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RESUMO

Este trabalho propde uma metodologia baseada em Redes Neurais Artificiais do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) para a estimacao dos coeficientes de amortecimento de modos
eletromecénicos. Os dados utilizados no treinamento, validacéo e teste da rede neural foram
obtidos por meio de simulacOes realizadas no Power System Analysis Toolbox (PSAT), a
partir da analise modal classica de um sistema multimaquinas. A metodologia foi aplicada ao
sistema teste IEEE de 9 barras, considerando diferentes condi¢des operativas e contingéncias.
Os resultados demonstraram que a MLP foi capaz de estimar com elevada precisdo 0s
coeficientes de amortecimento dos modos analisados, apresentando baixos erros absolutos e
percentuais, inclusive para modos fracamente amortecidos. Os resultados indicam que a
abordagem proposta é promissora para aplicacdes de monitoramento dindmico e suporte a

tomada de decisdo em sistemas elétricos de poténcia.

Palavras-chave: Modos eletromecanicos. Estabilidade a pequenas perturbacdes. Redes

neurais artificiais. Multilayer Perceptron. Sistemas elétricos de poténcia



ABSTRACT
This work proposes a methodology based on Artificial Neural Networks, specifically a
Multilayer Perceptron (MLP), for the estimation of damping coefficients of electromechanical
modes. The data used for training, validation, and testing were obtained from simulations
performed using the Power System Analysis Toolbox (PSAT), based on classical modal
analysis of a multimachine system. The proposed methodology was applied to the IEEE 9-bus
test system under different operating conditions and contingencies. The results show that the
MLP was able to estimate the damping coefficients of the analyzed modes with high
accuracy, presenting low absolute and percentage errors, even for weakly damped modes.
These findings indicate that the proposed approach is a promising alternative for dynamic

monitoring and decision support applications in electric power systems.

Key-words: Electromechanical modes. Small-signal stability. Artificial neural networks.
Multilayer Perceptron. Electric power systems.
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CAPITULO 1
1.1. INTRODUCAO

A estabilidade e a operacdo segura de sistemas elétricos de poténcia sdo cruciais para
o fornecimento continuo e confiavel de energia. Um aspecto fundamental dessa estabilidade
reside na compreensdo e monitoramento dos modos eletromecéanicos, que sdo oscilagdes de
baixa frequéncia que podem surgir em resposta a distdrbios no sistema. A identificagdo e a
estimacdo precisas desses modos sdo essenciais para que 0s operadores possam tomar
decisOes rapidas e eficazes, prevenindo eventos em cascata e garantindo a integridade da rede
(OSTOJIC; HEYDT, 1991).

A estabilidade a pequenas perturbacdes, refere-se a capacidade de um sistema elétrico
de poténcia de permanecer em operacao sincronizada apos sofrer pequenas variacdes em suas
condi¢cdes normais de funcionamento, como pequenas mudancas de carga, oscilagdes na
geracdo ou variagdes de tensdo. Nessas situagdes, os geradores do sistema podem apresentar
oscilacdes eletromecanicas de baixa frequéncia, que precisam ser naturalmente amortecidas
para evitar o crescimento das oscilacdes e possiveis perdas de sincronismo.

Tradicionalmente, a avaliacdo da estabilidade transitéria e a analise de modos
oscilatérios tém sido realizadas por meio de métodos computacionais complexos e
intensivos. No entanto, com a crescente complexidade dos sistemas de poténcia modernos,
impulsionada pela integragdo de fontes de energia renovaveis e pela expansdo das redes, a
necessidade de ferramentas mais rapidas e eficientes para a estimacdo de modos tornou-se
premente. Sistemas de monitoramento de area ampla (WAMS), que fornecem grandes
volumes de dados em tempo real, exigem algoritmos capazes de processar essa massa de
informacdes de forma agil e precisa (SATHEESH et al., 2023).

Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) emergem como uma solucdo
promissora. A capacidade das RNAs de aprender padrdes complexos a partir de dados e de
realizar inferéncias rapidas as torna particularmente adequadas para a estimacdo de modos
eletromecéanicos. Desde abordagens pioneiras que utilizam o reconhecimento de padrdes no
dominio da frequéncia para avaliar a estabilidade transitoria (OSTOJIC; HEYDT, 1991), até

técnicas mais avancadas baseadas em redes de memoria de longo e curto prazo (LSTM) para



prever pardmetros de modos oscilatorios, as RNAs tém demonstrado um potencial
significativo (SATHEESH et al., 2023).

Além disso, a aplicacdo de machine learning e abordagens probabilisticas, como as
que utilizam redes neurais artificiais sequenciais, também se mostra relevante para a
estimacdo e previsdo de harmdnicos em sistemas de poténcia com monitoramento esparso
(ZHAO, 2025).

Este trabalho explora a aplicacdo de redes neurais artificiais para a estimacdo de
modos eletromecanicos em sistemas elétricos de poténcia, abordando a evolucdo das técnicas
e a relevancia dessas metodologias para os desafios atuais e futuros da operagdo de redes
elétricas.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1.0BJETIVO GERAL

Desenvolver uma metodologia baseada em Redes Neurais Artificiais (RNASs) para

estimar os modos eletromecanicos em sistemas elétricos de poténcia.

1.2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

Visando atingir o objetivo principal, alguns objetivos especificos sdo requeridos, entre
eles:
e Realizar uma revisdo bibliografica aprofundada sobre as técnicas de estimacdo de
modos eletromecanicos em sistemas elétricos de poténcia.
e Validar o desempenho do modelo proposto, comparando os resultados com a andlise
modal.

e Aplicar a metodologia proposta em um sistema multimaquinas.

1.3. JUSTIFICATIVA

A necessidade de métodos eficientes e precisos para a estimacdo de modos
eletromecéanicos em sistemas elétricos de poténcia € justificada por diversos fatores criticos
que afetam a seguranca, a confiabilidade e a economia da operacdo da rede. A crescente

complexidade e interconexdo dos sistemas de poténcia, aliada a penetracdo cada vez maior de
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fontes de energia renovaveis intermitentes, introduz novos desafios e dindmicas que exigem

um monitoramento e controle mais sofisticados.

A estimativa de modos eletromecénicos é fundamental para garantir a estabilidade a
pequenas perturbaces em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP). Isso ocorre porque 0s modos
eletromecénicos descrevem a forma como os geradores sincronos respondem apds pequenas
perturbacdes no sistema, como varia¢es de carga, mudancas na geracdo ou pequenas faltas
na rede elétrica. Apos esses eventos, os geradores podem apresentar oscilagdes de velocidade
e angulo do rotor, que se propagam por todo o sistema elétrico. A analise desses modos
permite identificar se tais oscilagfes serdo naturalmente amortecidas ou se tendem a crescer

com o tempo, podendo comprometer a estabilidade do sistema.

Além disso, uma identificagdo correta dos modos eletromecanicos possibilita
compreender como diferentes grupos de méaquinas interagem entre si durante as oscilacoes,
permitindo prever condi¢des que podem resultar em perda de sincronismo, desligamentos em
cascata e até colapsos no fornecimento de energia. Dessa forma, a analise modal torna-se uma
ferramenta essencial para o monitoramento, planejamento e operacdo segura de Sistemas
Elétricos de Poténcia, auxiliando operadores na tomada de decisGes rapidas e eficazes frente a
condicdes de instabilidade (KUNDUR, 1994).

Outro motivo para o estudo da estimagdo de modos eletromecéanicos é a possibilidade
de um melhor monitoramento em tempo real da saude dindmica do sistema, avaliando se as
oscilacbes inter areas estdo se aproximando de condigdes criticas. Com o0 avanco da
tecnologia baseadas em dados, como as PMUSs, tornou-se possivel detectar modos de baixo
amortecimento de maneira rapida e precisa, realizando uma correta estimacao de frequéncias
naturais e fatores de amortecimento. (ZHOU et al., 2019).

A estimacdo de modos se torna importante, pois fornece informac6es fundamentais
para o dimensionamento de controladores, como PSS (Power System Stabilizers), métodos
baseados em modelos e baseados em medidas realizam a validagcdo de dispositivos de
amortecimento, garantido que o sistema se mantenha na estabilidade mesmo em condicdes de
estresse. Dessa forma, a estimacdo modal é indispensavel para a operacdo de sistemas
modernos. (GUO; WU; CHEN, 2020).

