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Abstract — This work presents a procedure for analysis of
transitory stability of first oscillation (model classic) of
electric power systems using a neural network based on the
architecture ART (Adaptive Resonance Theory), call of
Euclidean ART-ARTMAP with Continuous Training. This
network is composed for a module Euclidean ART and of a
module ARTMAP, together with a routine of continuous
training that seeks to turn the most efficient analysis. This
routine is constituted an effective possibility of the job of
neural networks in the analysis in real time, destroying the
concept, until then, about the limitations (instability and no-
plasticity) of the neural networks in the treatment of real
problems that has been checking little application reliability.
To illustrate the proposed neural framing, an application is
presented considering an electric system (multimachine)
composed of 10 synchronous machines, 45 buses, and 73
transmission lines.

Index Terms — Adaptive Resonance Theory, Euclidean
ART, ARTMAP, Continuous Training, Power Systems,
Analysis of transitory Stability.

INTRODUCAO

A estabilidade € a caracteristica do sistema elétrico de
poténcia, ou parte do sistema, que lhe permite desenvolver
em seus elementos forgas restauradoras iguais ou maiores
que as forgas perturbadoras, as quais permitem estabelecer
um estado de equilibrio entre os elementos. O limite de
estabilidade ¢ o fluxo méaximo de poténcia que pode passar em
determinado ponto do sistema, quando todo ele ou parte a que
se refere o limite de estabilidade estd operando de maneira
estavel [21]. Nos sistemas elétricos de poténcia existem limites
de estabilidade para regimes permanentes e transitdrios. O
primeiro ¢ atingido quando o fluxo maximo de poténcia
possivel em um determinado ponto do sistema, sem perda de
estabilidade, for atingido de forma gradual. J4 o segundo,
quando o fluxo maximo de poténcia possivel em um
determinado ponto, também sem perda de estabilidade, for
atingido, mas de forma brusca, ap6és uma perturbagdo do
sistema. Em geral o limite da estabilidade transitéria de um
sistema € menor que o limite de estabilidade em regime
permanente. Portanto, para que o sistema opere dentro de
seus limites de estabilidade, ¢ necessario que seja mantido
com margens as quais permitam que a ocorréncia de
perturbacdes causadas por falhas e suas elimina¢des ndo

levem a perda de estabilidade do sistema. A analise da
estabilidade transitéria pode ser feita através da simulagdo
passo a passo, que ¢ precisa e nao apresenta restricdo quanto
ao tipo de modelo empregado, entretanto este tipo de
simulacdo necessita de grande quantidade de tempo para a
realizagdo de célculos e analise. Assim, o uso de redes neural
para a realizacdo deste tipo de andlise vem se mostrando
como uma alternativa eficiente [2, 5, 7, 9, 12, 13].

O procedimento apresentado neste trabalho para analise
da estabilidade transitoria de sistemas de energia elétrica
multi-maquinas é utilizar uma rede neural ART Euclidiana &
ARTMAP com Treinamento Continuado. Esta arquitetura
apresenta dois diferenciais em relagdo a outras ja utilizadas
para abordar tal problema: primeiro um moédulo ART
Euclidiano que realiza uma pré-classificagdo que € utilizada
no modulo ARTMAP para uma melhor classificagdo, e um
modulo de treinamento continuado o qual faz com que a rede
neural consiga armazenar novos dados sem a necessidade de
realizar o retreinamento.

MODELO DO SISTEMA

Considerando um SEE composto por ng maquinas
sincronas, o comportamento dindmico da i-ésima maquina
pode ser descrito pela seguinte equacdo [11]:

aﬂ-f-;g-; —P:-':fﬂ = U- :E ﬁ‘s (1)
em que:
o FiE) m Py — Pep — (M PECLIMT )
* Mpmil (3)

H, ¢ a constante de inércia (s)

s ¢ a velocidade sincrona (rad. elét./s) dada por: o=2xf);
fy € a frequéncia nominal do sistema (Hz);

