perceber que os valores com erros
maiores que 3 km ocorreram em 0,1 % dos casos testados e ja os erros menores de 0,1 km
se destacam, porque ocorrem com maior frequéncia, sendo 99,6 % dos casos (Tabela 9).

Vale ressaltar, também, que o algoritmo AR, em 100 % dos casos, obteve desempenho
com erros menores que 0,1 km. Esse valor, é aproximadamente o mesmo previamente
calculado como a precisao de métodos baseados em ondas viajantes com a frequéncia de

amostragem utilizada.
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5.3.2 Resultados em 230kV

Nessa secao avalia-se os resultados do sistema 230 £V, quando as metodologias propostas
foram aplicadas. A descricao dos casos simulados foi apresentada na Se¢ao 5.1.

As Fig.36 e Fig.37 2 mostram o erro absoluto médio obtido em funcao da distancia
e do tipo de falta respectivamente. Sendo assim, cada barra do grafico representa uma
média de resultados do algoritmo para as diversas situagdo apresentadas fixando o valor

apresentado no eixo x:
Figura 36: Erros de localizagdo em funcao da distancia (Sistema 230 kV)

300

250

200

150

Erro Médio (m)

100

50

32 48
Distancia (km)

Figura 37: Erros de localizagdo em fungao do tipo de falta (Sistema 230 kV)
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21F - Monofésica;
2F - Bifésica;
2FT - Bifasica ¢/ Terra;
3F - Trifasica.
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As metodologias aplicadas obtiveram resultados semelhantes tanto para o tipo de falta
quanto para a distancia da falta. Nota-se, na Fig.36, que os erros, nas extremidades da
LT, s@o maiores que os demais. Esse fato nos leva a pensar que a consideracao de uma
modelo de propagacao de onda sem perdas pode ter efeitos sobre os erros de localizacao.
Esse fato pode ser melhor observado, se compararmos os tempos e os erros presentes
na Eq.1. Isso é, por exemplo, para uma falta que ocorreu no centro da LT deve-se ter
t1 — ta = 0, logo a influéncia da velocidade de propagacao da onda (u) nao é significante
para o resultado, porém no caso de falta nas extremidade das LT a influéncia de u contribui
significativamente para o resultado. Conclui-se, entao, que a consideracao ideal pode guiar

para alguns erros dos métodos.

As Fig.38, Fig.39 e Fig.40 mostram, respectivamente, o erro absoluto médio obtido em
funcao da resisténcia de falta para o terra, da resisténcia de falta entre fases e do angulo
de incidéncia da falta. Os resultados sdao apresentados em intervalos e, assim, cada barra

do grafico representa uma média de resultados do algoritmo para cada intervalo.

Figura 38: Erros de localizagdo em funcao da resisténcia de falta para o terra (Sistema
230 kV)
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Os resultados apresentados, nas Fig.38, Fig.39 e Fig.40, mostram que os parametros
analisados nao tém influéncia significativa sobre os algoritmos propostos, visto que o erro

absoluto médio é semelhante para todos os casos.

A Fig.41 mostra a distribuicdo normal de todos os casos simulados e a Tabela 10

apresenta os resultados globais dos métodos:média, desvio padrao, erro minimo e maximo.
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Figura 39: Erros de localizacdo em fungao da resisténcia de falta entre fases (Sistema

230 kV)
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Figura 40: Erros de localizagdo em funcao do angulo de incidéncia (Sistema 230 kV)
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Figura 41: Distribuigdo normal dos resultados obtidos (Sistema 230 kV')
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Tabela 10: Resultados globais dos algoritmos de localizagao (Sistema 230 kV)

Método Média (m) Desvio (m) Erro Min (m) Erro Max (m)
AR 0 197,1 88,2 264,6
Kalman 0 1971 9,5 460,0

A partir da Tabela 10, pode-se observar o bom comportamento dos modelos apresenta-
dos nas diversas situagoes testadas, destacando-se o resultado de erro médio. Observa-se,

no entanto, um erro maximo de 460 m para o algoritmo Kalman.
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5.4 Resultados Qualitativos

Nessa parte do trabalho, analisam-se os aspectos qualitativos de cada método, suas prin-
cipais caracteristicas, semelhancgas e diferencas. Os métodos AR e Kalman se assemelham

em varios aspectos, sendo as principais semelhancas apresentadas a seguir:

e necessitam de sincronismo temporal entre as medidas em ambos os terminais, além
de terem sua exatidao limitada pela frequéncia de amostragem, ao serem utilizadas

em conjunto com a Teoria de Ondas Viajantes;
e necessitam de uma medida em cada terminal da LT;

e funcionam como detector de distirbios, nao apenas de curtos-circuitos. Associado
a Teoria de Ondas Viajantes, pode-se localizar o foco de qualquer distirbio ou

perturbacao no SEP;
e nao necessitam de simulagoes prévia;

« nao dependem, portanto, nao sao sensiveis ao posicionamento do sensor de campo

magnético.

