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RESUMO

Devido ao crescente uso de cargas nao-lineares
em todos os setores, tendo como objetivo o uso
cada vez mais eficiente da energia, o problema
da injecdo de harménicos no sistema elétrico de
poténcia tem se tornado mais critico. O
conhecimento da resposta dessas cargas é
importante para que se busquem solugdes que
visem a melhoria da qualidade da energia
elétrica. Este trabalho apresenta a modelagem de
cargas nao-lineares comuns em instalagbes
comerciais e residenciais do sistema elétrico. A
modelagem ¢é realizada por varias formas,
utilizando  regressdo  linear,  aproximagao
hiperbdlica, série de poténcias, sistemas fuzzy e
redes neurais.
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1.0 - INTRODUGAO

Para simular e predizer o impacto das correntes
harmdnicas injetadas por cargas nao-lineares na
rede de distribuicdo do sistema elétrico de
poténcia, é necessario desenvolver modelos para
representar essas cargas.

Um sistema contendo elementos n&o-lineares
ndo pode ser descrito por uma funcdo de
transferéncia. Em vez disso, os valores
instantdneos de entrada x(f) e saida y(t) séo
relacionados por uma curva ou funcado y(t)=f{x(t)}
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ou y(t)=f{x(t),dx(t)/dt}), comumente chamada
caracteristica de transferéncia [1]. Esse
relacionamento entre entrada e saida pode ser
descrito teoricamente por meio de varias formas
como, por exemplo, os modelos matematicos
nao-lineares, as séries de poténcia e de Fourier,
ou as de Volterra [2].

Neste trabalho esse relacionamento entre entrada
e saida é descrito utilizando regressao linear,
aproximagao hiperbdlica, série de poténcias,
sistemas fuzzy e redes neurais.

Os modelos foram desenvolvidos tendo como
base medicdbes em cargas nao-lineares tipicas
em instalagdes comerciais e residenciais do
sistema elétrico, operando com uma tensdo de
alimentacao senoidal na freqiéncia de 60 Hz. Os
modelos s&o validados por meio dessas
medigbes, as quais foram realizadas amostrando-
se as formas de onda de tensdo e corrente por
meio de um osciloscopio digital (ScopeMeter®
Fluke 123 Industrial).

A modelagem das cargas é feita por programas
desenvolvidos utilizando-se o MATLAB®, onde
pode-se analisar 0 grau de aproximagado dos
modelos desenvolvidos com a resposta real do
sistema.
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2.0 - MODELOS DESENVOLVIDOS

2.1 Regresséo Linear

A carga a ser modelada é uma televisdo de 20",
com 50 W de poténcia nominal. A figura 1
apresenta as formas de onda medidas de tensao
e corrente.
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Figura 1 - Forma de onda de tenséo e corrente (televiséo).

Fazendo-se a regressao linear da curva tensao
versus corrente, tem-se a seguinte situagéo
representada pelo modelo da carga na figura 2,
de acordo com o valor instantaneo da tenséo:
Para valores instantaneos da tensao maiores que
152 V, a chave se fecha em Z,, circulando a
seguinte corrente:

_V-155.9015 1)
2,1092

Para valores maiores que -152 V e menores que

152 V, considera-se Z, infinito: | = 0 (circuito

aberto).

Para valores menores que -152 V, a chave se
fecha em Z;, circulando a seguinte corrente:

V' +155,8718 )
2,3098

]

Figura 2 - Modelo de carga utilizado na regresséo linear.

Na equacdo (1) desconsidera-se os valores
negativos de | e na equacgao (2), desconsidera-se
os valores positivos de |. A figura 3 apresenta as
formas de onda medida e modelada para o
aparelho de TV.
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Figura 3 - Corrente medida (*) e modelada (-).

2.2 Aproximacéo hiperbdlica ou por expoente

Grande parte dos equipamentos eletrénicos
monofasicos possui um estagio de entrada
constituido por um retificador com filtro capacitivo.
Esse tipo de circuito produz na rede correntes de
forma impulsiva, centradas aproximadamente no
pico da onda senoidal.

Quando o pulso de corrente estiver centrado com
0 pico da tensdo e o mesmo for simétrico na
subida e na descida, a corrente pode ser
expressa como uma fungao da tensao da forma:

i(t)=hkv"(¢) (3)
onde, k define a amplitude e n a largura do pulso.