0; é o angulo rotor da i-ésima maquina sincrona referida
ao CA (rad. elét.) que é dada por: 6; = 9; - d;

e §; ¢ o angulo do rotor da i-ésima maquina sincrona
medida com relagdio a uma maquina que gira a
velocidade sincrona (rad. elét.);

o &= Zamelg )

e PCOA ¢ apoténcia acelerante do CA que ¢ dada por:
FCOA m Ijqug Progy = Py (5)

e HMT = E_;.;m L (6)

e NG ¢ o conjunto de indices das maquinas sincronas que
compdem o sistema: NG ={ 1,2, 3, ..., ng };
e ng ¢ o numero de maquinas sincronas.

1 Angela Leite Moreno, Professora Assistente da Universidade Federal de Alfenas, Rua Gabriel Monteiro da Silva, 700, sala E204C, 37.130-000, Alfenas,

MG, Brasil, amoreno@unifal-mg.edu.br

2 Carlos Roberto Minussi, Professor Adjunto da UNESP, Ilha Solteira, SP, Brasil, minussi@dee.feis.unesp.br

© 2010 INTERTECH

March 07 - 10, 2010, | lhéus, BRAZIL

I nternational Conference on Engineering and Technology Education
622



A poténcia elétrica (Pe), considerando-se as simplifica-
¢oes introduzidas no modelo cléssico, pode ser calculada de
véarias formas. A mais comum consiste em realizar o calculo,
a partir da matriz de admitancia reduzida as barras internas
de geragdo, como proposto em [11]. Trata-se de um
procedimento rapido do calculo da poténcia elétrica,
principalmente, quando esta se refere a condi¢do de defeito
(periodo de permanéncia do curto-circuito) e pos-defeito
(eliminagdo do defeito com saida da linha de transmisséo),
empregando o método proposto na referéncia [9].

MARGEM DE SEGURANCA

A andlise da estabilidade transitoria de Sistemas de
Energia Elétrica pode ser realizada com base no conceito de
energia e margem de seguranga (método direto) [3, 4, 11].
Considerando-se uma contingéncia de indice r, tem-se:

M, = (Ecrit, - Ee;)/Ecrit, @)
em que:
e Ecrit, ¢ a energia total critica do sistema;
o Ee, ¢ a energia total do sistema avaliada no instante de

eliminagédo do defeito (t).

A margem de seguranga pode ser interpretada como
uma “medida de distdncia” em relacdo a situagdo de
instabilidade do sistema [5]. A estabilidade do sistema para a
r-ésima contingéncia pode ser avaliada mediante o emprego
do conceito da margem de seguranga, através do seguinte
critério [5]:

e M, <0, o sistema ¢é considerado instavel do ponto de
vista de estabilidade transitoria;

e M, >0, o sistema ¢ considerado estdvel do ponto de
vista de estabilidade transitoria.

Ressalta-se que, quando sdo consideradas as condutancias
de transferéncia, a Equacdo (2) néo se caracteriza como forca
potencial [8], ndo ¢ possivel determinar uma fungdo energia
potencial do sistema — representada pela primeira integral do
movimento — que se constitui dependente do caminho de
integragdo descaracterizando-a como energia potencial.
Porém, por abuso de linguagem, o termo energia total do
sistema sera utilizado sempre que houver referéncia a fungao
tipo energia. Por conseguinte, a energia total relativa ao
sistema (1) ¢ dada por [3, 5, 8, 10, 11]:

E(6,0) = E(0) + E,(0) ®)
em que:
e E/ (o) €aenergia cinética
1
Holn) m ;g; Mafw
I (9)

e E,(0) ¢ a enercia potencial

7
E(®) = —;f (%)
anG" o (10)

O sobrescrito (p) refere-se ao ponto de equilibrio pds-defeito
e P;(0) ¢ dada pela Equacdo (2).

A margem de seguranga € utilizada como saida da rede,
para que possamos realizar o treinamento utilizaremos
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intervalos de margem de seguranca em que as contingéncias
se encontram, conforme proposto em [5]:

(1 =)

Lk sy
em que:

e 17 ¢ o esfor¢o de deslocamento da margem de seguranga;
e M"¢éovalordamargem de seguranca inicial do intervalo;
e MP®éovalor damargem de seguranga inicial do intervalo.

