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Resumo — Em um sistema elétrico ideal, a energia é suprida a
uma freqiiéncia constante com niveis de tensdo especificos. No
entanto, formas de onda reais encontradas em sistemas de
poténcia sdo caracterizadas como a combinagdo de formas de
onda senoidais com outras de freqiiéncias multiplas a da
fundamental, compondo assim, formas de onda ndo desejadas.
Esse artigo propde o uso dos Algoritmos Genéticos na extracao
de componentes harménicas em sistemas de poténcia. O objetivo
¢ identificar as amplitudes das varias freqiiéncias harmoénicas
presentes em formas de onda de um sistema elétrico. Para avaliar
0 AG proposto, duas formas de onda sdo consideradas. A
primeira considera um chaveamento de um banco de capacitores
e, a Ultima, leva em conta uma forma de onda caracteristica de
uma energizacdo de um transformador de poténcia. Ambas as
simulagGes foram realizadas através do software ATP. Os
resultados obtidos da representacédo real do AG mostraram um
desempenho superior comparado a representagdo binaria, como
também, ao método tradicional da Transformada de Fourier.
Harmonicas,
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1. INTRODUCAO

Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) é uma das

ferramentas utilizadas para a conversdo e transporte da
energia. Uma de suas fungdes ¢ prever a demanda futura de
energia de tal modo que, centrais geradoras adequadamente
situadas e sistemas de transmissdo bem coordenados, flexiveis
e eficazes, possam atender a uma determinada regido por meio
de sistemas de distribui¢do sempre prontos a fornecer a
poténcia requerida pela carga. A medida que o sistema cresce,
novas fontes de energia devem ser procuradas para satisfazer a
crescente demanda; também novas linhas de transmissdo
devem ser construidas para interligar unidades geradoras entre
si, a um numero cada vez maior de pontos de distribuicdo e a
outros SEPs.

Para avaliarmos o quanto um SEP esta operando fora de
suas condi¢des normais, duas grandezas elétricas basicas
podem ser empregadas: a tens@o e a freqiiéncia. A freqiiéncia
em um sistema interligado situa-se na faixa de 60 £ 0,5Hz. Em
relagdo a tensdo, devem ser observados a forma de onda, a
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qual deve ser o mais proximo possivel a forma senoidal;
simetria do sistema elétrico e magnitudes das tensdes dentro
de limites aceitaveis.

As formas de onda (tensdes e/ou correntes trifasicas) que
retratam a operagdo real de um sistema de poténcia sdo sinais
tipicamente ndo periddicos, contendo oscilagoes de freqiiéncia
superpostas aos sinais de freqiiéncia fundamental que
distorcem a forma de onda senoidal fornecida pelos geradores
[1].

Dentre os diversos tipos de distirbios que podem vir a se
manifestar em um sistema elétrico, destacam-se as distor¢des
harmonicas. As distor¢des harmoénicas, por defini¢do, ocorrem
em um estado estaciondrio, e sdo multiplos inteiros da
freqiiéncia fundamental do sistema, estando presentes
continuamente ou, no minimo, por alguns segundos. Tais
distirbios estdo associados a operagdo continua de cargas com
caracteristicas ndo-lineares ligadas as redes elétricas, como
por exemplo, o uso de inversores, conversores CA\CC, fornos
elétricos, lampadas fluorescentes e computadores, dentre
outros.

Da norma do IEEE Std. 519 [2], destacam-se alguns efeitos,
em virtude das distor¢des harmonicas em formas de onda de
tensdo e corrente, os quais podem alterar a operagdo de alguns
dispositivos e/ou equipamentos como motores elétricos de
indugdo, transformadores, condutores elétricos, banco de
capacitores, equipamentos eletronicos, dispositivos de
protecdo e aparelhos de medicdo, comumente conectados as
redes elétricas.

Segundo Emanuel et al. [3], atualmente os equipamentos e
magquinarios estdo mais sensiveis as variagdes da Qualidade da
Energia Elétrica (QEE) fornecida pelas concessiondrias, uma
vez que a grande maioria dos aparelhos modernos possui
controles microprocessados. Tal caracteristica os torna mais
sensiveis a certos tipos de disturbios, resultando em falhas de
operacdo, controle e prote¢do dos mesmos.

No contexto delineado, fica claro que o uso de técnicas que
objetivem uma melhor estimacdo das distor¢des harmonicas
presentes em um SEP, passa a ser imprescindivel para a
operagdo correta do mesmo.

Tradicionalmente, para o objetivo anteriormente
mencionado, as teorias de estimagdo estatica ou dindmica
podem ser utilizadas. Os métodos baseados no ajuste dos
Minimos Quadrados (MQ), na Transformada Discreta de
Fourier (TDF) e na Transformada Réapida de Fourier (TRF),
sdo exemplos de estimagdo estatica, enquanto o Filtro de
Kalman ¢ um exemplo de estimag@o dindmica.