A figura 4 apresenta a comparagao entre as
formas de onda das correntes de entrada de um
retificador composto por ponte de diodos e com
filtro capacitivo alimentando uma carga resistiva
de 100 Q. Para a tensao de alimentagao senoidal,
obteve-se a corrente modelada de entrada:

i) =28y o) @)
(127 2)

L L L L L L L
0.035 0.04 0.045 0.05 0.055 0.06 0.065
tempo(s)

Figura 4 - Corrente de entrada do retificador (*) e corrente
modelada (-).

Se for tragada a curva corrente versus tensao do
retificador, nota-se que a corrente pode ser



aproximada como:

i(t) = c.senh[av(?)] (5)

onde,
a € o fator de forma da curva requerida para ift) e
c define a amplitude de i(t).

Para modelar i(t) como fungéo de v(t), normaliza-
se v(t) e aplica-se o fator de forma na curva da
corrente. Quanto maior o valor de a mais estreito
sera o pulso de it), que, consequentemente, tera
maior amplitude. Para diminuir a amplitude de i(t)
tem-se que reduzir o valor de c.

2.3 Série_de Poténcia _com Coeficientes Com-
plexos

A modelagem é realizada com a saida expressa
em funcdo da entrada como um polinémio.

n
lé,, {x(r)cosan +1dx(t)senocn} (6)
®, dt

R N

y(@) = ‘ko‘cosao +y
n=1

onde,

k, =

k)l

€ um coeficiente complexo;
®, € afreqiéncia angular do sinal periodico.

e/(xn,

O procedimento para o calculo dos coeficientes
complexos é descrito em [3], o qual requer o
conhecimento da amplitude e fase do espectro
harménico medido na saida.

Como exemplo, fez-se uma medigdo em 2
ldmpadas fluorescentes de 40 W com reator
eletromagnético, modelando-se a resposta,
corrente das lampadas, como um polindmio da
forma da equacgdo (6). A figura 5 apresenta o
espectro harménico da corrente da carga a ser
modelada, obtido por meio do calculo dos
coeficientes complexos da série de Fourier.

Espectro de Amplitude da corrente

0.8}
0.6

0.4t

Amplitude (A)

0

" - -
8 10 12

Na mero do Harmd nico (k)
Espectro de Fase

200

L Y S

Fase (graus)

-100

-200

" n n n
8 10 12 14
N mero do Harmoé nico

Figura 5 - Espectro de amplitude e fase da corrente medida.

Observa-se pelo espectro harménico da corrente
que pode-se fazer a truncagem no 5° harménico.
A figura 6 apresenta a comparagdo entre a
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corrente medida e a corrente expressa em fungéo
da entrada por um polinémio de 5% ordem
(modelo), cujos coeficientes sdo apresentados na
tabela 1. O valor rms calculado da forma de onda
medida é 0,738 A e da forma de onda modelada
€ 0,735 A.

Amplitude (A)

L L L L L
0025 003 0035 004  0.045
Tempo (s)

L L L L
0005 001 0015 002 0.05

Figura 6 - Corrente medida (*) e resposta do modelo (-).

Tabela 1. Valores calculados do coeficiente complexo.

n k" an

0 |0,0476 | 180,0000°
1 |3,3181 | 171,6548°
2 |0,0464 | -44,0893°
3 |2,7302 | -31,9926°
4 |0,0650 | 28,2921°
5 |1,4146 | 24,3656°

2.4 Sistema Neuro-Fuzzy

A modelagem é realizada por meio de um
sistema neuro-fuzzy ANFIS, o qual utiliza uma
rede neural para ajuste dos parametros da saida
de cada regra fuzzy e das fungdes de pertinéncia
escolhidas para a entrada do sistema.

A figura 7 apresenta a arquitetura ANFIS utilizada
neste trabalho para modelagem das cargas néo-
lineares. Como mostrado nessa figura, pode-se
representar um sistema de inferéncia fuzzy como
uma rede neural multicamada direta. A primeira
camada representa as fungdes de pertinéncia da
entrada (3 para cada entrada), a segunda
representa as regras (9 regras constituidas de
normas-t produto), a terceira representa as
funcbes de pertinéncia da saida e a quarta
representa o somatério das saidas da terceira
camada.
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Figura 7 - Sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo.