Apesar dos métodos AR e Kalman assemelharem-se em varios aspectos, existem

algumas diferencas que podemos destacar. No método Kalman:

« os parametros do Filtro Kalman sao atualizados a cada nova amostra de campo
magnético. Com isso, a deteccao via Filtro Kalman pode ser feita de maneira on-line,
ou seja, nao é necessario um novo modelo ou uma atualizagao dos parametros, pois

o modelo dinamico se alto adapta as diferentes condicoes;
» necessita de boas condicoes iniciais para sua convergéncia;

« necessita de inversao de matriz para recalcular os parametros do modelo.

No método AR podemos destacar as seguintes diferencgas, do método Kalman:

« precisa de atualizacao dos parametros ao longo do tempo, pois a amplitude e a

frequéncia do sistema podem sofrer variacoes;
e nao necessita de condigoes iniciais para a convergéncia;
e tem maior precisao para localizacao de faltas;

» existem diversos algoritmos para determinar os parametros do modelo, inclusive

métodos recursivos que nao necessitam de inversao de matriz.
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Nota-se que a metodologia com base em filtro Kalman tem grande potencial para apli-
cagoes em tempo real, em que o sistema é monitorado em tempo real por um equipamento
dedicado e o disturbio pode ser localizado segundos depois do ocorrido. J& a abordagem
AR tem grande potencial para aplicagoes em que se esta interessado em localizar apenas
um distirbio isolado e os dados do sistema sao salvos e posteriormente processado em um

computador externo ao mesmo.
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CAPITULO

Consideracoes Finais

6.1 Conclusao

Esse trabalho apresentou uma analise da viabilidade de localizar faltas em SEPs, por
meio da andlise do campo magnético proximo a LT. A modelagem AR e a estimativa de
sinal, por um Filtro Kalman colaboraram para a deteccao do distirbio e a metodologia
utilizou uma andlise no dominio do tempo da propagacao de onda ao longo da linha de
transmissao.

A analise dos métodos levou em consideracdo as respostas do algoritmo para os
principais parametros que afetam a amplitude e o transitorio dos sinais de falta. Assim,
destacam-se aqui quatro parametros, os quais sao: tipos de falta, angulo de falta, resisténcia
de falta e local da falta. Para realizar essa analise, foram simulados 8000 casos de uma
sistema de 440 £V e 1600 casos de um sistema de 230 V. Os casos simulados englobaram
diversas combinacoes dos parametros citados.

A metodologia proposta apresentou resultados encorajadores: os percentuais de erro
médio encontrados para localizacao de faltas, utilizando deteccao baseada em modelagem
AR e estimador Kalman, foram iguais a zero em todos os casos de ambos os sistemas. E
importante destacar que o algoritmo obteve bom desempenho, independentemente dos
parametros que afetam a forma de onda da falta.

Ao final, notou-se que o uso de uma abordagem nao invasiva, para a solucao de
problemas relativos a localizacao de faltas, mostrou-se uma alternativa promissora, dada a
sua capacidade de monitorar as informagoes do sistema a partir do campo magnético, além
de evitar o uso de TCs que estao sujeitos a saturagdes em seu material ferromagnético.

Destaca-se também que os métodos propostos nao necessitam de simulagoes prévias
para sua implementacao, o que nao é praticado pelos métodos que envolvem inteligéncia
computacional. Os resultados obtidos nao dependem da resisténcia de falta, o que nao
¢é observado nos relés de distancias baseados em impedancia. Entretanto, o método é
limitado pela frequéncia de amostragem do sinal e a utilizagao de tal técnica exige mais

estudo com relagao a hardware e implementagao fisica do método.
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Sendo assim, considerou-se a metodologia proposta como promissora e viavel, sendo

digna de estudos futuros e aperfeicoamentos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Algumas recomendacoes podem ser feitas para aprimorar o presente método: ao longo
do trabalho, percebeu-se que o filtro Kalman poderia ser melhor avaliado para que sua
convergéncia seja mais eficaz. Logo, uma analise no sentido das condic¢oes inicias e do
nivel de ruido do sinal, focada em SEPSs, poderia trazer melhoras para o método.

Além do mais, notou-se que o sinal de angulo entre as componentes, nas diregoes
e horizontais e verticais do campo magnético, pode ter um potencial consideravel para
aprimorar a detecgdo da falta, evitando os falsos alarmes, além de possuir um grande
potencial para a classificacao de faltas. As analises em coordenadas polares poderiam ser
melhor exploradas para uma possivel metodologia de classificacao de falta ou, até mesmo,
para outras analises de harmonicos e distirbios.

Podemos propor novas metodologias que explorem o carater nao invasivo. Na literatura,
existem diversas técnicas com proposta invasiva que poderiamos explorar amplamente para
aplicagado em sistemas nao invasivos. As analises de padroes no dominio da frequéncia,
associadas as técnicas de inteligéncia computacional, podem nos dar bons resultados, assim
como os métodos ja analisados para abordagens invasivas.

Como a analise nao invasiva é uma abordagem nova na literatura, as possibilidades de
novas técnicas para localizagao de faltas sdo extensas e nao se esgotam, nesse trabalho.
Podem ser exploradas nao somente para a localizagao de faltas, mas também para a na

classificacao de faltas, monitoracao de harmonicos, protecao etc.
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