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Abstractd] This paper presents a methodology for on-line posystem operation assessment related with volstejeility
problems using computation intelligence. An aridfimeural network is proposed to evaluate voltstgdility margin using sys-
tem collected data. A fuzzy system indicates théessystem operation using as input the voltadglisgamargin evaluated by
the neural network, bus voltage profile indexes &adsmission line loading indexes. A set of sinfplezy rules is built accord-
ing to the well-known behavior of voltage collaggeblems. Then, the method allows not only to assgstem stability margin
value, but also to assess system stability ‘degrsiig linguistic variables such as instable, alressed or secure. The pro-
posed method is implemented for IEEE 57 bus system.

KeywordsO voltage stability, neural networks, fuzzy systems.

Resumd] Este artigo apresenta uma metodologia para argisempo real do estado de operagédo do sistepatélecia com
relacéo a estabilidade de tenséo utilizando tésreanteligéncia computacional. Desenvolve-se rada neural artificial para
estimagdo da margem de estabilidade de tensarantid diferentes grandezas mensuraveis a parsistima. Com base na
margem de estabilidade estimada pela rede neundicadores do perfil de tensdo e carregamentdiidaas de transmisséao,
um sistema fuzzy indica o estado de operacéo da Rata isto utiliza-se um conjunto de regras Empbnstruidas com base
no comportamento ja bem conhecido dos problemasldpso de tensdo. Deste modo, é possivel ndospsti@ar o valor da
margem de estabilidade de tensdo do sistema, mé€na o seu ‘grau’ de estabilidade através de \gigdinglisticas, como
instavel, alerta, seguro ou carregado. O métodpgsto é testado para o sistema IEEE 57 barras.

Palavras-chavé] estabilidade de tens&o, redes neurais, sisternag fu

calculo deste indice sdo lentos e, portanto, inaaeq
dos para aplicacdes em tempo real.

Por outro lado, ferramentas baseadas em inteli-
géncia computacional, como redes neurais artificiai
Com o crescente aumento da demanda de energia #m mostrando resultados interessantes pois possuem
reestruturacéo do setor elétrico, contratos degener g habilidade de solucionar problemas complexos néo
sdo negociados visando principalmente interessefineares cuja solugdo é obtida sem necessidade de
econdmicos. Como consequéncia, o sistema tende frmulacdo analitica. Devido a natureza nao limiear
ser operado sob maiores condicGes de carregamentgroblema em questdo, a aplicacdo de redes neurais
e com menor nivel de seguranca, aumentando a 0COlkprna-se mais adequada quando comparada a outras
réncia de prOblemaS de instabilidade de tensao. técnicas. Além diSSO, uma vez treinada adequada-

Muitos paises ja relataram casos de instabilidademente, a rede fornece a resposta para uma dada en-
de tensdo com grandes prejuizos financeiros (Corsirada com minimo esforco computacional e com ca-
and Sabelli, 2004). Como exemplo pode-se citar opacidade de generalizagao.