O modelo de inferéncia fuzzy implementado foi o
de Takagi-Sugeno, onde a saida de cada regra &
uma combinacao linear das variaveis de entrada:

SE véA E dvé B ENTAO y=p.v+q.dv+r
A saida do sistema ¢é obtida pela média
ponderada (procedimento de defuzzificagdo) das
saidas de cada regra, usando-se o grau de
disparo (firing strength) destas regras como
pesos da ponderacao.

A funcdo de pertinéncia escolhida para as
entradas foi a do tipo sino. O perfil dessa funcao
¢ definido pela equagao (7):

w(x) = @
1+

a

onde, a variavel “c” define o centro da fungao de
pertinéncia, “a” define a largura e “b” o
decaimento da fungao de pertinéncia. Seu perfil &
bem parecido com o perfil da fungdo gaussiana.
Entretanto, o esforgco computacional para o seu
calculo € menor por ndo envolver exponenciais

[4].

Utiliza-se nesse sistema o particionamento fuzzy-
grid adaptativo, permitindo  ajustes nos
par@metros das fungbes de pertinéncia da
entrada e nos parametros p, q e r da saida das
regras. O aprendizado do sistema é feito em duas
etapas que se repetem até que o critério de
parada seja alcangado. Na primeira etapa, fixam-
se os parametros dos antecedentes (a, b e ¢) e
os parametros dos consequentes (p, g e r) séo
ajustados pelo método de estimagao por minimos
quadrados [5]. Na segunda etapa, fixam-se os
parametros dos consequentes e os parametros
dos antecedentes s&o ajustados pelo algoritmo
do Gradiente Descendente [5]. O processo de
aprendizado termina quando ¢é atingido a
tolerdncia do erro ou o numero maximo de
épocas definido pelo usuario.
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Como exemplo, a carga a ser modelada pelo
sistema neuro-fuzzy é uma lédmpada PL. O
Conjunto de dados para o treinamento é formado
por 1 periodo da tensado, da derivada da tenséo e
da corrente. Foram coletados 84 pontos para o
conjunto entrada-saida do treinamento e também
84 pontos (outro intervalo de tempo em outra
medicao realizada na carga) para a validagdo do
modelo. A figura 8 apresenta o conjunto entrada-
saida medido fornecido para o treinamento, esses
dados foram normalizados, pois se verificou que
com esse procedimento o algoritmo convergia
mais rapido.

Dados para Treinamento

Corrente (A)

Derivada da Tenséo (V/s) Tensé&o (V)

Figura 8 - Dados fornecidos para o treinamento.

A figura 9 mostra a superposi¢cdo da forma de
onda de corrente medida com a modelada, apés
10.000 épocas de treinamento. O modelo nao
apresenta resultado coerente a medigao para
valores de corrente proximos de zero, devido a
problemas com interferéncias ocorridas na
medigdo. Os valores rms das formas de onda de
corrente calculados foram: 0,3964 A (medig¢do) e
0,3948 A (modelo).

Corrente (A)

0.008 0.01 0012 0014 0.016

Tempo (s)

o 0002 0004  0.006 0.018

Figura 9 - Corrente medida (*) e modelada (-).

Para a validacdo do modelo da lampada PL, fez-
se uma outra medigdo na carga. Extrairam-se os
dados dessa medigdo em um intervalo de tempo
aleatdrio e inseriram-se os valores da tensao e da



derivada da tensdo no modelo desenvolvido. A
figura 10 mostra o comportamento da corrente,
sendo a corrente medida representada por
asterisco e a resposta do modelo em linha cheia.

nte (A)

Corre

L L L L L
0.008 0.01 0012 0014 0016

Tempo (s)

L L L
0.002 0.004  0.006 0.018

Figura 10 - Validagdo do modelo em um outro intervalo da

medigao.
2.5 Rede Neural
Utiliza-se a regra de aprendizagem da
retropropagacédo do erro (backpropagation),

modificada pela inclusdo do algoritmo de
Levenberg-Marquardt (otimizagdo do algoritmo
backpropagation) [6], para efetuar o treinamento
da rede neural artificial desenvolvida para o
mapeamento da resposta (corrente) das cargas
elétricas ndo-lineares.

Considera-se como entrada para o sistema a ser

modelado a tensdo e a sua derivada, a corrente é
obtida como a saida do sistema (figura 11).

vt [ . .
| RNA — ()
_(f df_—»

Figura 11 - Modelo implementado.