Um dos principais argumentos para a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais reside na

sua capacidade de lidar com a natureza ndo linear e dindmica dos sistemas de poténcia.
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Meétodos tradicionais, muitas vezes baseados em modelos lineares ou simplificados, podem
ndo ser adequados para capturar a complexidade das oscilagdes eletromecéanicas em cenarios
operacionais variados. A abordagem de reconhecimento de padrdes no dominio da
frequéncia, proposta em estudos iniciais ja demonstrava a viabilidade de sistemas adaptativos
para 0 monitoramento da estabilidade transitoria, minimizando falsos alarmes e falsas
rejeicbes (OSTOJIC; HEYDT, 1991).

Além disso, a proliferacdo de sistemas de monitoramento de area ampla (WWAMS) e
a consequente disponibilidade de grandes volumes de dados em tempo real criam uma
oportunidade e uma demanda por algoritmos que possam processar essas informacdes de
forma répida e eficiente.

1.4. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento da presente pesquisa proposta sera adotada a metodologia da
pesquisa cientifica.

I. Revisdo Bibliografica: Esta etapa consiste em uma revisdo da literatura sobre as
técnicas utilizadas na estimacdo de modos eletromecanicos em sistemas elétricos de
poténcia. O objetivo é compreender e identificar lacunas e tendéncias.

Il. Implementacdo das RNAs: o software Matlab sera empregado para implementar as
RNAs. Os dados para treinamento, validacao e testes serdo obtidos atraves do PSAT.

I1l. SimulacGes computacionais em sistemas testes: para testar a metodologia empregada
serd utilizado um sistema multimquinas. Os resultados obtidos pela metodologia

proposta serdo comparados com a metodologia tradicional (analise modal).

1.5. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esté estruturado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introducao,
0s objetivos geral e especificos, a justificativa do estudo, bem como a metodologia adotada e
a organizacdo do trabalho. No Capitulo 2, sdo abordados os fundamentos teoricos
relacionados a estabilidade de sistemas elétricos de poténcia, com énfase na estabilidade
angular a pequenas perturbacdes e na caracterizacdo dos modos eletromecénicos, além da

revisao das principais técnicas baseadas em modelos e em medic¢des para a estimagdo modal.
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O Capitulo 3 descreve as ferramentas computacionais e a metodologia empregada,
detalhando a arquitetura da rede neural do tipo Multilayer Perceptron, o funcionamento da
toolbox utilizada no MATLAB e os procedimentos adotados para a geracdo dos dados,
treinamento, validacéo e teste da rede neural. No Capitulo 4, sdo apresentados o sistema teste
IEEE de 9 barras e a anélise detalhada dos resultados obtidos, incluindo a comparacao entre
os valores reais e estimados dos modos eletromecénicos e a avaliacdo do desempenho do
modelo por meio de métricas de erro. Por fim, o Capitulo 5 retine as conclusdes do trabalho,

destacando as principais contribuicdes, limitacdes e sugestbes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
2.1. ESTABILIDADE DE SISTEMAS ELETRICOS

Para que ocorra uma operacdo segura e eficiente dos sistemas elétricos de poténcia, é
de extrema importancia o se ter controle sobre a estabilidade angular que esta relacionada na
capacidade em que as maquinas sincronas possuem de continuar em sincronismo umas com
as outras, mesmo depois da ocorréncia de uma perturbacdo no sistema elétrico. De forma
direta, representa a habilidade de resistir e se recuperar de uma ocorréncia de distdrbio que
causam varia¢des no angulo do rotor das méaquinas geradoras (COSTA FILHO, 2018).

O tema de estabilidade estd diretamente associado a confiabilidade da operacdo dos
sistemas de energia elétrica, quando ocorre uma falha grave, como um curto-circuito, uma
desconexdo de linha ou uma variacdo subita de carga, é essencial que o sistema consiga
retornar ao seu estado de equilibrio sem perda de sincronismo entre os geradores
(KUNDUR, 1994). Caso isso ndo aconteca, ha o risco de desligamento em cascata e colapso

do sistema elétrico, com sérias consequéncias econémicas e operacionais.
2.2. ESTABILIDADE ANGULAR A PEQUENAS PERTURBACOES

A estabilidade a pequenas perturbacGes esta associada a resposta do sistema a
variacdes leves, como pequenas flutuacbes de carga ou pequenas variacles de tensdo. Nesses
casos, o sistema € analisado a partir das equacdes diferenciais e algébricas que o descrevem,
em torno de um ponto de equilibrio. Essa abordagem permite estudar o comportamento
dindmico em curtos intervalos de tempo, geralmente entre 10 e 20 segundos apds a
perturbacdo (KUNDUR, 1994).

A representacdo matematica desse comportamento pode ser expressa na forma de

espaco de estados, conforme a equacgéo:

Ax = Alx 1)
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Em que Ax ¢ o vetor das variaveis de estado perturbadas e A representa a matriz de
estados do sistema. Os autovalores dessa matriz (A) fornecem informagdes cruciais sobre a
estabilidade. Se todos os autovalores possuem parte real negativa, o sistema é estavel; caso
contrario, torna-se instavel (COSTA FILHO, 2018). Um par de autovalores complexos

conjugados pode ser descrito por:

Ai=otjw 2)

Em que o, define o amortecimento e ® esta relacionado a frequéncia de oscilacao.

De forma pratica, a estabilidade a pequenas perturbacdes é importante para o estudo de
oscilacBes de baixa frequéncia (LFOs - Low Frequency Oscillations), que surgem devido a
interacdo eletromecanica entre geradores. Essas oscilagdes sdo classificadas em dois tipos
principais: os modos locais, que envolvem uma Unica unidade geradora oscilando em
relacdo ao sistema, e 0s modos interarea, nos quais grupos de geradores em diferentes regides
oscilam entre si. Esses fenémenos podem provocar variagdes perceptiveis na frequéncia do
sistema, comprometendo a qualidade da energia elétrica (COSTA FILHO, 2018).

Para compreender melhor essas oscilagcdes, emprega-se a analise modal da matriz de
estados A. Os autovetores associados a cada autovalor revelam como as varidveis fisicas
participam das oscilacdes. A influéncia de cada variavel em um modo especifico €
determinada pelos fatores de participagdo (Pki), definidos como o produto dos autovetores

direito e esquerdo correspondentes:

Pri = YikPri (3)

A equacdo 3 representa o fator de participacdo, que indica o quanto uma determinada
variavel de estado participa de um modo oscilatdrio especifico, permitindo identificar quais
estados do sistema mais influenciam determinada oscilagcdo eletromecanica. Na equacéo, py;
representa o fator de participagdo da varidvel de estado k no modo i. Quanto maior o valor
desse fator, maior € a influéncia daquela variavel sobre o modo oscilatorio analisado.

O termo ¢,; corresponde ao elemento do autovetor a direita associado ao modo i. Os
autovetores a direita descrevem como 0s estados do sistema se manifestam em determinado
modo oscilatério, ou seja, indicam o formato da oscilagéo e quais variaveis apresentam maior

amplitude naquele modo.
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Ja o termo y;; representa o elemento do autovetor a esquerda associado a0 mesmo
modo i. Diferentemente do autovetor a direita, 0 autovetor a esquerda esta relacionado a
sensibilidade do modo em relacgdo as variaveis de estado, mostrando o quanto aquele modo é

afetado por alteragdes em determinado estado do sistema.

2.3. ESTABILIDADE TRANSITORIA

Enquanto as pequenas perturbacBes envolvem disturbios sutis, a estabilidade
transitdria refere-se a capacidade do sistema de suportar grandes perturbacdes como curtos-
circuitos, perda subita de geracdo ou desconexdo de linhas de transmissao. Nesses casos, 0
comportamento é fortemente ndo linear e ndo pode ser analisado apenas por métodos de
linearizagdo. A resposta transitoria define se o sistema conseguira manter o sincronismo ou
se 0s geradores perderdo a coeréncia angular ap6s o evento (COSTA FILHO, 2018).

A analise da estabilidade transitoria utiliza dois tipos principais de métodos. O
primeiro é o método indireto, baseado em simula¢des no dominio do tempo. Esse método é
detalhado e preciso, mas exige elevado esfor¢o computacional. O segundo é o método direto,
que busca avaliar a estabilidade por meio de funcdes de energia, sem necessidade de
simulacdo temporal extensa (KUNDUR, 1994).

O método direto é fundamentado no conceito de Funcéo de Energia Transitoria (TEF -
Transient Energy Function), inspirada nas ideias de Lyapunov sobre estabilidade. A funcdo
descreve a energia armazenada no sistema, considerando que a condi¢cdo de estabilidade é
satisfeita se a derivada temporal da funcdo for ndo positiva, ou seja, V' (x) <0.