grande blecaute ocorrido em agosto de 2003 atingin-  Este trabalho apresenta um sistema inteligente
do Canada e Estados Unidos (U.S.-Canada Task Folque combina o uso de redes neurais artificiais€ si
ce, 2004). A instabilidade de tensdo ocorre quandaemas fuzzy. Primeiramente utiliza-se a rede neural
uma perturbagéo causa uma queda progressiva e irfgsara estimagédo da margem de estabilidade do siste-
versivel na tensdo em uma ou mais barras da redena, utilizando para isso diferentes grandezas mensu
estando associada principalmente a falta de suporteayveis a partir das caracteristicas da rede, visand
de poténcia reativa em situagdes extremas de carregplicacdo desta metodologia em um ambiente em
gamento (Kundur, 1994; IEEE/CIGRE, 2004). tempo real. Posteriormente, utiliza-se l6gica fuzzy
A operacao dos sistemas de energia de modo capara avaliar o ‘grau’ de estabilidade do sistertas-c
da vez mais estressado tem apontado para a necessificado como instavel, alerta, fortemente carregad
dade de desenvolver ferramentas que permitam idenearregado, pouco carregado e seguro. Esta metodolo-
tificar em tempo real o quao proximo o sistema aper gia é testada no sistema IEEE 57 barras.
de seu limite de estabilidade (Morison et al., 2004 A principal contribuicdo deste trabalho estad em
Zhihong and Jeyasurya, 2000). A estabilidade denzp apenas avaliar a margem de estabilidade de ten-
tenséo do sistema pode ser avaliada pelo calculo dgzo do sistema, mas também em analisar o que este
margem de estabilidade. No entanto, os métodos dendice numérico expressa em termos de estado de
operacdo da rede. Apesar de agentes reguladores
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definirem valores minimos de margem de estabilida-valores da tenséo nas barras da rede definem a curv
de de tensdo para o sistema, como 0 WECC que sWPV, como mostra a Figura 2. O ponto de maximo
gere o minimo de 5% para o caso de contingénciagarregamento (PMC), conhecido como nariz da curva
simples, este valor numérico depende de cada sistemPV, representa uma bifurcacdo sela-né caracterizada
e por si s6 ndo tem significado (WECC, 1998). Ou por apresentar o determinante da matriz Jacobiana
seja, ndo existe uma faixa operativa deste indiee g nulo. A partir de uma demanda superior axP&o
permita classificar o grau de estabilidade do isiate havera mais convergéncia do fluxo de carga e ne-
Este artigo esta organizado como segue. A mefihum acréscimo de poténcia podera ser transmitido.

todologia proposta para andlise do estado de opera- V A
¢do do sistema é apresentada na secdo 2. A secdo 3
apresenta o procedimento para geracdo dos cenarios °

e a se¢do 4 o processo de tratamento dos dados. Os
resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia

sdo apresentados na secdo 5. A secdo 6 apresenta as crit
conclusdes desta pesquisa.

2 Metodologia Proposta : >
PO Pma) P

Figura 2. Curva PV.
2.1 Algoritmo

A metodologia proposta neste artigo combina o0 uso

das técnicas de redes neurais artificiais (RNAse s 2.3 Redes Neurais Atrtificiais

temas fuzzy em duas etapas. Na primeira etapa utili .. . .

za-se a RNA para estimagdo da margem de estabiliyt”'zou.'se uma rede ’.‘e“ra' m“'“c"?‘”_"ada direta com
dade de tenséo (MET) do sistema, utilizando diferen 0 algo_rltmo de aprendizado supervision Kpro-

tes grandezas mensuraveis a partir da rede ouasbtid pagatlonpara estabelecer o mapeamfanto entref o con-
através de calculos simples, visando a aplicaciade Junto dos dados de entrada e de saida. O metodo de

. . otimizacao utilizado para minimizar o erro médio
metodologia e um ambiente de tempo real. Em uma

segunda etapa, utiliza-se légica fuzzy para avaliar quadratico foi o Levenberg-Marquardt (Haykin,
) 9 , pa, 109 yp 1994). Como variaveis de entrada foram utilizadas:
grau’ de estabilidade do sistema, ou seja, o edtiad

operacdo do sistema (EOS), podendo ser classificado ° Magnitude e angulo das tensdes nas barras
como instavel, alerta, fortemente carregado, cafreg da rede;

do, pouco carregado e seguro. Para isto utiizam-se * Poténcia ativa fornecida por cada gerador;
como variaveis de entrada, além da margem de esta- ¢ Reserva de poténcia reativa de cada gerador

bilidade de tensdo previamente estimada pela RNA, (R = Q™= Qy);
indicadores do carregamento de poténcia nas linhas « Carregamento de poténcia ativa e reativa to-
de transmissdo e indicadores do perfil de tensédo no tal do sistema.
sistema. A Figura 1 apresenta a metodologia prapost Como variavel de saida utilizou-se a margem de
neste trabalho. estabilidade de tens&o, a qual deseja-se estimar.
Y, .
0 2.4 Sistemas Fuzzy
: RNA MET
: > EOS O sistema fuzzy proposto utiliza como entrada a
P—G|> Fuzzy —» margem de estabilidade de tensdo estimada pela
P RNA, indicadores do perfil de tensdo do sistema e

indicadores do carregamento nas linhas de transmis-
sdo. As regras fuzzy séo utilizadas para avalsg-a
veridade do estado de operagdo do sistema, expressa
através de variaveis linguisticas. Os métodos fge in
réncia fuzzy (Mandani) e de defuzzifica¢éo utiliaad