Em sistemas de poténcia, as variaveis de estimagdao de
estado sdo as magnitudes da tensdo e seu angulo de fase
associado. Kamwa e Grondlin [4] mostraram que, para um
modelo ndo linear de tensdo do sistema, a técnica baseada no
ajuste dos MQ oferece uma estimativa razoavel do fasor de
tensdo. O mesmo pode ser dito do método de ajuste por
Minimos Quadrados Recursivos.

Girgis et al. [5] constaram que a técnica baseada na TDF
apresenta erros no processo de ruidos randomicos, geralmente
no processo de medi¢do do sinal. O custo computacional do
algoritmo ¢ muito baixo, mas sua execu¢do pode ser afetada
pela componente CC presente no sinal. O algoritmo da TRF
diferencia-se da TDF apenas pelo seu método de
processamento das informagdes, j4 que o primeiro é mais
otimizado.

O Filtro de Kalman ¢é baseado em uma estimativa dinimica
e possui a capacidade de identificar, analisar ¢ localizar as
harmoénicas contidas em um sinal trifdsico ndo estacionario.
Apesar de apresentar resultados bastante razodveis, uma
analise estatistica preliminar do sinal se faz necessaria.

Em ambos os métodos, estatico ou dindmico, a presenca de
dados incorretos no conjunto de medi¢do tem um efeito
significativo no desempenho da estimag@o das harmonicas.

No intuito de tentar melhorar o problema de estimagao das
harmonicas em sistemas de poténcia, técnicas baseadas no uso
de Inteligéncia Computacional também tém sido aplicadas ao
problema em questdo. Como por exemplo, Redes Neurais
Artificiais (RNAs) que podem ser empregadas como sistemas
digitais on-line para receber determinados sinais e atualizar os
parametros harmonicos para cada ponto amostrado. Observa-
se que bons resultados sdo obtidos da aplicagdo de RNAs a
ambientes ruidosos. Para ilustrar tais situa¢des, Dash et al. [6]
apresentam uma proposta baseada na utilizacdo de RNAs na
estimagdo de distor¢des harmoénicas em um SEP. Os
pardmetros aprendidos pelo algoritmo proposto foram
apropriadamente ajustados para promover uma convergéncia
rapida ¢ a rejeicdo de ruidos na identificagdo de sinais
distorcidos no SEP. Outro método, o dos Algoritmos
Genéticos (AGs), vém recebendo atencdo devido a sua
robustez na busca estocastica aplicada a problemas de
otimiza¢do, com evidéncias da sua aplicagdo em diversos
problemas, como afirmado em Goldberg [7].

Este trabalho visa mostrar a potencialidade dos Algoritmos
Genéticos na estimag@o de parametros que correspondem as
componentes harmonicas de até a 25* ordem, considerando
duas situagdes distintas. A primeira oriunda de um
chaveamento de banco de capacitores, ocorrido em um dado
sistema de distribuicdo. A segunda ¢ proveniente de uma
forma de onda caracteristica de uma situa¢do de energizagdo
de um transformador de poténcia. Os resultados obtidos
demonstram alta eficiéncia dos AGs, na sua forma de
representagdo real, quando comparado tanto a representagido
binaria quanto a técnica tradicional da Transformada de
Fourier.

II. FUNDAMENTOS MATEMATICOS PARA OS SINAIS
EM ANALISE

A. O Modelo Harménico

Matematicamente, um sinal perioédico e distorcido pode ser
representado adequadamente em termos de sua freqiiéncia
fundamental e suas componentes harmonicas, através da Série
de Fourier. Cada componente do sinal possui uma amplitude
associada a uma determinada freqiiéncia. Assim, um sinal
variante no tempo X(t) pode ser matematicamente escrito como
em (1) [8]:

N

X(t) =X, + > A cos(imt) + Agsen(iamyt) (1)

i=1

Em (1), tem-se que Xp ¢ a componente continua do sinal x(t)
e A € a constante de tempo do sistema. A;; € As; sdo as
amplitudes co-seno ¢ seno das enésimas harmonicas; wg € a
freqiiéncia fundamental, em radianos; i é a ordem da
componente harménica evidenciada e N ¢ o nimero de
harmdnicas presente no sinal utilizado para representar X(t).