A principal métrica derivada dessa analise € o Tempo Critico de Eliminacdo (T.), que
representa o intervalo maximo em que um sistema de protecdo pode atuar para eliminar a
falta, garantindo que o sistema permaneca estavel apos o distarbio. Na pratica, o célculo do
T, orienta 0 projeto e o ajuste de relés de protecdo, assegurando que eles desliguem os
circuitos em tempo habil para evitar a perda de sincronismo (SAUER, 1998).

A estabilidade angular, em suas duas vertentes, desempenha papel essencial na
operacdo de sistemas elétricos modernos. Em redes interligadas de grande porte, como as
que compdem os sistemas nacionais de transmissao, o equilibrio dindmico entre geracéo e
consumo é constantemente desafiado. A introducdo de fontes renovaveis, como a energia

edlica e solar, traz novas variaveis, uma vez que essas fontes sdo intermitentes e apresentam
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caracteristicas  eletromecéanicas distintas das maquinas sincronas convencionais
(CANIZARES et al., 2018).

2.4. MODOS ELETROMECANICOS

Os modos oscilatorios de baixa frequéncia, também conhecidos como modos
eletromecéanicos, sdo oscilacbes naturais que surgem nos sistemas elétricos de poténcia
quando ha um desequilibrio momenténeo entre a poténcia mecéanica fornecida pelas turbinas e
a poténcia elétrica entregue a rede pelos geradores. Em outras palavras, ap6s uma pequena
perturbacdo no sistema, como uma variacao de carga ou uma alteracdo na geragdo, 0s rotores
dos geradores passam a acelerar e desacelerar levemente até tentarem retornar ao
sincronismo. Esse movimento oscilatério ocorre devido ao acoplamento dindmico entre o
torque mecanico aplicado ao eixo do gerador e o torque elétrico produzido pela interacdo com
a rede elétrica. Quando o sistema possui amortecimento adequado, essas oscilagdes diminuem

gradativamente; caso contrario, podem crescer e comprometer a estabilidade do sistema.

Segundo Kundur (1994), os modos eletromecanicos podem ser classificados em trés
categorias principais. Os modos locais, geralmente na faixa de 1 a 3 Hz, representam
oscilacbes entre um gerador ou um pequeno grupo de geradores em relacdo ao restante do
sistema elétrico. J& os modos inter-area, normalmente entre 0,1 e 1 Hz, ocorrem quando
grandes grupos de geradores de uma regido oscilam contra grupos de outra regido, sendo
comuns em sistemas interligados de grande porte. Por fim, os modos de controle ou intra-
planta estdo associados a interacdo entre 0s geradores e seus sistemas automaticos de controle,
como o Regulador Automatico de Tensdo (AVR - Automatic Voltage Regulator) e o
Estabilizador de Sistema de Poténcia (PSS — Power System Stabilizer), influenciando

diretamente o amortecimento das oscilagdes e a estabilidade dindmica do sistema.

17



Amplitude

Amplitude

Figura 1: Classificacdo dos modos eletromecanicos em sistemas de poténcia

Sinal original com i =1, ia = 0,2 Hz, do (fator = 0,01) e SNR = 30 dB

Sinal original com itude = 1, éncia = 0,2 Hz, do (fator = 0,01) e SNR = 0 dB

— L5 = et G

- T e ——

Amplitude
(=]

[ |
=~ Sinal puro ~— Sinal puro
=~ Sinal ruidoso ~ Sinal ruidoso

L L 1

L L L L L L L L L L " L "
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (segundos) Tempo (segundos)

a b

(&)
s F

Sinal original com i =1, frequéncia = 2 Hz, do (fator = 0,1) e SNR = 30 dB Sinal original com i = 1, frequéncia = 2 Hz, do (fator = 0,1) e SNR = 0 dB
T T T T T T %] T T T T T T T T

Amplitude
o

| 1 L
' |

= Sinal puro -1k = Sinal puro

=~ Sinal ruidoso ~ Sinal ruidoso

s L L L s L L 1 1.5 L L L L L L L L I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (segundos) Tempo (segundos)
c d

Fonte: Samai & Subudhi (2019)

A Figura 1, retirada de Samai & Subudhi (2019), apresenta sinais de teste compostos
por senoides amortecidas, utilizados para representar oscilacdes eletromecanicas tipicas de
sistemas elétricos de poténcia. Os sinais possuem amplitude unitaria e diferem de acordo com
a frequéncia e em relagcdo ao sinal-ruido (SNR). As Figuras (a) e (b) correspondem a um
modo de baixa frequéncia (0,4 Hz), caracteristico de oscilacBes interarea, considerando
respectivamente condi¢cfes de baixo ruido (SNR = 30 dB) e alto nivel de ruido (SNR = 10
dB). As Figuras (c) e (d) apresentam um modo de frequéncia mais elevada (1,5 Hz),
associado a modos locais, também sob condic¢des de 30 dB e 10 dB de SNR, respectivamente.
Nota-se que, embora 0os modos locais apresentem maior nimero de oscilacbes no mesmo
intervalo de tempo, eles também séo significativamente afetados pelo ruido.

A estabilidade de cada modo é diretamente relacionada ao seu coeficiente de
amortecimento, que deve ser positivo e suficientemente elevado. Pequenas variacGes na
topologia, carregamento ou parametros de controle podem reduzir significativamente o
amortecimento dos modos. (GIBBARD et al., 2015).

Segundo Rogers (1996) a reducdo do amortecimento dos modos eletromecénicos é

uma das principais razdes que causam a instabilidade oscilatéria. Quando isso ocorre, € 0
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amortecimento se torna insuficiente, pequenas perturbacdes pode ser a razdo de oscilacOes de
magnitudes crescente, afetando a operagdo segura do sistema elétrico de poténcia.

Na literatura podemos encontrar dois grupos de técnicas para calcular os modos
eletromecénicos em sistemas elétricos: técnicas baseadas em modelos e técnicas baseadas em
medicgoes.

As tecnicas baseadas em modelo utilizam uma representacdo matemaética do sistema
de poténcia, definindo equacBes diferenciais algébricas com finalidade de determinar os
modos eletromecanicos, por meio de analise dos autovalores da matriz de estados. A
abordagem classica desse método se baseia em linearizar o SEP ao redor de um ponto de
operacdo obtendo o modelo em espaco de estado (matrizes A, B, C e D). Os autovalores e
frequéncia podem ser obtidos atraves do célculo dos autovalores A, ou seja, da matriz de
estado. Essa abordagem classica é a referéncia mais tradicional, porém limitada pelo custo
computacional (PEPICIELLO; VACCARO, 2021).

Figura 2: Modelo de analise modal (autovalores)
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Autor: Dorado et al., (2020)
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A Figura 2 representa a interpretagdo dos autovalores do sistema linearizado no
plano complexo ¢ — jo, conforme a formulagado classica da analise de estabilidade a pequenas
perturbacdes, nessa representacdo, a parte real dos autovalores (o) esta diretamente associada
ao coeficiente de amortecimento dos modos eletromecanicos, enquanto a parte imaginaria (®)
corresponde a frequéncia angular das oscilagcdes. Autovalores localizados no semiplano
esquerdo indicam modos estaveis, autovalores com parte real positiva caracterizam modos
instaveis, podendo resultar em oscilagdes de amplitude crescente. (Dorado et al., 2020).

Pepiciello e Vaccaro (2021) propdem uma abordagem black-box para acelerar a
andlise de estabilidade a pequenas perturbacbes em sistemas elétricos de poténcia, baseada em
uma rede neural artificial feedforward do tipo Multilayer Perceptron (MLP), com arquitetura
rasa (shallow neural network), composta por uma camada de entrada, uma Unica camada
oculta e uma camada de saida. A rede é treinada de forma supervisionada a partir de
resultados obtidos por meio da Small-Signal Stability Analysis (SSSA) baseada em modelo,
executada offline para maltiplos cenarios operativos gerados por amostragem paramétrica. As
entradas da rede correspondem as variaveis do sistema associadas ao ponto de operacgdo e aos
parametros dinamicos, engquanto as saidas representam indices de estabilidade, como as
razdes de amortecimento dos modos eletromecanicos, permitindo significativa reducdo do
tempo computacional sem perda de coeréncia fisica do modelo.

Outra técnica baseada em modelo proposta por Chen & Hsu (1991) é a utilizacdo de
RNA para classificar se uma maquina sincrona esta estavel ou instavel, utilizando como
referéncia analise modais do modelo de Heffron-Philips. A referida RNA recebe variaveis
como poténcia ativa, fator de poténcia e ajustes do PSS, e utiliza disso para aprender os
limites de estabilidade com base nos autovalores do sistema.