A rede neural (figura 12) foi configurada com
duas entradas; trés camadas escondidas
contendo dez neurénios na primeira camada, sete
na segunda e cinco na terceira camada, com
fungdo de ativagdo tangente hiperbdlica para
cada neurénio; e uma saida (fungéo linear).

entrada

I

OO
I,;‘;‘}:\:‘.&'f.‘)‘ S0
RN

KON
L

-/

dv/ V @

10 neurénies  / MeUTémios

saida

o,
N4

Figura 12 - Rede neural utilizada.
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O numero de épocas foi deixado fixo em 350,
caso o algoritmo n&o atingisse um erro médio
quadratico de 10~

A carga a ser modelada pela rede é um
microcomputador. Apdés a insergdo dos valores
medidos obteve-se um erro médio quadratico de
2,8098.10° em 350 épocas de treinamento. Na
figura 13 apresenta-se a curva da corrente
modelada superposta a corrente medida para um
microcomputador. Observa-se que praticamente
€ imperceptivel a diferenca existente entre as
duas curvas. O valor rms calculado para a forma
de onda da corrente medida é de 1,2359 A e para
a forma de onda obtida na saida da rede apds o
treinamento é de 1,2357 A.

nte (A)

Corre

L L L L L
0.008 0.01 0012 0014 0016

Tempo (s)

L L L
0002 0004  0.006 0.018

Figura 13 - Superposigdo das correntes medida (*) e
modelada (-).

Com os dados de uma outra medi¢ao realizada
na carga, inseriram-se os valores de tenséo e da
derivada da tensdo no modelo desenvolvido a fim
de valida-lo. A resposta do modelo a esses dados
superposta a corrente medida € mostrada na
figura 14.

nte (A)

Corre
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Figura 14 - Validagao do modelo para um microcomputador;
corrente medida (*) e modelada (-).

As figuras 15 e 16 apresentam os espectros
harmdnicos de amplitude e fase das formas de
onda das correntes medida e modelada da figura
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14, respectivamente. Observa-se a semelhanga
entre os espectros, ocorrendo somente diferenga
nas fases de harménicos insignificantes.
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Figura 15 - Espectro harménico da corrente medida.
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Figura 16 - Espectro harmdnico da corrente modelada.

A figura 17 apresenta a validagdo do modelo
desenvolvido para um aparelho de ar-
condicionado alimentado por uma tensao de 220
V rms entre fases, utilizando-se a rede da figura
12. Essas formas de onda apresentam 9,3731 A
rms para a corrente medida e 9,3933 A rms para
a corrente modelada. Na modelagem dessa
carga, foram necessarias somente 49 épocas de
treinamento para que a meta de 107 (erro médio
quadratico) fosse atingida.

Corrente (A)

L L L L L L L L
o 0002 0004 0006  0.008 0.01 0012 0014 0016 0018
Tempo (s)

Figura 17 — Superposicao das correntes medida (*) e
modelada (-) para um aparelho de ar-condicionado.

3.0 - CONCLUSOES

A rede neural, o sistema neuro-fuzzy e a série de
poténcia com coeficientes complexos servem
para modelar todas as cargas néao-lineares
apresentadas neste trabalho, embora somente
tenha sido apresentado um exemplo de
modelagem para cada carga nao-linear. Essas
técnicas de modelagem apresentam, dentre os
modelos desenvolvidos, maior precisdo em
cargas com caracteristicas fortemente n&o-
lineares. Nesses sistemas a corrente (resposta) é
expressa em fungao da tensdo (excitagédo) e da
derivada da tensao.

Verificou-se a aplicabilidade das técnicas de
inteligéncia computacional na modelagem de
cargas nao-lineares, para o caso da modelagem
realizada pelo sistema neuro-fuzzy e pela rede
neural. A resposta desses modelos pode ser
melhorada ainda mais por meio do aumento do
numero de épocas de treinamento e/ou do
numero de neurdnios.

Os modelos desenvolvidos servem de auxilio
para o estudo da inje¢do de harmdnicos na rede
elétrica. Precisa-se ainda fazer o estudo da
aplicabilidade dos modelos quando as cargas
nao-lineares s&o agregadas em situagdes tipicas,
assim como verificar a influéncia mutua entre as
mesmas.
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