A fim de obter os parametros da forma de onda, assume-se
que o sinal X(t) é amostrado a uma taxa predefinida At. Apos
(m-1)At segundos, havera m amostras, X(t1), X(t2), ... , X(tn),
para os tempos 1y, tp, ..., tn. Sendo t; uma referéncia arbitraria

de tempo.
Mediante a formulagdo apresentada, podemos inferir o
sistema de equagdes dado em (2), onde e(ty), k=1, ..., m, éo

erro estimado no tempo t. Em um sistema elétrico de
poténcia, um sinal x(t) é normalmente considerado como
sendo um sinal de tensdo ou corrente, onde g =2uf.
Considerando uma freqiiéncia fundamental de 60 Hz, a
freqiiéncia em radianos sera de 377 rad/s.

XO
X(t,) e .. cos(Nw,t) sen(Nwt) | | A, e(t,)
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X(t,) gt cos(Nw,t,) sen(Nw,t, )| | An e(t,)
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Contudo, o que normalmente ocorre ¢ o numero de
amostras (M) ser maior que o nimero de parametros (N+1),
fazendo o sistema dado por (2) ser superestimado. Entdo,
resolver o sistema de equagdes dado em (2), para encontrar Xo,
AcieAsi,i=1, ..., N, ndo é uma tarefa simples.

No presente trabalho, tal sistema de equagdes sera resolvido
dispondo-se da teoria referente aos Algoritmos Genéticos.
Logo, o objetivo de todo o processo resultante é, como ja
comentado, encontrar um sinal estimado, sendo este composto
pelas componentes CC, fundamental e demais harmonicas
presentes no sinal. A idéia de minimizag@o do vetor de erro [€]
€ inserida no processo para que o sinal estimado seja o mais
préoximo possivel daquele amostrado, dado como entrada do
algoritmo. A Fig. 1 ilustra a idéia apresentada.
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Fig. 1. Representacdo do erro (e) a ser minimizado.

O conjunto de equagdes em (2) pode ser representado de
forma sucinta por:

[S]=[f()] + [e] 3

Nesta, [S] e [f(X)] continuam com as mesmas dimensdes; X sdo
os pardmetros a serem estimados (amplitudes das harmoénicas)
e [e] é o vetor de erros associado as medidas desconhecidas.

Como visto, quanto melhor a minimiza¢do do vetor de
erros, maior serd a semelhanca entre o sinal amostrado e
aquele estimado (Fig. 1). Portanto, a aplicagdo dos AGs busca,
através da minimizacdo do erro (e), a obtengdo das
componentes harmonicas que melhor representem o sinal em
analise.

III. ALGORITMOS GENETICOS

Os AGs sdo algoritmos de busca e otimizagdo. Pertencem
as classes dos algoritmos probabilisticos que utilizam
procedimentos randomicos na busca por solugdes Otimas ou
proximas destas por um paradigma baseado na evolugdo
natural.

Como todo método de otimizagdo, os AGs sdo compostos
por processos comuns para encontrar a solu¢do Otima. A
fun¢do objetivo caracteriza o problema em termos dos
parametros envolvidos a serem estimados. O espago de busca
considera todas as possibilidades de solu¢des do problema. A
fungdo de aptiddo ¢ a maneira pela qual o algoritmo avalia as
possiveis solugdes pertencentes ao espago de busca. Esta
retorna um valor real, uma nota ou indice, relacionado ao
individuo que foi dado como entrada. Essencialmente, um AG
tenta minimizar ou maximizar o valor retornado pela fungio
de aptiddo.

O primeiro aspecto a ser considerado antes da utilizacdo
dos AGs ¢ a representagdo destes. O AG processa populagdes
de individuos, onde cada individuo € representado por uma
estrutura de dados (vetor) de valores binarios ou reais.

Inicialmente, os parametros do problema sio codificados e
¢ gerada uma populagdo inicial composta por individuos.
Cada individuo representa uma possivel solu¢do para o
problema proposto. Apdés a avaliagdo da solugdo e da
populacdo, os AGs selecionam um subconjunto da populagao
(espago de busca) que ira produzir a nova populagdo por meio
da selecdo dos individuos mais aptos. A selegdo € baseada no
custo relativo do candidato na populacdo julgada pela funcao
de aptidao.

Os membros mantidos pela selecdo podem sofrer
modificagdes em suas caracteristicas fundamentais por meio
da aplicacdo de operadores genéticos como cruzamento
(recombinagdo genética) e mutagdo, gerando descendentes
para a proxima geragdo, Goldberg [7]. O elitismo também
pode ser aplicado para garantir que a melhor solugdo seja
repassada para a proxima geragdo sem alterar suas
caracteristicas.

Apds um numero predeterminado de iteragdes, o algoritmo
converge ¢ ¢ esperado que o melhor individuo venha a
representar uma solugao factivel 6tima ou proxima a esta.

IV. FORMAS DE ONDAS UTILIZADAS NA ANALISE HARMONICA

As duas situagbes a serem consideradas neste trabalho,
chaveamento de banco de capacitores e energizagdo de um
transformador de poténcia, serviram de base para o estudo da
estimagdo das componentes harmodnicas presentes em tais
sinais.