As técnicas de medicdo utilizam sinais medidos via PMU (geralmente tensdes,
correntes e poténcias), com o intuito de estimar modos eletromecanicos sem a necessidade de
um modelo. Um exemplo proposto por Yuefan Wang et al.(2024) utiliza o0 método de Prony,
que realiza o ajuste de uma soma de exponenciais amortecidas ao sinal medido e permite a
extracdo das frequéncias, amortecimento, amplitude e fase dos modos. Este método é
amplamente utilizado, porém é sensivel ao ruido.

Ja 0 método forward and Backwart extended prony (FBEP), resolve essa limitagédo
com a utilizacdo simultanea dos polindbmios forward e backward, com o intuito de eliminar
modos espurios e a identificacdo dos polos reais do sistema com alta precisdo, essa técnica é

uma das variantes mais robustas do prony (ZHAO; LOPARO, 2017). Wang et al. (2024)
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demonstram que a combinacao de Prony com algoritmos genéticos melhora a extracdo modal
sob ruido, obtendo estimativas mais precisas que as fornecidas por métodos de filtragem
tradicionais.

Outra técnica bastante utilizada é o ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via
Rotational Invariance Techniques) que explora as propriedades de invariancia rotacional de
vetores de dados e realiza estimativas modais por analise de subespagos e decomposi¢cdo
SVD, esse método é mais robusto ao ruido do que o Prony, porém mais caro
computacionalmente (TRIPATHY; SRIVASTAVA,; SINGH, 2011).

Esse método proposto por Tripathy, Srivastava & Singh (2011), é uma versao
modificada do TLS-ESPRIT, projetada para lidar com ruido gaussiano colorido, tipico de
sinais de PMUs apds filtragem antialiasing. Essa técnica utiliza de duas relacdes de
invariancia rotacional, transformando o sinal para uma base ortogonal, dessa forma resultando
em estimativas mais precisas. Esse método se destaca pela robustez aplicada em sistemas
reais.

Shen & Ding (2019), apresentam a rede neural EDSNN (Exponentially Damped
Sinusoidal Neural Network), que foi desenvolvida para representar sinais em forma de somas
de sendides amortecidas. Nessa arquitetura a estimacdo dos modos eletromecéanicos ocorre
diretamente nos pesos da rede apos treinamento com Levenberg - Marquardt. Esse método
trata-se de uma combinacdo entre formalismo matematico classico com a utilizacdo de
aprendizado de maquina.

Métodos mais atuais para a estimacdo de métodos eletromecanicos utilizam de deep
learning diretamente sobre séries temporais de PMUs, uma aplicacdo é a utilizacdo de CNNs,
TCNs e Inception Networks para classificar a estabilidade com base em padrdes temporais,
substituindo completamente o calculo modal tradicional (DORADO et al., 2020)

Muhammed et al. (2024) propGe a utilizacdo de modelos de LSTM, CNN-LSTM e
Conv-LSTM, que possuem a capacidade de realizar previsdes dindmicas de frequéncias e
amortecimentos do modos locais e inter-area, acompanhando sua evolucéo temporal. Essa
técnica de measurement-based € a mais proxima da aplicagdo operacional em tempo real, pois

realiza a estimacdo direta dos parametros modais sem exigir modelagens explicitas.
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CAPITULO 3

3.1. TOOLBOX UTILIZADA DE REDES NEURAIS E ARQUITETURA
EMPREGADA

As redes neurais artificiais com o passar do tempo vém sendo bastante utilizadas
como uma ferramenta de modelagem de sistemas ndo lineares, e nesse contexto uma
aplicacdo é na estimacdo de modos eletromecanicos. As utilizacbes das RNAs geralmente
funcionam a partir de aprendizado e mapeamento de janelas temporais de sinais PMU ou
caracteristicas extraidas desses sinais para estimativa de frequéncia e amortecimento modal
(CAl etal., 2022).

As aplicacdes de RNAs védo além somente da estimacdo de modos, elas também sdo
utilizadas para a identificacdo de parametros dindmicos como a inércia equivalente do
sistema. Linaro et al. (2023) propde que a inércia exerce influéncia direta sobre as oscilacoes
eletromecénicas de baixa frequéncia, e a sua estimacdo utilizando convolutional neural
networks, tem a funcao de avaliar o comportamento modal do sistema, especialmente com a
alta penetracdo de fontes baseadas em conversores.

Cai et al. (2022) utiliza uma abordagem que une as técnicas classicas de
decomposicdo modal com uma RNA, realizando esse método hibrido. E proposto um
algoritmo Dynamic Mode Decomposition (DMD) que tem a funcdo de extrair componentes
dindmicos dos sinais, enquanto uma RNA multilayer artificial neural networks realiza a
estimacdo final dos parametros modais. A estratégia de utilizar métodos hibridos, com a
juncdo de classicos com e técnicas de RNAs, faz com que a capacidade de aprendizado das
redes neurais artificiais seja uma aliada as técnicas matematicas complexas.

A utilizagéo de RNAs pode ser empregada tanto para estimacgdo de modos quanto para
classificacdo de condigdes operativas, trazendo informaces importantes para analise
dindmica e tomada de decisdes. Estudos utilizando RNAs aplicadas as operacdes em SEP
reforcam o potencial das redes neurais como ferramentas complementar no estudo de analise
modal (MOJUMDER, 2022).

Um exemplo de RNA utilizada para analise é a Multilayer Perceptron (MLP), que é
uma arquitetura classica do tipo feedfoward, composta por camadas totalmente conectadas e
treinadas por meio do algoritmo de retro propagacéo do erro. Devido a sua estrutura simples
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é uma rede neural que possui eficiéncia computacional em problemas envolvendo previsdo,
controle e estimacédo de parametros dinamicos (OLATUNJI et al., 2019).

No contexto de estimacdo de modos eletromecanicos, a MLP é frequentemente
utilizada como um regressor que mapeia vetores de entrada, formada por janelas temporais
de sinais PMU ou por caracteristicas espectrais. Estudos demonstram que MLPs mesmo com
numero reduzido de camadas ocultas, sdo capazes de fornecer estimativas satisfatorias
quando treinadas com conjuntos de dados representativos de diferentes condi¢es operativas
do sistema. (KHOKHAR; MEMON & KEERIO, 2013).

A rede MLP possui baixo custo computacional, o que torna adequado para aplicacfes
onde se necessita de monitoramento continuo, essa caracteristica & particularmente
importante em sistema de supervisdo e controle, onde € necessario rapidez na obtencédo das
estimativas modais para detec¢do de oscilacdes mal amortecidas (BENTO et al.,2024).

Entretanto, a literatura também aponta limitagdes na utilizacdo de MLPs, devido a
dependéncia de dados de treinamento e a dificuldade de interpretacdo fisica direta dos pesos
e parametros internos da rede. Devido esse fator, & necessario que estimativas obtidas por
MLP sigam os métodos classicos de analise modal, garantido uma maior confiabilidade para
aplicaces em SEP (KHOKHAR; MEMON; KEERIO, 2013).

Dentro desse contexto, a utilizacdo da Multilayer Perceptron para estimaco de modos
eletromecénicos demonstra ser uma préatica eficiente, sendo adotado como regressor em
métodos hibridos de estimagdo modal. O desempenho e custo computacional fazem com que
a MLP seja uma escolha adequada para aplicacdo deste estudo, demonstrando possuir
treinamento e validagéo consistentes.

O MATLAB possui um conjunto integrado de ferramentas para modelagem RNASs
chamado Deep Learning Toolbox, essa toolbox fornece funcdes prontas para criacgdo,
treinamento, validacdo e teste de redes neurais. A rede Multilayer Perceptron é
implementada como uma rede feedforward, composta por uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas, e uma camada de saida, onde cada neurénio realiza uma combinacéo
linear das entradas. Essa estrutura permite ao MLP aproximar fungfes nédo lineares
complexas,caracteristica que € essencial para problemas de regressdo e estimacdo de
parametros (MATHWORKS, 2024).
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Figura 3: Arquitetura rede Multilayer Perceptron
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Fonte: adaptado de Moghadam (2022)

A Figura 3 ilustra uma arquitetura tipica de uma rede neural MLP utilizada no
MATLAB, a estrutura é definida em camadas e o fluxo de informac&o da entrada para a saida.
Cada neurdnio realiza uma combinagdo linear ponderada das entradas, adicionada de um
termo de bias, seguida da aplicagdo de uma funcéo de ativagdo ndo linear, como a fungéo
sigmoide, tangente hiperbdlica ou ReLU. Essa caracteristica tem a capacidade de aproximar
funcbes ndo lineares complexas, conforme o teorema da aproximacdo universal.
(MOGHADAM, 2022).