2.2 Margem de Estabilidade de Tensao foram, respectivamente, de minimo e do cento da

A margem de estabilidade de tensdo representa &'ea (Wang, 1997).

distancia, em MW ou em percentual, do ponto base

de operagao a,té 0 ponto de maximo carregamento'd9_4_l indice de estabilidade de tens&o

sistema. Este indice pode ser obtido através de-mét

dos da continuacdo que tracam a curva PV (Taylor,O indice de estabilidade (IE) € dividido em 3 categ
1994). Para cada aumento no carregamento do sistgias utilizando a notagéo fuzzy: negativo (N), laix
ma um problema de fluxo de carga é resolvido e os

Figura 1. Metodologia proposta.



(B) e positivo (P). A Figura 3 ilustra a fungao k-
tinéncia deste indice.
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0.2+ B

indice de Estabilidade (IE)

Figura 3. Fungéo de pertinéncia para IE.

2.4.2 Indicador do perfil de tenséo

Para avaliar o perfil de tensdo do sistema ut8za-
como indice o numero de barras com tensdes abaixo
de 0.9 pu (nTB) expresso em valores percentuais.
Este indice também é dividido em 3 categorias- utili
zando a notacdo fuzzy: baixo (B), médio (M) e alto
(A). A Figura 4 apresenta a fun¢do de pertinéncia
deste indice.
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Figura 5. Fun¢éo de pertinéncia para nLC.
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Figura 6. Funcéo de pertinéncia para nLSC.

2.4.4 Variavel de saida

Tem-se como variavel de saida o estado de operagéo
do sistema (EOS) classificado através de 6 vasavei
linguisticas: instavel (INS), alerta (AL), fortenten
carregado (FC), carregado (C), pouco carregado (PC)
e seguro (S). A Figura 7 apresenta a funcdo dée pert
néncia da variavel de saida.

Numero de Barras com Tensdes Baixas - % (nTB)

Figura 4. Funcéo de pertinéncia para nTB.

2.4.3 Indicador do carregamento nas linhas de
transmissao

Para avaliar o carregamento das linhas de transmis-
sdo utilizam-se dois indices: nimero de linhas de
transmissdo carregadas (nLC) e numero de linhas de
transmiss@o sobrecarregadas (nLSC), ambos expres-
sos em valores percentuais. Foram consideradas co-
mo linhas carregadas aquelas em que o fluxo de po-
téncia esta entre 85-100% de sua capacidade maxima,
e sobrecarregadas as linhas em que o fluxo esté aci
de 100% de sua capacidade maxima. Ambos os indi-
ces sao divididos em 3 categorias utilizando a-nota
¢éo fuzzy: baixo (B), médio (M) e alto (A). As Figu
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Figura 7. Fungéo de pertinéncia para EOS.

A Tabela 1 apresenta algumas regras fuzzy utili-

indices.

ma. Estas regras foram construidas tendo como base

0 conhecimento e experiéncia da ocorréncia de pro-
blemas de estabilidade na operacéo do sistema.



Tabela 1. Regras fuzzy. to elevado (horério de pico que ocorre as 19hs) tem

se menor margem de estabilidade de tens&o, estando

Se MET<N> - INS

0 sistema mais proximo de seu limite.

Se MET<B> e nTB<M> e nLC<M> e nLSC<M>, AL

Se MET<P> e nTB<M> e nLC<M> e nLSC<A>- FC L

Se MET<P> e nTB<A> e nLC<A> e nLSC<M>- C oo

0.8r

Se MET<P> e nTB<M> e nLC<M> e nLSC<M=>, PC

0.7

Se MET<P>

e nTB<B>

e nLC<B>

e nLSC<B>,

S

0.6

0.5

Fator de Carregamento
.
’

120

3 Selec¢do dos Cenérios
90 prs
A metodologia proposta foi aplicada ao sistema IEEE ool .
57 barras. Este sistema é composto por 42 barras de
carga, 4 geradores, 3 compensadores sincronos e 80
linhas de transmisséo.