Para a caracterizagdo de um chaveamento de um banco de
capacitores, comenta-se que foi modelado um sistema de
distribuicdo composto de um transformador principal
(138/13,8 kV) e de outros transformadores de distribui¢do da
concessionaria ¢ de particulares alocados sobre um
determinado sistema real. Em SOUZA [9], ¢ ilustrado e
comentado com mais detalhe a elaboragdo de tal sistema, bem
como certas peculiaridades do mesmo. A Fig. 2 retrata uma
situagdo de oscilacdo transitoria sobre o sistema comentado.
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Fig. 2. Oscilagdo transitoria de um chaveamento de um banco de capacitores.

Na situacdo de energizagdo de um transformador de
poténcia, dispds-se de outra modelagem de um sistema de
distribui¢do real conforme orienta¢des e valores observados
em campo, sendo que estes foram repassados pela
concessiondria de energia local. Tal sistema consiste de uma
fonte equivalente de 138 kV, 30 MVA, conectada a um
transformador de poténcia de 25 MVA, relagio de
transformagdo de 138 kV para 13,8 kV, dois transformadores
de corrente para medicdo das magnitudes de corrente (alta e
baixa tensdo). Somando-se a estes, uma linha de distribui¢do
com 5 km de extensdo com a conexdo de uma carga de 10
MVA. Desta configuragdo, decorre a situagdo de energizago
de um transformador de poténcia, Fig. 3, conforme
apresentado por BERNARDES, [10].
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Fig. 3. Forma de onda representativa de uma energizagdo de transformador .

Para a utilizagdo destes sinais, necessita-se de um pré-
processamento para que 0S mesmos possam representar da
melhor forma possivel, aqueles sinais encontrados na pratica.
Essa adequag@o passa pelos processos de filtragem, fazendo
uso de um filtro passa-baixa Butterworth, como também do
processo de digitalizacdo, sendo utilizado um conversor de 12
bits, tipicamente encontrado em relés digitais. Outro fato
importante, € que as equacgdes que seguem, descrevem
matematicamente apenas 1 ciclo das formas de ondas de
tensdo e corrente simuladas. Tal ciclo em analise foi tomado
logo apos o indicio de alteragdes abruptas nas formas de onda
analisadas. Para aplicagdes praticas, as componentes
harménicas de ordens elevadas (entre a 25" ¢ a 50 ordem,
dependendo do sistema) podem ser geralmente desprezadas da
analise em sistemas de poténcia [11].

Utilizando-se de uma freqiiéncia de corte de 2 kHz e do
processo de digitalizagdo, conforme ja comentado, obtem-se a
representacdo matematica da Fig.2 que ¢ dada pela equacdo
(4) que segue:

V(1) = 0,0038e ™" +0,7769 cos(wt) — 0,2335sin(wt) + 0,0082 cos(2at) — 0,0004 sin(2at)
+0,0087 cos(3mt) — 0,0002sin(3wt) +0,0102 cos(4wt) +0,0001sin(4wt) +0,0135 cos(5wt)
+0,0004sin(5et) +0,0220 cos(6wt) +0,0012sin(6wt) +0,0708 cos(7wt) +0,0170sin(7wt)
—0,0451cos(8at) + 0,0084 sin(8wt) — 0,0172 cos(9awt) + 0,0015sin(9ewt) — 0,0105 cos(10ewt)
+0,0007 sin(10awt) — 0,0075 cos(1 lewt) + 0,0004 sin(1 1wt) — 0,0059 cos(12at) + 0,0004 sin(12wt)
—0,0048 cos(13at) + 0,0004 sin(13wt) — 0,0041cos(14wt) + 0,0004 sin(14wt) — 0,0037 cos(15at)
+0,0003sin(15mt) —0,0033 cos(16wt) + 0,0004 sin(16wt) — 0,0030 cos(17mt) + 0,0003 sin(17wt)
—0,0028 cos(18wt) + 0,0004 sin(18wt) — 0,0026 cos(19amt) + 0,0004 sin(19at) — 0,0025 cos(20wt)
+0,0004sin(20ct) — 0,0024 cos(2 1wt) + 0,0004 sin(21wt) — 0,0024 cos(22wt) + 0,0004 sin(22wt)
—0,0023 cos(23wt) + 0,0003 sin(23wt) — 0,0024 cos(24wt) + 0,0003 sin(24wt) — 0,0025 cos(25wt)
+0,0002sin(250t) 4)

Por (5) obtemos matematicamente a representacdo da
segunda situacdo, que ¢ a de energizagdo do transformador de
poténcia. Para esta caracterizagdo (Fig. 3), foi considerada
uma freqiiéncia de corte de 1,5 kHz.