Dentro do MATLAB é definido diferentes funcbes de ativacdo para as camadas da
MLP. Nas camadas ocultas, sdo comumente utilizadas funcbes ndo lineares como tansig
(tangente hiperbdlica) ou logsig (sigmoide logistica), enquanto na camada de saida, em
problemas de regressdo, é usual empregar a fungéo linear purelin. Essa combinacéo favorece
a modelagem de relagcdes ndo lineares internas e a producdo de saidas continuas adequadas a
estimacdo de parametros (MATHWORKS, 2024).

O MATLAB também disponibiliza uma interface gréfica que facilita a configuracéo e
o0 treinamento de redes MLP, permitindo visualizar etapas como divisdo dos dados, progresso

do treinamento e analise de desempenho.
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Figura 4 — Interface grafica do MATLAB do treinamento de redes neurais
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A tabela de progresso do treinamento contido na Figura 4 resume parametros
relevantes, como o numero de épocas executadas, o tempo total de processamento, a
evolucédo da funcdo de desempenho baseada no erro médio quadratico (MSE), o valor do
gradiente e o parametro p associado ao algoritmo de Levenberg—Marquardt. O treinamento
dentro do MATLAB se baseia em ajustar os pesos e bias da rede de forma a minimizar o erro
entre a saida da rede e os valores desejados. Para redes MLP, a toolbox disponibiliza
algoritmos de otimizacdo baseados em retropropagacdo do erro, sendo o Levenberg-
Marquardt (trainlm) um dos mais utilizados em problemas de regresséo devido a sua répida

convergéncia para redes de pequeno e médio porte (MATHWORKS, 2024).
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A toolbox do MATLAB necessita da divisdo do conjunto de dados em subconjuntos
de treinamento, validacdo e teste, 0 conjunto de treinamento é utilizado para ajustar 0s pesos,
0 conjunto de validacdo para monitorar o desempenho durante o treinamento e o conjunto de
teste para avaliar o desempenho final do modelo. Configura-se manualmente as proporgdes
desses subconjuntos por meio das propriedades trainRatio, valRatio e testRatio. Essa diviséo
permite adaptar o processo de treinamento as necessidades especificas do problema, como
em aplicacdes com grande volume de dados ou com necessidade de validacao rigorosa, como
ocorre em estimacdo de parametros em sistemas elétricos de poténcia (MATHWORKS,
2024).

Apb6s o treinamento, 0 MATLAB fornece diversas ferramentas para andlise do
desempenho da rede, como graficos de erro médio quadratico (MSE), regressao entre valores
estimados e reais, e analise de residuos. Essas funcionalidades sdo essenciais para verificar a

capacidade de generalizacao da rede MLP e evitar problemas como overfitting.

Figura 5: Desempenho do treinamento da rede neural
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A Figura 5 apresenta a evolugéo do erro médio quadratico ao longo das épocas para 0s
conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Observa-se uma reducdo acentuada do erro nas
primeiras iteragdes, indicando aprendizado réapido da rede neural, seguida por uma
convergéncia gradual até valores extremamente baixos. O melhor desempenho de validagéo

ocorre na época 300, com erro da ordem de 107'°, o que evidencia elevada capacidade de
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aproximagdo da MLP. A proximidade entre as curvas de treinamento e validagdo indica
auséncia de sobreajuste, enquanto a curva de teste, embora com erro superior, mantém-se
estavel, demonstrando boa capacidade de generalizacdo do modelo.

Figura 6: Estado do treinamento da rede neural
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A Figura 6 ¢é referente ao estado do treinamento da rede neural, e apresenta o
comportamento interno do processo de aprendizagem ao longo das épocas. Observa-se que o
valor do gradiente diminui progressivamente, indicando que os ajustes realizados nos pesos

da rede tornam-se cada vez menores a medida que o modelo se aproxima de uma solucédo
estavel.

Figura 7: Histograma de erros da rede neural
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A Figura 7 representa o histograma de erros da distribuicdo dos residuos obtidos pela
diferenca entre os valores desejados (targets) e as saidas estimadas pela rede neural. Observa-
se que a maior concentracdo de erros esta fortemente agrupada em torno do erro zero, tanto
para os dados de treinamento quanto para validagdo e teste. Esse comportamento indica
elevada precisdo do modelo e baixa dispersao dos erros, reforgando a capacidade da MLP em

representar adequadamente a relacdo entre entradas e saidas do sistema analisado.

Figura 8: Gréaficos de regressdo da rede neural
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A Figura 8 dos graficos de regressdo apresenta a comparacdo entre os valores
fornecidos como referéncia e os valores estimados pela rede neural para os conjuntos de
treinamento, validagéo e teste. Observa-se que 0s pontos se concentram préximos a linha de
referéncia, o que indica boa correspondéncia entre as saidas geradas pela rede e os valores

esperados.

3.2. METODOLOGIA EMPREGADA
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A metodologia empregada utiliza a plataforma Power System Analysis Toolbox
(PSAT), e técnicas de inteligéncia artificial, especificamente Redes Neurais Artificiais do tipo
Multilayer Perceptron (MLP). Com o intuito de realizar a estimacdo dos coeficientes de
amortecimento de modos eletromecanicos a partir de variaveis elétricas e estruturais do
sistema, utilizando uma abordagem model - based, na qual a rede neural aprende o
mapeamento entre grandezas observaveis e parametros dinamicos do sistema. A metodologia
foi estruturada em quatro etapas principais:

e Modelagem do sistema elétrico e anélise modal no PSAT;

e Geracdo sistematica do banco de dados por meio de simulacdes;

e Treinamento, validacao e teste da MLP no MATLAB,;

e Avaliacdo do desempenho da rede neural por meio de métricas de erro e analise
grafica.

O PSAT ¢é uma toolbox desenvolvida em ambiente MATLAB destinada & anéalise
estatica e dindmica de sistemas elétricos de poténcia. A plataforma permite a realizacdo de
fluxo de poténcia, analise de estabilidade a pequenas perturbacdes, linearizacdo do sistema
em torno de um ponto de operacgdo e extracdo da matriz de estados e de seus autovalores. Do
ponto de vista matematico, 0 PSAT modela o sistema elétrico por meio de um conjunto de

Equacdes Algébrico-Diferenciais (EADs) da forma:

Z=fy)0=9gxy) &)

Onde x representa as variaveis de estado dindmicas (ex.: angulos e velocidades dos
geradores) e y representa as varidveis algéebricas (ex.: tensfes e angulos das barras). Apés a
obtencdo do ponto de operacao via fluxo de poténcia, o sistema € linearizado, resultando no

modelo de espaco de estados:

Ax = AAX (5)

Em que A ¢é a matriz de estados utilizada diretamente na analise modal.
A andlise de estabilidade a pequenas perturbaces é realizada a partir do célculo dos

autovalores da matriz de estados:

A =0+ jw; (6)
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Cada par complexo de autovalores estd associado a um modo eletromecénico do
sistema. A partir desses autovalores, sdo calculados os coeficientes de amortecimento dado

por:

{=7—= ()

Este pardmetro indica a capacidade do sistema de amortecer oscilagdes
eletromecénicas, sendo fundamental para a avaliacdo da estabilidade dinamica. A frequéncia

de oscilacdo associada a cada modo € obtida por:

fi= ®

Essas grandezas sdo utilizadas tanto para a identificacdo dos modos criticos quanto
para a construcdo do banco de dados supervisionado. A geracdo do banco de dados foi
realizada por meio de simulacgdes repetidas no PSAT, considerando uma ampla variedade de
condicdes operativas. Em cada simulacéo:

1. O sistema é configurado com um conjunto especifico de parametros;
2. Executa-se o fluxo de poténcia;

3. Realiza-se a analise modal;

4. Extraem-se as variaveis de entrada e as saidas desejadas.

Esse processo resulta em um banco de dados supervisionado, no qual as entradas
representam o estado elétrico e estrutural do sistema e as saidas correspondem aos
coeficientes de amortecimento dos modos eletromecénicos.