Assim, em termos do conceito de margem de seguranca,
o intervalo pode ser definido como:

I3y & G M)

(11

(12)
em que:
e IMS: ¢ o intervalo considerado
e k: ¢ o indice que indica o k-ésimo intervalo.
Consideraremos, neste trabalho, ¥ m Q.32 ¢ Mf m =3,
obtendo, deste modo, os seguintes valores da margem de
seguranga:
TABELA 1
INTERVALOS DA MARGEM DE SEGURANCA

No. do Intervalo Intervalo da Margem de Seguranga (IMS)
1 <-3
2 (-3;-1,9630]
3 (-1,9630 ; -1,1948]
4 (-1,1948 ; -0,6258]
5 (-0,6258 ; -0,2043]
6 (-0,2043 ; 0,10790]
7
8
9

(0,10790 ; 0,33920]
(0,33920 ; 0,51050]
(0,51050 ; 0,63740]

10 (0,63740 ; 0,73140]
11 (0,73140; 0,80110]
12 (0,80110 ; 0,85260]
13 (0,85260 ; 0,89080]
14 (0,89080 ; 0,91910]
15 >0,91910
REDE NEURAL ART

Neste trabalho é proposto o uso do modelo neural auto-
associativo baseado na Teoria da Ressonéncia adaptativa, ou
ART. As redes neurais ART englobam uma variedade ampla
de redes neurais baseadas explicitamente na neurofisiologia,
e sdo definidas em relagdo ao seu algoritmo de treinamento
em termos de equacdes diferenciais detalhadas e criveis como
modelos plausiveis dos neurdnios biologicos. Na pratica, as
redes ART sdo implementadas como solugdes analiticas ou
aproximagdes para estas equagoes diferenciais. A ressonancia
adaptativa sobre qual a teoria se refere ocorre quando padroes
de atividade nas camadas de entrada e saida se reforcam em
sinergia. A arquitetura basica de uma rede ART consiste em
trés grupos de unidades: um campo para processamento de
entrada (camada F,), as unidades cluster (camada F,), e um
mecanismo de reinicializag¢do, responsavel por controlar o
grau de similaridade dos padrdes associados a um mesmo
cluster. A camada F; é composta de duas partes: entrada e
interface. A por¢ao interface combina sinais da por¢do entrada
e dacamadaF,, parauso na comparagdo da similaridade entre
o sinal de entrada e o vetor de pesos da unidade cluster
candidata.
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Algoritmo da Rede Neural ART

e Passo 1: Leitura dos dados de entrada: Os dados de
entrada sdo denotados pelo vetor: a=[a; a, ... ay | M-
dimensional. Este vetor é normalizado com o intuito de
evitar a proliferacdo de muitas categorias. Assim:

Tm—
Il

onde: & é o vetor normalizado e:
"

lal m ¥ a;
& (14)
e  Passo 2: Codificagdo do vetor de entrada: A codificagdo
de complemento ¢ realizada para preservar a amplitude
da informacéo:

(13)

a=1-a (15)
em que: Ef ¢ o vetor complementar do vetor de entrada
normalizado. Deste modo, o novo vetor de entrada sera
um vetor 2M-dimensional que sera denotado por:

r=[g @l (16)
Com isso todos os vetores de entrada apos a norma-
lizagdo e codificagdo terdo a mesma magnitude: M.
Passo 3: Vetor de Atividade: O vetor de atividade de F2
¢ simbolizado por ¥ = [ 22w ¥m)] emque: N
¢ o numero de categorias criadas em F2. Assim, temos:

I seone f deF2 for atfva, (18)
ni = y  oorg candrdrta,
e  Passo 4: Parametros da Rede: Os parametros utilizados
no processamento da rede ART sdo:
1. Parimetro de escolha: & = {;
2. Taxa de Treinamento: & & [2.1];
3. Pardmetro de Vigilancia: ga [@.1].
e  Passo 5: Inicializa¢do dos Pesos: Inicialmente todos os
pesos possuem valor igual a 1, ou seja:
wpe (0 = e (00 = e = w0) = 1
indicando que ndo existe nenhuma categoria ativa.
e  Passo 6: Escolha da Categoria: Dado o vetor de entrada
I em F1, para cada n6 j em F2, a fungéo de escolha T; €
determinada por

(19)

Tim |E 1w, |
& |:_.
em que M € o operador intersec¢ao:
Fw; = min=min (21)
A categoria € escolhida como sendo o no J ativo, ou seja:
f = argmasiTey = 1.2, m 5} (22)
Usando a Equagdo (22) podemos encontrar mais de uma
categoria ativa, a categoria escolhida sera aquela que
possuir menor indice.
e Passo 7: Ressonancia ou Reset: A ressondncia ocorre se
o critério de vigilancia for satisfeito:
|F 1w |
=T
(23)
Caso o critério definido pela Equacdo (23) ndo seja

(20)

g
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satisfeito ocorre o reset. No reset, o n6 J de F2 é excluido
do processo de busca dado por (22) através da equag@o:

T = 0. (24)
Entao, utilizando a Equagdo (22), ¢ escolhida uma nova
categoria para o processo de ressonancia. Este
procedimento sera realizado até que a rede encontre
uma categoria que satisfaca Equagdo (23).

e  Passo 8: Atualizacdo dos Pesos (Treinamento): Apds o
vetor de entrada I ter completado o estado de ressonéncia,
segue o processo de treinamento, no qual ocorre a
modificagdo do vetor peso dado por:

W.FI:I'I:I’FI:! = .3":.! ﬁwl}ﬂ-]hl-} + {1 - E.JWFFE]TJIF (25)
Se tivermos £ = [ entdo teremos o treinamento rapido.

Rede Neural ART Euclidiana

A rede neural ART Euclidiana apresenta algumas
particularidades em relagdo a rede ART tradicional, pois ela
ndo requer nem a normalizagdo nem a codificagdo dos
vetores de entrada, isto reduz consideravelmente o custo
computacional [6]. Assim, as func¢des de ativacdo e a fungdo
match da rede neural ARTWEuclidiana sdo dadas por:

o om i
-I'}g A -zﬁ:l:ﬂ - :I

. (26)
]
) L) 27)

Outra diferenca ¢ que ao invés de escolhermos a
categoria que tem ativagdo maxima escolhemos a que tem
ativacdo minima e, a ressonancia s6 ocorre se a fungdo match
da categoria escolhida for menor que o critério de vigilancia.

Fu argminiTiy m 1,2, 5} (28)
=g (29)

Deste modo, uma baixa vigilancia resulta em rigorosa
condigdo de ressondncia € um maior nimero de nés de saida.
A funcdo de adaptacdo (vetor de pesos) continua a mesma da
arquitetura ART tradicional [18]:

WA m g 4 (1 = gheERE (30)

Este procedimento pode ser visto através do fluxograma
da Figura 1.

Leitura dos parimetros:

Montagem das categorias:

Ly, 2
7 @szJ g —w ;)

%

Escolha da Categoria:
T, = min :T =L, n:

Ressonancia (Adaptagio dos Pesos):
W = B+l - Aw;

¥

Atividede de Fy

Li=7,
4 '{o,j.:.
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FIGURA 1
FLUXOGRAMA DA REDE ART EUCLIDIANA

Rede neural ARTMAP

A rede neural ARTMAP utiliza o paradigma de
treinamento hibrido: nos dois médulos ART, designados
ART, e ARTy, utilizam-se o treinamento ndo-supervisionado
enquanto que no modulo inter-ART realiza o treinamento
supervisionado, pois trata-se de um moddulo de memoria
associativa, observe a Figura 2. Os modulos ART, e ART,,
desempenham as fungdes que um modulo ART descrito na
secdo anterior, durante a fase de treinamento (ou
aprendizado) as entradas a™ sdo apresentandas ao Moédulo
ART,, que deve realizar a montagem dos clusters de entrada,
cuja saida correspondente b™ ¢ apresentada ao modulo
ART,, que realiza a clustering dos dados de saida. O moédulo
inter-ART realiza um mapeamento cujo propdsito ¢
estabelecer um “casamento” entre as entradas e saidas.