1(t) = -0,0311e " + 0,0879 cos(wt )+ 0,0829sin(wt) — 0,10 18cos(2wt)— 0,03 51 sin(2wt)
+0,0039cos(3at) +0,021 5sin(3ewt)+ 0,0280 cos(4wt) — 0,078 5sin(4wt) +0,011 1 cos(Swt)
+0,058 Isin(5wt) +0,0028 cos(6wt) + 0,00 13sin(6wt) —0,0264 cos(7mt) — 0,001 4sin( 7et)
+0,0078cos(8 et ) —0,0105 sin(8awt) +0,0052¢ 0s(9awt )+ 0,0046 sin(9wt ) —0,0044cos(1 0cwt)
—0,0069sin (10wt ) +0,0054cos(11ewt) +0,0064sin(l 1at) +0,0025cos(12 at) — 0,001 3sin(120t)
—0,0077cos(13at) +0,0055sin(13wt )+ 0,0003 ¢ os(14wt)—0,0059sin(l 4ot) +0,0029c os(15mt)
—0,0003sin(15wt) —0,0012cos(l 6wt) + 0,0001sin(16wt) + 0,001 7cos(l 7ewt) +0,00 18sin(1 7at)
+0,0002cos(18awt) — 0,001 7sin(18at )—0,0016cos(l 9mt) + 0,0035sin(l 9wt) —0,0009cos(20wt)
—0,0025sin(20at) +0,0010c0s(21at) —0,0008 sin(2 1at) +0,0002cos(22mt) +0.,0004sin(22 wt)
+0,0005cos(23wt )+ 0,0009 sin(23ewt) —0,0004cos(24 et ) —0,0009sin (24wt ) +0,000 Ic 0s(2 5t)
+0,0013sin(25mt) o)

V. A METODOLOGIA UTILIZADA

A influéncia de cada parametro no desempenho do
algoritmo depende da classe dos problemas que se esta
tratando. Assim, a determinagdo destes pardmetros ¢ uma
investigagdo empirica e depende da realizacdo de um grande
numero de testes.

Devem ser escolhidos a fungdo de avaliagdo, o tipo de
representagdo do AG, o conjunto de operadores genéticos, as
probabilidades de cruzamento e mutagdo, a populagao inicial e
o critério de parada. Todos estes pardmetros representam a
configuracdo do problema.

A. A Funcéo de Avaliagdo

A partir de cada amostra i do sinal, onde i =1, 2, ..., m, o
m-ésimo erro deve ser calculado. Assim, para o numero total
de m amostras, atribui-se um valor ao erro total (E7) conforme
a equacdo (6), relacionado ao individuo da populagdo em
analise.

(6)

Para o problema proposto, 0 AG ird maximizar a funcdo de
aptiddo, dado por (7), o que implica na minimizagao do Er,

Fo= ™

Nesta equagdo, A assume um valor pequeno (neste trabalho,
0,00001) para garantir o valor associado a Fa.

B. A Configuracdo do AG

Para cada codificagdo, existem diferentes operadores
genéticos. Nesta analise, foram escolhidos diferentes métodos
de seleg¢do, cruzamento e mutagdo, associados com suas
probabilidades e um niimero de individuos elitistas para cada
codificagdo (binaria ou real), especificados na Tabela I.

Com respeito a analise bindria, testes indicaram um numero
de 10 bits para uma melhor representagdo dos pardmetros a
serem estimados. Salienta-se que o AG foi executado para
cada configuracdo, 20 vezes, sendo de 15,000 geragdes o
critério de parada estabelecido.

TABELAI
PARAMETROS DO AG PROPOSTO PARA ANALISE HARMONICA

Parametros Caracteristicas

30 individuos
Roleta, Sele¢do por Torneio (com duas repeti¢cdes)

Populagéo Inicial
Método de Selegéo

Elitismo 2 Individuos Elitistas
Cruzamento Binario: Uniforme, de 1-Ponto e 2-Pontos
Real: Média Aritmética, média e BLX-a,, com « igual
a0,5
Pc Probabilidade de Cruzamento de 90%
Mutagéo Binéaria: Mutagao Binaria
Real: Mutagédo Uniforme e Gaussiana, com a = 0,5
Pm Probabilidade de Mutagéo de 5%