O vetor de entrada da rede neural é composto pelas seguintes grandezas: mddulos das
tensdes nas barras; angulos das tensbes nas barras; poténcia ativa gerada nas barras PV;
elementos da diagonal da matriz G; elementos da diagonal da matriz B; e elementos da

diagonal da matriz de estados A.
x = [V; 6; Ppy; diag(G); diag(B); diag(A) 1 (9)

O termo diag(G) representa os elementos da diagonal da matriz de condutancia G,
obtida da matriz admitancia nodal do sistema elétrico, O termo diag(B) corresponde aos
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elementos da diagonal da matriz de susceptancia B, j& diag(A) representa os elementos da
diagonal da matriz de estados A, proveniente da linearizacdo do modelo dindmico do sistema
também derivada da matriz admitancia nodal. Esse conjunto de varidveis permite capturar
simultaneamente informacdes elétricas, topoldgicas e dindmicas do sistema. As saidas da rede
neural correspondem aos coeficientes de amortecimento de trés modos eletromecanicos
criticos, selecionados a partir da ordenacéo crescente dos valores de amortecimento. Assim, 0

vetor de saida é dado por:

y=10%30 G lym | (10)

Onde ¢; representa o amortecimento do i-ésimo modo selecionado. Na realizacdo da
simulacdo, foram considerados os seguintes cenarios: contingéncias do tipo N-1 (remocéo
individual de linhas sem causar ilhamentos); variacdo da geracdo ativa; variacdo das tensoes
de referéncia dos geradores; variagdo das cargas; variacdo das reatancias das linhas. Cada
cenario gera uma nova amostra no banco de dados, resultando em um conjunto amplo de
condicdes operativas.

O PSAT é carregado no ambiente MATLAB por meio do comando de inicializacdo, o
que habilita sua interface grafica principal. A Figura 9 apresenta a janela inicial do PSAT, na
qual o usuario pode importar sistemas elétricos, configurar parametros e selecionar os tipos de
analise desejados.

Figura 9: Interface grafica principal do PSAT
4 PSAT 21.11 = ] X
File Edit Run Tools Interfaces View Options Help N
B4 REHO & OB &bk CRBE Y40 @ 2

Data File
d_009_mdl 50 Freq. Base (Hz)

Power Base (MVA)
Perturbation File 100 Y
1] Starting Time (=)
Command Line 20 Ending Time (s}
1e-05 PF Tolerance
20 Max PF ter.
1e-05 Dyn. Tolerance
20 Max Dyn. ter.
PSAT Power Flow Time Domain Seftings
CPF Load System Plot
Version 2.1.11
OPF Save System Close

August 17, 2019

Something wrong with the data fie "d_009_mdI"
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Apols o carregamento do sistema elétrico, normalmente a partir de um arquivo de

dados ou modelo previamente configurado, o primeiro passo consiste na execuc¢do do fluxo de

carga, etapa essencial para garantir que o sistema esteja em regime permanente antes da

andlise dindmica. Essa operacdo é realizada diretamente pela interface gréafica, por meio

menu de andlises estaticas do PSAT.

Figura 10: Execucdo do fluxo de poténcia

4| PSAT 2.1.11

File Edit Run Tools Interfaces View Options Help
sRd EO B @9 ok
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d_008(mal

Perturbation File

Command Line

o ————————
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Power Flow completed in 0.292 5
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Load System
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= m] X

Q4 im @ 2

Freg. Base (Hz)
Power Base (MVA)
Starting Time (s)
Ending Time (s)
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Max PF ter.
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Max Dyn. Her

Settings
Piot

Close

do

O botdo Power Flow permite realizar o calculo do fluxo de poténcia, etapa

fundamental para garantir que o sistema esteja em regime permanente antes da analise

dindmica. O botdo Time Domain é utilizado para iniciar a simulagdo no dominio do tempo,

possibilitando a avaliagdo do comportamento dinamico do sistema frente a perturbagdes.

Além disso, sdo disponibilizadas opcdes adicionais, como CPF (Continuation Power Flow) e

OPF (Optimal Power Flow), ampliando as possibilidades de andlise do sistema.
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Figura 11: Relatorio de estatisticas do PSAT

[#] Static Report = [m] X

File  View Preferences ~

Other Variables Report Close
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vi_Syn_2 = 1.7893
pm_Syn_2= 1863

[ use absolute values

A janela de Static Report do PSAT apresenta os principais resultados obtidos ap6s a
execucdo do fluxo de poténcia do sistema elétrico. Sdo listadas as barras do sistema,
acompanhadas de suas respectivas variaveis elétricas, como a magnitude da tensdo em
unidade por unidade (p.u.), o angulo de tensdo em radianos, além das poténcias ativa e
reativas injetadas em cada barra. Essas informacdes permitem verificar se o sistema encontra-

se operando dentro de limites aceitaveis.

Figura 12: Analise dos Autovalores

|4\ Eigenvalue Analysis = [m] X
File  View o
15
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g 4 |ucar#e 017216 + 75799
E [ Foe B e JC @
-5 4 Dynamic order: 39
i Buses 9
: Posistive eigs:
UL B X Negative eigs: 36
HE Complex pairs: 9
15 Pl Zero eigs: 3
-25 =20 -15 -10 -5 o

Plot style: I

Graph  Report Close
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A Figura 12 apresenta graficamente os autovalores do sistema linearizado em torno do
ponto de operagdo obtido pelo fluxo de poténcia. No plano complexo, os autovalores sdo
representados por coordenadas com partes real e imaginaria, permitindo uma visualizacdo
direta do comportamento dinamico do sistema. A posicdo desses autovalores em relacdo ao
eixo imaginario fornece informacbes fundamentais sobre a estabilidade, sendo que
autovalores localizados no semiplano esquerdo indicam modos estaveis, enquanto autovalores
com parte real positiva estdo associados a instabilidade.

Além da interface grafica, o PSAT permite a execu¢do das simulacdes por meio de
scripts em MATLAB (.m), abordagem adotada neste trabalho para automatizar os estudos e
garantir reprodutibilidade dos resultados. Nesse método, a inicializacdo do PSAT, o
carregamento do sistema e a execucdo das analises sdo realizados por comandos
programados, eliminando a necessidade de intervencdo manual a cada simulacao.

O codigo estabelece as varidveis de controle das simulacBes, que representam as
condigdes operativas do sistema elétrico. Esses parametros incluem os valores iniciais de
poténcia ativa dos geradores, as cargas do sistema, as reatancias das linhas de transmissao e as
tensdes de referéncia dos geradores. Tais variaveis permitem ajustar o ponto de operacdo do
sistema antes da execucdo das andlises, possibilitando a avaliacdo de diferentes cenarios
operativos sem a necessidade de intervengdo manual.

A execucdo das analises € realizada por meio da chamada de uma funcdo dedicada,
responsavel por integrar o PSAT ao processo computacional. Essa funcdo executa
primeiramente o fluxo de poténcia, em seguida é realizada a analise de estabilidade a
pequenas perturbacdes, na qual o sistema é linearizado em torno do ponto de operacao obtido.

A partir dessa linearizagéo, sdo calculados os autovalores da matriz de estados, que
descrevem o comportamento dindmico do sistema frente a pequenas variacGes, os autovalores
obtidos séo utilizados para o célculo dos coeficientes de amortecimento e das frequéncias dos

modos oscilatorios, sendo identificados os modos eletromecanicos mais relevantes.
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% Inicializa o PSAT

initpsat;

Settings.coi = 1; % Usa o Centro de Inércia como referéncia de
angulo

Settings.mva = 100; % Define a base MVA do sistema

for j = 1:6
runpsat('d_009 mdl', 'data'); % Carrega o caso base do PSAT
x = ones(6,1); Todas as linhas ligadas
x(j) = o; Remove a linha j (simulag¢do N-1)

3R R

[Entrada, saida] = executapsat(); % Executa fluxo de poténcia +
andlise modal

N(Nc) = Nc;

C(:,Nc) = Entrada;
desta simulacao

S(:,Nc) = saida;
(amortecimento)

Nc = Nc+1; % Incrementa contador

Armazena o numero da simulacao
Salva o vetor de 53 entradas

3R R

R

Salva os 3 modos criticos

end

Nesse trecho, o PSAT € inicializado e configurado para utilizar o centro de inércia
como referéncia angular. Em seguida, o caso base do sistema é carregado automaticamente e
sdo simuladas contingéncias do tipo N-1, nas quais cada linha de transmissdo é retirada
individualmente. Para cada cenério, a funcdo executapsat é chamada, retornando os vetores de

entrada e saida que sdo armazenados para posterior analise.