Dadas as inUmeras condi¢des em que um sistema
elétrico de poténcia pode operar e a impossibiédad
das RNA’'s de aprender um conjunto ilimitado de
estados, faz-se necessério delimitar o ambiente de
operacéo da rede. Deste modo, este trabalho propde-
se uma estratégia de treinamento baseada na informa

¢éo da previsdo da demanda de energia. A partir des . . . 3
ta previsdo, realiza-se a simulagdo do estadosdo si EM Muitas aplicacdes verifica-se que o numero de
tema numa faixa de operacdo dentro da qual se estentradas da RNA é muito elevado, e em muitos casos

ma provavel que o sistema opere. O conjunto de dad informagdo contida nestes dados é redundante. Por

dos obtidos para o treinamento da rede foi geradoesta razdo torna-se interessante aplicar um procedi

considerando duas variagdes: diferentes carregamerI€Nto que permitia reduzir o conjunto de dados ori-
tos e diferentes despachos de geracao. ginal do problema, mantendo aqueles que contém as

Tomou-se como base uma curva de carga tipicd:’”nc'pa's (:Iiracterlstlga}s o!os dados originais. |
ao longo de um dia, com intervalos de uma hora, A escolha das variaveis de entrada da rede neural

totalizando 24 pontos de operagdo como mostra &¢ da@ Pelo uso da técni€aincipal Component A-
Figura 8. A demanda total do sistema é obtida vari-"aysis (PCA) (Jolliffe, 1986). Para aplicar o PCA,

ando o fator de carregamento entre 0.5 e 1.0 atravgPrimeiramente normalizou-se o conjunto de sinais
da expressao: entrada e saida para as 128 amostras, de modo que

tenham média zero e desvio padréo unitério. Apli-
cando o PCA no conjunto de dados de entrada obte-
ve-se uma reducdo de 127 para 18 elementos como
mostra a Tabela 2. Para obten¢do destes resultados
consideraram-se 0s elementos que representam
99,9% da variabilidade do conjunto original de da-

30t ~.l, , |

Margem de Estabilidade (%)

16

. . .
10 12 14
Tempo (horas)

Figura 8. Curva de carga de um dia tipico.

4 Tratamento dos Dados

P = fc.P, (1)

onde:

fc — fator de carregamento;

P, — demanda total do sistema para o0 caso base;
P — demanda total do sistema.

Além destes pontos de operacao considerou—séjos'
também a previsdo do crescimento de 10% da de- Tabela 2. Redugéo do nimero de entradas no SisEERAS7.

manda atual do sistema. Com isto, o fator de carre o
to do sistema passa a variar entre 0.5 e 1.1 2 N¢de En- N de En-

gamen P ) : T Variavel tradas da
Para cada ponto de operacdo desta curva de carga tradas RNA
foram cons_|derados 3 despachos de geracao distinto§ Magnitude da tensao 57 >
Sendo assim, tem-se no total um conjunto de dadO“An Ulo da tensao 57 3
com 128 pontos de operacao. gA — 3

Para cada ponto de operagédo roda-se um fluxg Potencia ativa gera g 4 4
de carga convencional pelo método de Newton, ob{ Reserva de pot. reativa 4 ’
tendo o estado da rede (médulo e angulo da tensag,Demanda de pot. ativa 1 1
poténcia ativa dos geradores, reserva de poténciaDemanda de pot. reativp 1 1
reativa dos geradores e a demanda). Para este mesmagota| 127 18

ponto de operacdo obtém-se a margem de estabilid

de de tenséo pelo método da continuacdo. Em ambos
0s casos consideraram-se o limite de poténciaveeati
dos geradores. A Figura 8 ilustra o comportamento
da margem de estabilidade conforme a variacdo dg metodologia proposta foi aplicada no sistemaetest
demanda. Nota-se que para situagdes de carregame[EEE 57 barras para avaliagio dos resultados. A ar-