TABELAII
ERROS MEDIOS APRESENTADOS PELOS AGS
PARA A SITUACAO DE OSCILACAO TRANSITORIA

Real Fourier Erro (%) AG Real Erro (%) AG Binario Erro (%)
Vo 0,0038 0,0051 34,2105 0,0038 0,0000 0,0017 55,2632
Ve 0,7769 0,7774 0,0644 0,7769 0,0000 0,7614 1,9951
Vs1 -0,2335 -0,2298 1,6846 -0,2335 0,0000 -0,1561 33,1478
Ve 0,0082 0,0090 9,7561 0,0082 0,0000 0,0036 56,0976
Vs, -0,0004 -0,0008  100,0000  -0,0003 25,0000 -0,0001 75,0000
Ves 0,0087 0,0089 2,2989 0,0087 0,0000 0,0040 54,0230
Vs3 -0,0002 -0,0004 100,0000 -0,0002 0,0000 -0,0002 0,0000
Vea 0,0102 0,0103 0,9804 0,0102 0,0000 0,0050 50,9804
Vsa 0,0001 0,0000 100,0000 0,0001 0,0000 0,0000 100,0000
Ves 0,0135 0,0135 0,0000 0,0135 0,0000 0,0105 22,2222
Vss 0,0004 0,0005 25,0000 0,0004 0,0000 0,0001 75,0000
Ves 0,0220 0,0220 0,0000 0,0220 0,0000 0,0106 51,8182
Vse 0,0012 0,0015 25,0000 0,0012 0,0000 0,0002 83,3333
Ver 0,0708 0,0714 0,8475 0,0708 0,0000 0,0462 34,7458
Vs7 0,0170 0,0193 13,5294 0,0170 0,0000 0,0092 45,8824
Ves -0,0451 -0,0439 2,6608 -0,0451 0,0000 -0,0294 34,8115
Vg 0,0084 0,0067 20,2381 0,0084 0,0000 0,0061 27,3810
Veo -0,0172 -0,0168 2,3256 -0,0172 0,0000 -0,0080 53,4884
Vso 0,0015 0,0009 40,0000 0,0015 0,0000 -0,0002 113,3333
Ve10 -0,0105 -0,0103 1,9048 -0,0105 0,0000 -0,0071 32,3810
Vs.10 0,0007 0,0003 57,1429 0,0007 0,0000 0,0003 57,1429
Ve -0,0075 -0,0074 1,3333 -0,0075 0,0000 -0,0027 64,0000
Vs11 0,0004 0,0000 100,0000  0,0004 0,0000 0,0002 50,0000
Veiz -0,0059 -0,0058 1,6949 -0,0059 0,0000 -0,0027 54,2373
Vs12 0,0004 0,0001 75,0000 0,0004 0,0000 0,0001 75,0000
Veas -0,0048 -0,0047 2,0833 -0,0048 0,0000 -0,0009 81,2500
Vsi3 0,0004 0,0001 75,0000 0,0004 0,0000 0,0001 75,0000
Veia -0,0041 -0,0040 2,4390 -0,0041 0,0000 -0,0007 82,9268
V5,14 0,0004 0,0001 75,0000 0,0004 0,0000 0,0002 50,0000
Veis -0,0037 -0,0037 0,0000 -0,0037 0,0000 -0,0023 37,8378
Vs.1s 0,0003 0,0000 100,0000 0,0003 0,0000 0,0001 66,6667
Veis -0,0033 -0,0033 0,0000 -0,0033 0,0000 -0,0024 27,2727
Vs.16 0,0004 0,0001 75,0000 0,0004 0,0000 0,0002 50,0000
Vear -0,0030 -0,0030 0,0000 -0,0030 0,0000 -0,0011 63,3333
Vsi17 0,0003 0,0000 100,0000  0,0003 0,0000 0,0002 33,3333
Veis -0,0028 -0,0028 0,0000 -0,0028 0,0000 -0,0006 78,5714
Vs 0,0004 0,0001 75,0000 0,0004 0,0000 -0,0003 175,0000
Veio -0,0026 -0,0026 0,0000 -0,0026 0,0000 -0,0010 61,5385
Vs.190 0,0004 0,0002 50,0000 0,0004 0,0000 0,0004 0,0000
Ve 20 -0,0025 -0,0025 0,0000 -0,0025 0,0000 -0,0012 52,0000
Vs .20 0,0004 0,0002 50,0000 0,0004 0,0000 0,0002 50,0000
Veo1 -0,0024 -0,0025 4,1667 -0,0024 0,0000 -0,0018 25,0000
Vs21 0,0004 0,0002 50,0000 0,0004 0,0000 0,0000 100,0000
V22 -0,0024 -0,0025 4,1667 -0,0024 0,0000 -0,0012 50,0000
Vs .22 0,0004 0,0001 75,0000 0,0004 0,0000 0,0001 75,0000
Ve o3 -0,0023 -0,0024 4,3478 -0,0023 0,0000 -0,0006 73,9130
V23 0,0003 0,0001 66,6667 0,0003 0,0000 0,0001 66,6667
\ -0,0024 -0,0026 8,3333 -0,0024 0,0000 -0,0012 50,0000
Vs.24 0,0003 0,0000 100,0000 0,0003 0,0000 -0,0001 133,3333
V25 -0,0025 -0,0028 12,0000 -0,0025 0,0000 -0,0016 36,0000
Vs 25 0,0002 -0,0001 150,0000 0,0002 0,0000 0,0001 50,0000
Erro Médio 35,1917 0,4902 57,7633