%Executa a analise de estabilidade
runpsat('sssa');

fm_abcd;

A = LA.a;

autovalor = eig(A);

diagA = diag(A);

%Calculo do coeficiente de amortecimento
zeta = -real(autovalor) ./ sqrt(real(autovalor).”2 +
imag(autovalor).”2);

Nessa parte do algoritmo, é realizada a analise de estabilidade, na qual o sistema é
linearizado em torno do ponto de operagdo. A matriz de estados é utilizada para o calculo dos
autovalores, a partir dos quais sdo obtidos os coeficientes de amortecimento e as frequéncias

dos modos eletromecanicos. Esses resultados constituem as variaveis de saida do processo.
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Figura 13: Fluxograma de execugé@o do PSAT via arquivo (.m)
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O fluxograma contido na Figura 13 representa o procedimento adotado para a

execucdo automatizada do PSAT, evidenciando as principais etapas envolvidas na realizacéo
das simulagfes de estabilidade. S&o definidos os cenarios de simulacdo, realizando
contingéncias do tipo N-1 e variagGes nos niveis de geracdo, carga, tensdes de referéncia e
parametros das linhas de transmiss&o. Para cada cenario, séo executados o fluxo de poténcia e
a analise de estabilidade a pequenas perturbacdes, permitindo a extracdo dos vetores de

entrada e saida associados as variaveis elétricas e aos modos eletromecéanicos criticos..
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A rede neural utilizada é do tipo Multilayer Perceptron (MLP), implementada por
meio da Neural Network Toolbox do MATLAB. A arquitetura adotada possui:
e Trés camadas ocultas;
e Dez neurdnios em cada camada;
o Funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica nas camadas ocultas;
e Funcdo de ativacdo linear na camada de saida.
O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em:
e 75% para treinamento;
e 5% para validagéo;
e 20% para teste.
A avaliacdo do desempenho da MLP é realizada exclusivamente sobre o conjunto de
teste (20%), utilizando as seguintes métricas:

Erro absoluto:

€apbs = |5’\ _Y| (11)
Erro percentual:

ey, = Iyl;_lyl x100%  (12)

Com y sendo o valor real (valor observado no sistema), e y sendo o valor
estimado/predito pela rede neural. A metodologia realiza a unido da modelagem matematica
realizada no PSAT, com a flexibilidade computacional, proporcionada pelas redes neurais
artificiais. Essa juncdo permite a estimacéo eficiente dos modos eletromecanicos, reduzindo a

dependéncia de modelos completos e viabilizando aplicagdes em tempo real.
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CAPITULO 4
4.1. SISTEMA TESTE

O sistema utilizado na analise é o sistema teste IEEE de 9 barras, que foi escolhido por
ser um dos modelos classicos e mais utilizados em estudos de estabilidade e dinamica de
Sistemas Elétricos de Poténcia. Apesar de sua estrutura relativamente simples, esse sistema é
capaz de representar adequadamente o comportamento dinamico de geradores sincronos e
apresentar modos eletromecanicos de oscilacdo, permitindo a analise de estabilidade a
pequenas perturbacdes de forma eficiente. O sistema € constituido por nove barras
interligadas por seis linhas de transmissdo, trés geradores sincronos e trés barras de carga.
Tipicamente, uma das barras é definida como barra slack, enquanto as demais barras
associadas a geradores operam como barras do tipo PV, e as barras de carga sao modeladas
como barras do tipo PQ (ANWAR et al., 2020).

Figura 14: Diagrama unifilar do sistema IEEE 9 barras

- — | carga 230 kv 13.8 KV
j 0.0825 I I j 0.0586
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16.5 KV 1
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16 5/230

Fonte: (ANWAR et al., 2020).
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Tabela 1: Fluxo de carga do caso base do sistema IEEE de 9 barras

Sr. No. N° Area Tensédo p.u. Tensédo Angulo | Carga | Carga Ger Ger
Barra. Nom. (V) (KV) (Graus) (MW) | (Mvar) | (MW) (Mvar)
(KV)
1 Barra 1 1 16.50 1.04000 17.160 0.00 0 0 71.63 27.91
2 Barra 2 1 18.00 1 02500 18.450 9.35 0 0 163.00 4.90
3 Barra 3 1 13.80 1.02500 14.145 5.14 0 0 85.00 -11.45
4 Barra 4 1 230.00 1.02531 235.821 -2.22 0 0 0 0
5 Barra 5 | 230.00 0.99972 229.936 -3.68 125.00 50.00 0 0
6 Barra 6 1 230.00 1.01225 232.819 -3.57 90.00 30.00 0 0
7 Barra 7 1 230.00 1.02683 236.97 3.80 0 0 0 0
8 Barra 8 1 230.00 1.01727 133.971 12.4 100.00 100.00 0 0
9 Barra 9 1 230.00 1.03269 237.519 2.44 0 0 0 0
Fonte: (ANWAR et al., 2020).
Tabela 2: Resultados do fluxo de poténcia sem faltas
N°. | DaBarra| Para Dispositivo MW de | MVar para| MVA from| MW MVar
Barra perdas | perdas
1 8 9 Linha -22 236 32.1 01 -21
2 6 4 Linha -28 -16 9 32.9 0.1 -16
3 7 8 Linha 78.8 -0.8 78.9 0.5 -12
4 9 6 Linha 63.3 -17 8 65.7 15 -31
5 5 4 Linha -43 -396 58.5 0.3 -16
6 7 3 Linha 84.2 -101 84.8 2.2 -21
7 4 | Transformador =72 -24 8 75.8 0 315
8 2 7 Transformador 163 4.9 163 0 15.8
9 9 3 Transformador -85 15.6 86.4 0 41

Fonte: (ANWAR et al., 2020).
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A modelagem elétrica das linhas de transmissdo do sistema é realizada por meio do
modelo © equivalente, que considera resisténcia série, reatancia série e susceptancia shunt.

Esse modelo é amplamente adotado em estudos de estabilidade, pois fornece uma
representacdo adequada do comportamento elétrico das linhas em andlises dindmicas
linearizadas, sendo compativel com métodos classicos de fluxo de poténcia e analise modal.

A escolha do sistema IEEE-9 barras se baseia € devido o sistema apresentar interacdes
dindmicas entre maquinas sincronas capazes de gerar modos eletromecénicos oscilatorios,
permitindo a aplicacdo direta de técnicas de analise modal e célculo de autovalores. O sistema
é extensivamente empregado em estudos de estabilidade transitoria, alocacdo de dispositivos
FACTS e analise de pequenas perturbacdes, o que permite comparacdo direta dos resultados
obtidos neste trabalho com estudos consolidados. (AL-RUBAIY; AL-JUBOR, 2016).

4.2. RESULTADOS

Nessa secdo serdo discutidos os resultados referentes a estimacdo de modos
eletromecénicos do sistema de 9 barras IEEE, por meio de uma abordagem baseada em redes
neurais do tipo Perceptron Multicamadas (MLP). Os valores reais dos modos eletromecanicos
foram obtidos a partir de simulac@es dindmicas realizadas no psat, com os resultados contidos
na imagem a sequir:

Figura 15: Resposta temporal dos trés modos eletromecanicos estimados
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A Figura 15 apresenta a resposta temporal associada aos trés modos eletromecanicos

do sistema, obtidos a partir das simula¢es dindmicas realizadas no ambiente PSAT. Pode ser
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observada a presenca de trés comportamentos distintos, associados a diferentes niveis de
amplitude, amortecimento e complexidade dindmica. O comportamento inicial das curvas é
caracterizado por oscilacdes mais intensas, seguidas por uma transicdo gradual para um
regime quase estacionario. Esse comportamento é tipico de sistemas submetidos a pequenas
perturbacdes, onde a resposta inicial é dominada pelos autovalores do sistema e,
posteriormente, pelos modos mais amortecidos (KUNDUR, 1994).

O modo de menor amplitude apresenta um maior amortecimento, enquanto o modo de
maior amplitude apresenta oscila¢cbes maiores, fisicamente mais criticos. Segundo Rogers
(2000), modos com menor amortecimento sao mais relevantes para estudos de estabilidade a
pequenas perturbacgdes, pois tendem a comprometer a seguranca operativa do sistema. Quanto
maior a variabilidade temporal e a amplitude do modo, maior € a complexidade associada ao
aprendizado da rede neural artificial.

Com a obtencdo dos modos eletromecanicos, com um total de conjunto de dados de
575 amostras, foi dividido aleatoriamente em trés subconjuntos, 75% treino, utilizado para
ajuste de pesos da rede MLP, 5% validacéo, utilizado para monitoramento do erro durante o
treinamento e prevencdo e 20% teste que é utilizado exclusivamente para avaliacdo final do
desempenho. A distribuicdo aleatoria dos indices garante que todos os regimes do sistema
(transitério e permanente) estivessem representados no conjunto de treinamento. Essa
estratégia € amplamente recomendada na literatura de aprendizado de méaquina aplicada a
sistemas dinamicos, pois evita que a rede aprenda apenas padrdes locais, 0 uso de um
conjunto de teste independente, assegura que o0s resultados apresentados ndo uma
memorizagdo, mas sim uma generalizacdo, um aspecto essencial para validacdo cientifica do
modelo (BISHOP, 2006).