5 Resultados



quitetura da RNA foi de 20 neurbnios na camada de
entrada e na camada escondida e um neurbnio na
camada de saida. As funcées de transferénciaautiliz onde:
das na camada de entrada, escondida e de saida MET®S - margem de estabilidade de tenso calcula-
ram tangente hiperbdlica, tangente hiperbolicae li  da para a barra i;
ar, respectivamente. Foram utilizadas 108 amostraMET™"" - margem de estabilidade estimada pela
para o treinamento e 20 amostras para a validacdoede neural para a barra i;
dos dados totalizando 128 amostras, sendo a telerarER, - erro relativo da barra i;
cia para convergéncia do método igual &.10 fer- EA, - erro absoluto da barra i.
ramenta computacional utilizada para aplicacdo da
metodologia e simulacéo dos resultados ftiabox
de redes neurais e fuzzy do MATLAB

A Figura 9 ilustra o erro quadratico médio du-
rante o processo de convergéncia no treinamento da !
RNA. Apés o treinamento, para verificar a eficiénci
de generalizacdo da rede neural, a mesma foi testad
utilizando-se um conjunto de 20 padrdes de dados.
Os resultados demonstram uma boa capacidade de oot
generalizacdo da rede neural (Figura 10).

EA = ‘ME-I-icalc _ ME-I-I RNA (3)
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Figura 11. Erro relativo e absoluto da MET pregitta RNA.

O mesmo conjunto de dados foi utilizado para
avaliar o desempenho do sistema fuzzy. A Tabela 3
apresenta os resultados obtidos para alguns destes
padrdes. Na tabela constam, para cada amostra, a
margem de estabilidade, os indices fuzzy (IE, nTB,
nLC e nLSC) e o estado de operacao da rede indica-

10° L L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Epoca

Figura 9. Processo de treinamento da RNA.

do pelo sistema fuzzy.

Tabela 3. Resposta do sistema fuzzy para os dadealidacéo.

MET(%) | IE [nTB(%) |[nLC(%) |LSC(%) |EOS
- N 28,2 P 0 0 1,2 SE
® O Saida Desejada 22,3 P 52 10 8,7 PC
e ® ' 10,7 P[] 192 8,7 0 C
i ® N 1 8,2* P 29,8 22,5 12,5 FC
201 o 2,0* P 64,9 87,5 0 C
5r N 0,4 B 82,4 38,7 28,7 AL
g 10} L 0 -1,02 | N - - - INS
0 & g No caso em que a margem de estabilidade é de
5 1 8,2% o sistema fuzzy indica que a rede esta forte-
-10¢ ® ] mente carregada, pois existem 12,5% de linhas de
151 o ] transmissdo com carregamento acima de sua capaci-
W e dade méaxima. Ja o caso em que a margem de estabi-

Amostras de Validag&o

lidade é de 2%, apesar do valor da margem ser bem
inferior quando comparado ao caso anterior, 0 que
indicaria que o sistema estad mais estressadofes sis

Na Figura 11 s&o apresentados os erros absolutod1@ fuzzy indica que a rede esta carregada e néo for

e relativos referentes aos testes de validagiwaOs (emente carregada. Nota-se, portanto, que avaliando
lores dos erros obtidos sdo baixos. indicandogiefi indices de carregamento das linhas de transmisséo e

éncia do método em estimar a margem de estabilidade perfil de tenséo, e néo apenas o valor da margem

de de tensdo do sistema. Estes erros foram cabsulad d€ estabilidade, obtem-se informagdes mais precisas
utilizando as expressdes do estado de operagédo do sistema, o que € de grande

cale _ RNA auxilio na operacdo em tempo real do sistema para a
ER = MET, MET, tomada de decisé@o dos operadores.
ME-I-icaIc