VI. RESULTADOS DA APLICACAO DOS AGS
NA ANALISE HARMONICA

Nesta secdo serdo apresentados os resultados da
implementagdo de um AG para identificar as varias
freqiiéncias harmodnicas presentes em determinado sinal
(Tabelas II e III). Neste sentido, um sinal caracteristico de
uma oscilagdo transitoria, situagdo oriunda de um
chaveamento de banco de capacitores e outro, referente a uma
situacdo de energizagdo de um transformador de poténcia,
foram utilizados para andlise e validagdo do algoritmo
proposto.

Nas Tabelas II e III, os dados Reais, coluna 2, sdo aqueles
oriundos do ATP e, conseqiientemente, referem-se a
formulag@o matematica das equagdes (4) e (5) para as formas
de ondas tomadas para analise de seus respectivos conteudos

harmoénico. Os dados da coluna 3, Fourier, representam a
estimagéio das componentes harmonicas de até a 25* ordem,
mediante a aplicagdo do método classico da Transformada de
Fourier nas equagdes (4) e (5) para efeito de compara¢do com
os Algoritmos Genéticos. Nas colunas 5 e 7, AG Real ¢ AG
Binario, respectivamente, estdo os resultados da estimagédo de
tais componentes harmoénicas, através dos algoritmos
genéticos, de acordo com o critério de parada considerado. O
Erro Meédio, referente a estimagdo das componentes
harménicas das colunas 3, 5 e 7, comparados a coluna 2, sdo
evidenciados pelas colunas 4, 6 e 8, respectivamente.