Os dados utilizados no treinamento foram alterados a fim de excitar distintos modos
eletromecanicos, incluindo: (i) contingéncias do tipo N-1, simuladas por meio da retirada
individual de cada uma das seis linhas de transmissdo do sistema; (ii) variagdes na poténcia
ativa gerada nas barras 2 e 3, com ajustes entre 50% e 150% dos valores nominais; (iii)
variacdes nas tensdes de referéncia dos reguladores de tensdo dos dois geradores sincronos,
entre 90% e 120% do valor base; (iv) varia¢des nas cargas conectadas as barras 6, 8 e a barra
adicional, com niveis entre 60% e 150% da carga nominal; e variacbes paramétricas nas

reatancias das seis linhas de transmisséo, ajustadas entre 60% e 140% de seus valores
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originais. Cada uma dessas modificagdes resultou em diferentes condicbes operativas e

dindmicas do sistema, a partir das quais foram extraidos os vetores de entrada e 0s modos

eletromecénicos criticos utilizados no processo de treinamento.

A Figura a seguir demonstra a estimagéo de modos eletromecanicos obtida pela rede

MLP

Figura 16: Modo 1 (Real x MLP)

6.5

55|

Resposta
w &~
w e wm W

w

TUNN

N
o

Modo 1 - (Real x MLP)

= = = MLP (preta| 4

A

Real

N

0 20 40

60 80

Numero da Amostra

100 120

A Figura 16 apresenta a comparacdo entre o sinal real do modo 1 (modos locais) e o

sinal estimado pela MLP, considerando apenas as amostras pertencentes ao conjunto de teste.

Observa-se uma sobreposicdo praticamente completa entre as curvas, indicando que a rede

neural conseguiu capturar com alta precisdo a dindmica desse modo. Fisicamente, 0 modo 1

apresenta menor amplitude e maior amortecimento, o que resulta em uma dinamica mais

suave e previsivel. Segundo Kundur (1994), modos fortemente amortecidos possuem menor

sensibilidade a perturbac®es, facilitando sua identificacdo por métodos baseados em dados.
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Figura 17: Erro Percentual — Modo 1
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O erro percentual contindo na Figura 17 permanece majoritariamente abaixo de 0,3%,
com picos isolados proximos de 1%. Esses picos estdo associados a regibes de maior
inclinacdo do sinal, sendo aceitaveis do ponto de vista pratico. Esses picos estdo associados a
amostras especificas do conjunto de teste que correspondem a variagdes abruptas do sinal
real, muitas vezes herdadas do regime transitério. Em métodos de identificacdo de sistemas, é
esperado que regides com maior gradiente do sinal apresentem erros localmente mais

elevados, sem que isso represente falha estrutural do modelo.

Figura 18: Erro Absoluto — Modo 1
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A Figura 18 reforca essa analise ao mostrar que o erro absoluto permanece baixo ao
longo de praticamente todo o conjunto de teste. A auséncia de tendéncia crescente indica que
ndo ha viés acumulado, evidenciando estabilidade do modelo durante a generalizagéo.

Partindo para andlise da estimacdo do modo 2 (inter-area), a imagem a seguir

demonstra o grafico de comparacéo entre valores reais x MLP.

Figura 19: Modo 2 — (Real x MLP)
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A Figura 19 apresenta a comparacgdo entre os valores reais e estimados do modo 2.
Observa-se novamente um excelente ajuste global, porém com discrepancias ligeiramente
maiores nos picos de maior amplitude. O modo 2 apresenta dindmica intermediaria, sendo
mais complexo que o modo 1, A MLP foi capaz de acompanhar adequadamente essas
variagdes, embora pequenas discrepancias sejam observadas em picos extremos.. De acordo
com Rogers (2000), modos com maior interagdo entre geradores tendem a apresentar maior

variabilidade dindmica, o que aumenta a dificuldade de estimacéo.
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Figura 20: Erro Percentual - modo 2
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Na Figura 20 observa-se que o erro percentual permanece, em média, abaixo de 0,2%,
com picos isolados proximos de 1,2%. Esses picos ocorrem em amostras especificas do
conjunto de teste, geralmente associadas a eventos de maior intensidade dinamica. Esse
comportamento é consistente com estudos measurement-based, que indicam que erros
localizados durante eventos transitérios sdo aceitaveis, desde que o erro médio permaneca
reduzido (ZHOU et al., 2019).

Figura 21 — Erro Absoluto — Modo 2
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A Figura 21 evidencia que, apesar da presenca de picos no erro absoluto, a
distribuicdo desses erros € dispersa. Isso indica que a MLP consegue representar corretamente
a dindmica dominante do modo 2, falhando apenas em situagcdes mais extremas, obtendo um
desempenho global permanece satisfatorio.

Partindo para analise do modo 3 (intra-planta), o grafico demonstra a comparacéo

entre os valores reais X MLP:

Figura 22: Modo 3 (Real x MLP)
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A Figura 22 apresenta a comparacao entre os valores reais e estimados do modo 3,
considerado o0 modo mais critico do sistema. Apesar da elevada sobreposicdo global, as
discrepancias sdo mais visiveis, especialmente em regides de picos positivos e negativos. O
modo 3 apresenta maior amplitude e menor amortecimento, sendo mais sensivel a
perturbagdes. Kundur (1994) destaca que modos fracamente amortecidos sdo intrinsicamente
mais dificeis de estimar devido a sua alta sensibilidade dinamica. Apesar disso, observa-se
boa concordancia entre os sinais real e estimado, evidenciando a capacidade da MLP em lidar

com dindmicas mais desafiadoras.
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Figura 23: Erro Percentual — Modo 3
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A Figura 23 mostra que o erro percentual do modo 3 apresenta maior dispersdo, com
valores que chegam a aproximadamente 1,8%. Ainda assim, a maior parte das amostras

apresenta erro inferior a 0,5%, o que é considerado satisfatorio para aplicacbes de
monitoramento dinamico.

Figura 24: Erro absoluto — modo 3

Erro Absoluto - Modo 3

0.35

03

0251

<
[N]
T

Erro Absoluto
(=]
&

01rf

0 20 40 60 80 100 120
Numero da Amostra

47



A Figura 24 demonstra que o erro absoluto do modo 3 é o mais elevado entre os trés
modos, com picos proximos de 0,35. Esse resultado reflete diretamente a maior complexidade
dindmica do modo e ndo compromete a validade do método.

Modos mais amortecidos apresentam melhor desempenho, enquanto modos mais
criticos apresentam erros ligeiramente superiores. A correta separacdo dos dados em treino,
validacdo e teste foi fundamental para garantir que a MLP aprendesse padrdes gerais do
sistema e ndo apenas particularidades locais. A presenca de amostras do regime transitério no
conjunto de treinamento foi determinante para 0 bom desempenho no teste.
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Capitulo 5

5.1.CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a validacdo de uma metodologia
baseada em Redes Neurais Artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) para a estimacéo
de modos eletromecanicos em sistemas elétricos de poténcia. A motivacao central esteve
associada a necessidade de métodos réapidos, precisos e computacionalmente eficientes para a
avaliacdo da estabilidade a pequenas perturbacdes. A metodologia proposta integrou
modelagem matematica classica, realizada por meio da analise modal no Power System
Analysis Toolbox (PSAT), com utilizacdo de RNAs implementadas no ambiente MATLAB.

A aplicagdo da metodologia ao sistema teste IEEE de 9 barras demonstrou que a MLP
foi capaz de estimar com elevada precisdo os coeficientes de amortecimento dos trés modos
eletromecénicos analisados. Os resultados demonstraram concordancia entre os valores reais
obtidos pela analise modal tradicional e os valores estimados pela rede neural, principalmente
para 0s modos mais amortecidos.

A andlise detalhada dos erros absoluto e percentual confirmou que o desempenho da
rede neural estd diretamente relacionado as caracteristicas dindmicas de cada modo. Modos
com maior amortecimento apresentaram menor erro de estimacdo, enquanto modos
fracamente amortecidos, mais sensiveis a perturbacdes, exibiram erros ligeiramente
superiores, porém sem comprometer a validade da abordagem.

Os resultados obtidos indicam que a utilizacdo de redes neurais MLP constitui uma
alternativa eficiente aos métodos tradicionais de analise modal, especialmente em cenarios
onde a rapidez computacional é necessaria. Como limitacdes do estudo, destaca-se o fato de a
metodologia ter sido validada em um sistema teste de porte reduzido, o que, embora adequado
para fins académicos, ndo contempla todas as complexidades presentes em sistemas reais de
grande escala. Além disso, o desempenho da rede neural esta associado a qualidade do banco

de dados utilizado no treinamento.
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5.2.TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicagdo da metodologia proposta a sistemas
elétricos de grande porte e comparar os resultados encontrados com recentes metodologias
que utilizam a previsdo de modos eletromecanicos baseados em modelos e inteligéncia

artificial.
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