Figura 10. MET calculada e estimada pela RNA.
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Este trabalho apresenta um sistema inteligente qu&®s autores agradecem ao apoio recebido do projeto
combina o uso de redes neurais artificiais e sestem de pesquisa e desenvolvimento "Desenvolvimento de
fuzzy para estimac¢do da margem de estabilidade deim Sistema Baseado em Agentes Inteligentes para o
tenséo do sistema e avaliagdo de seu estado d& opeiMonitoramento de Unidades Geradoras na UHE de
¢do em tempo real. A estimagdo da margem de estafucurui (codigo 4500052479)-ELETRONORTE-
bilidade é feita através da rede neural, tendo comoANEEL-UFPA"
entrada diferentes grandezas mensuraveis a partir d
sistema e como saida a margem de estabilidade. A
arquitetura da rede utilizada foi multicamada diret
com o algoritmo de aprendizado supervisionado
Backpropagation

Para avaliacdo do estado de operacéo da rede u-
tilizou-se um sistema fuzzy, tendo como entrada a
margem de estabilidade previamente estimada peI%
rede neural e indices de carregamento nas linhas de
transmissdo e indices do perfil de tenséo do sistem
todos expressos em termos de varidveis lingiisticas

Esta metodologia foi testada no sistema IEEE 57
barras. Os resultados obtidos mostram a eficié@teia
rede neural em estimar adequadamente a margem de
estabilidade de tenséo do sistema em tempo real.
Uma vez treinada adequadamente, a rede neural st”i
capaz de predizer a margem de estabilidade para ou-
tros pontos de operacdo. O erro absoluto e relativ
obtido para Cad"’.‘ ponto de. operacao com a aplicacdo Control. Ed. New York: McGraw-Hill.
desta metodologla foi con5|deravelmef1te baixo. Morison, K., Wang, L., Kundur, P., Lin., X., Gao,

Ut!llzog-se, neste trapalhg, 0 conjunto de dados W.. He, C.. Xue, F., Xu, J.. Xu, T.. and Xue, Y.
de validag&o para a realizacdo dos., testes de desem- (October, 2004). Critical Requirements for
penho da rede. No eptanto, 0 mais adequadq seria  gyccessful  On-Line Security  Assessment,
trabalhar com um conjunto de dados de teste diferen Proceedings of the IEEE PSC&Rew York.

tes daqueles usados para treinamento e validag&o. ETaonr C.W. (1994). Power System Voltage
relacdo a esse aspecto, novos estudos de simulacao Stébilit&/ New York: McGraw-Hill Inc.

estao sendo realizados e os resultados seréoaeportu S.-Canada Power System Outage Task Force

dos em futuros artigos. (Apr., 2004). Final Report on the August 14,
O sistema fuzzy também apresentou resultados 2003 Blackout in the United States and Canada:
satisfatorios, sendo uma ferramenta adequada para causes and Recommendations. Disponivel:

auxiliar os operadores do sistema, fornecendo -infor http:/Aww.iwar.org.uk/cip/resources/blackout-
macdes relevantes acerca do estado de operagdo da g/

rede elétrica. Deve-se observar que os paramedsos d Wang, L.X. (1997). A Course in Fuzzy Systems and
fungbes de pertinéncia (grau de sobreposicdo e for-  control. Prentice-Hall International, Inc.

ma) séo variaveis de projeto e, dessa forma, devemyecc Reactive Power Reserve Work Group (1998).
ser ajustados levando-se em conta as caractesistica  gjyg) Report: Voltage Stability Criteria,

do sistema de poténcia em estudo. Quanto as regras Undervoltage Load Shedding Strategy, and
do sistema fuzzy, estas deverdo variar muito pouco  Reactive Power Reserve Monitoring
de um sistema para outro, uma vez que sdo baseadas Methodology. http:/Aww.wecc.biz

em informagBes e em indices validos para qualquerZhihong Jia and Jeyasurya, B. (2000). Contingency
sistema de poténcia, como por exemplo, os indicado- Ranking for on-ine Voltage Stability
res de perfil de tensdo e carregamento nas linbas d  aAgsessment, IEEE  Transactions on Power

transmiss&o. , , SystemsVol. 15, No. 3, pp. 1093-1097.
Com esta metodologia, além de estimar o valor

da margem de estabilidade de tens&o, o operador
também tem acesso a informacfes da operagédo do
sistema, tais como estado de alerta, carregado ou
seguro, 0s quais ndo podem ser extraidos apenas a-
través do valor da margem de estabilidade de tenséo
do sistema.
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