TABELA III
ERROS MEDIOS APRESENTADOS PELOS AGS
NA ENERGIZAGAO DE UM TRANSFORMADOR

Real Fourier Erro (%) AG Real Erro (%) AG Binario Erro (%)
l -0,0331 -0,0662  100,0000  -0,0331 0,0000 -0,0232 29,9094
ley 0,0879 0,0877 0,2275 0,0879 0,0000 0,0458 47,8953
ls1 0,0829 0,0835 0,7238 0,0829 0,0000 0,0588 29,0712
[ -0,1018 -0,1014 0,3929 -0,1018 0,0000 -0,0497 51,1788
ls2 -0,0351 -0,0360 2,5641 -0,0351 0,0000 -0,0172 50,9972
les 0,0039 0,0031 20,5128 0,0039 0,0000 0,0008 79,4872
lss 0,0215 0,0218 1,3953 0,0215 0,0000 0,0138 35,8140
lea 0,0280 0,0294 5,0000 0,0280 0,0000 0,0094 66,4286
lsq -0,0785 -0,0783 0,2548 -0,0785 0,0000 -0,0376 52,1019
les 0,0111 0,0099 10,8108 0,0111 0,0000 0,0058 47,7477
lys 0,0581 0,0579 0,3442 0,0581 0,0000 0,0300 48,3649
lee 0,0028 0,0031 10,7143 0,0028 0,0000 0,0014 50,0000
ls6 0,0013 0,0017 30,7692 0,0013 0,0000 -0,0005 138,4615
[ -0,0264 -0,0264 0,0000 -0,0264 0,0000 -0,0152 42,4242
ls7 -0,0014 -0,0021 50,0000 -0,0014 0,0000 -0,0003 78,5714
les 0,0078 0,0079 1,2821 0,0078 0,0000 0,0051 34,6154
[ -0,0105 -0,0102 2,8571 -0,0105 0,0000 -0,0066 37,1429
leo 0,0052 0,0050 3,8462 0,0052 0,0000 0,0033 36,5385
[ 0,0046 0,0048 4,3478 0,0046 0,0000 0,0024 47,8261
lo10 -0,0044 -0,0041 6,8182 -0,0044 0,0000 -0,0013 70,4545
Is10 -0,0069 -0,0072 4,3478 -0,0069 0,0000 -0,0025 63,7681
leas 0,0054 0,0050 7,4074 0,0054 0,0000 0,0046 14,8148
ls11 0,0064 0,0066 3,1250 0,0064 0,0000 0,0037 42,1875
lc1 0,0025 0,0028 12,0000 0,0025 0,0000 0,0002 92,0000
Is12 -0,0013 -0,0011 15,3846 -0,0013 0,0000 -0,0002 84,6154
le1s -0,0077 -0,0080 3,8961 -0,0077 0,0000 -0,0054 29,8701
I3 0,0055 0,0051 7,2727 0,0055 0,0000 0,0021 61,8182
[ 0,0003 0,0005 66,6667 0,0003 0,0000 0,0002 33,3333
ls.14 -0,0059 -0,0058 1,6949 -0,0059 0,0000 -0,0028 52,5424
loas 0,0029 0,0029 0,0000 0,0029 0,0000 0,0018 37,9310
ls15 -0,0003 -0,0002 33,3333 -0,0003 0,0000 -0,0001 66,6667
lc16 -0,0012 -0,0012 0,0000 -0,0012 0,0000 -0,0002 83,3333
Is16 0,0001 -0,0001  200,0000  0,0001 0,0000 0,0001 0,0000
lear 0,0017 0,0015 11,7647 0,0017 0,0000 0,0009 47,0588
ls17 0,0018 0,0019 5,5556 0,0018 0,0000 0,0003 83,3333
le1s 0,0002 0,0004 100,0000 0,0002 0,0000 -0,0001 150,0000
I8 -0,0017 -0,0017 0,0000 -0,0017 0,0000 -0,0001 94,1176
[ -0,0016 -0,0019 18,7500 -0,0016 0,0000 0,0002 112,5000
ls.19 0,0035 0,0034 2,8571 0,0035 0,0000 0,0009 74,2857
lo20 -0,0009 -0,0007 22,2222 -0,0009 0,0000 0,0000 100,0000
Is20 -0,0025 -0,0025 0,0000 -0,0025 0,0000 -0,0005 80,0000
le2 0,0010 0,0010 0,0000 0,0010 0,0000 0,0002 80,0000
Is 21 -0,0008 -0,0008 0,0000 -0,0008 0,0000 0,0000 100,0000
lo.22 0,0002 0,0002 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 50,0000
Is22 0,0004 0,0003 25,0000 0,0004 0,0000 0,0001 75,0000
lo2s 0,0005 0,0004 20,0000 0,0005 0,0000 -0,0001  120,0000
ls23 0,0009 0,0010 11,1111 0,0009 0,0000 0,0000 100,0000
lc2q -0,0004 -0,0003 25,0000 -0,0004 0,0000 -0,0001 75,0000
ls 24 -0,0009 -0,0010 11,1111 -0,0009 0,0000 0,0000 100,0000
ls 0,0001 -0,0001  200,0000  0,0001 0,0000 0,0001 0,0000
Is 25 0,0013 0,0013 0,0000 0,0013 0,0000 0,0000 100,0000
Erro Médio 20,8110 0,0000 64,2982

Pode-se observar nas Tabelas II e III que a representacdo
real apresenta melhores resultados (menor erro médio) em
comparacao com a representacdo bindria, para ambos os casos
estudados, observando-se a superioridade dos AGs,
principalmente na estimagdo da componente CC.



A seguir, a Tabela IV descreve as melhores configura¢des
dos AGs para os resultados apresentados.

TABELA IV
CONFIGURACOES OBTIDAS PELOS AGS PARA
0S RESULTADOS APRESENTADOS.

Tabela Il Tabela Il
AG Real Binario Real Binario
Populagao 30 30 30 30
Selecdo - Métodos Roleta Torneio Roleta Roleta
N° de Ind.Elitistas 2 2 2 2
Cruzamento - Operadores ! Média Real Uniforme Média Real Uniforme
Cruzamento - Prob. - % 90 90 90 95
Mutagdo - Operadores Gaussiana Binario Gaussiana Binario
Mutagio - Prob. - % 5 5 3 5
N° de Geragdes 15.000 15.000 15.000 15.000

VII. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método para identificacdo de
componentes harmoénicas em SEP baseados em Algoritmos
Genéticos. Neste estudo, foram utilizadas 25 componentes
harmoénicas, tanto para analise de um sinal representativo de
um chaveamento de banco de capacitores, como também, de
outro caracteristico de uma energizagdo de um transformador
de poténcia. Cabe comentar que para o momento, o tempo de
processamento nao fora objeto avaliado, uma vez que a idéia
principal deste trabalho foi a de verificar a utilizagdo e a
resposta proveniente dos algoritmos genéticos nas abordagens
apresentadas.

Os testes, com as diferentes codificagdes para os AGs,
mostraram que a configuragcdo real ¢ a mais indicada para
ambas as aplicacdes, quando comparado ao método da
Transformada de Fourier e a representagdo binaria. Assim,
fica evidente que o método proposto pode ser uma Otima
alternativa de estimag@o ao problema em questdo, sobretudo
quando da estimag@o da componente CC quando comparada
com o método tradicional da Transformada de Fourier.
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