ARTa b
a ARTh

FIGURA 2
MAPA DE CAMPO DE UMA REDE NEURAL ARTMAP

© 2010 INTERTECH

Leitura dos dados de entrada
e saida da rede: a ¢ b,
respectivamente,

Normalizagio dos vetores

Codificagio dos vetores:

ach:
[L|=[a a, [L|=[b b]

Teitura dos pardmetros:

@ B Pa P Pab &

Inicializagio dos pesos:
a 3 w
wi=lwl =1 w’ =1

Montagem das c Montagem das categorias
I lon

ar |

7= 7'(0)

Escolha das categorias:

Escolha das categorias
T =ma{ T j =1 N} :

Teste
de Vigilancia:

Reset ;
onvl|

77 =0

Ressonancia:
Adaptagdo dos Pesos: ARTb
W = BO AW+ (1 P

Atividade de F:
Lj=J,

Atividade de F:
o [Lk=K.

Match
Tracking

Teste
de vigilancia:

Ressonancia:
Adaptagdo dos pesos: Inter-ART

" {1,,:/,1(:1‘,
wh =

0.j=J k=K

FIGURA 3
FLUXOGRAMA DE UMA REDE NEURAL ARTMAP
Para concluir a discussdo a respeito deste tipo de rede é
apresentado na Figura 3 o fluxograma da rede neural
ARTMAP.

REDE NEURAL ART EUCLIDIANA & ARTMAP
COM TREINAMENTO CONTINUADO

A rede neural ART proposta neste trabalho é uma rede
ART composta por um moédulo ART Euclidiano juntamente
com um moédulo ARTMAP, além de um algoritmo de
treinamento continuado. A fun¢ao do moédulo ART Euclidiano
¢ classificar os vetores de entrada em categorias que serdo
convertidos em dados bindrios, que juntamente com outros
dados serdo utilizados para compor os dados de entrada da
rede ARTMAP cuja saida também serdo dados analdgicos.
Durante a fase de analise, o primeiro passo sera verificar se o
dado de entrada ja faz parte ou ¢ similar a algum dos padrdes
ja existentes, caso seja a rede realizara a previsdo, caso nao
seja compativel com nenhum dos dados ja existentes
utilizara o programa SIMUL para fazer a previsdo desta
entrada e ainda no ambiente SIMUL buscara novas entradas
para formar convenientemente a categoria. Deste modo, o
programa estara sempre assimilando novas categorias.

ANALISE DA ESTABILIDADE TRANSITORIA VIA
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REDE ART EUCLIDIANA & ARTMAP comMm
TREINAMENTO CONTINUADO

Considerando-se o problema da analise da estabilidade
transitoria apresentado, o par de padrdes de entrada e de
saida a rede neural pode se escrito da seguinte forma:

Xw|rt & Bf B
FF m |Mﬁ']

parak=1,2, ..., NP, sendo:

e X* k-ésimo vetor padrio de entrada da rede neural;

e ¥ k-ésimo vetor padrdo de saida da rede neural;

e P*: vetor de poténcia elétrica ativa nodal constituinte do
k-ésimo vetor padrao de entrada;

e g% vetor de poténcia elétrica reativa nodal constituinte
do k-ésimo vetor padrao de entrada;

e B} vetor binario representativo da configuragdo
associada ao k-ésimo vetor padrao de entrada;

. B_i‘-: vetor binario representativo da falta (contingéncia)
associada ao k-ésimo vetor padrdo de entrada;

e MF: indice de severidade (margem de seguranca)

associado ao k-ésimo vetor padrao de saida [12];

e  NP: numero de pares de vetores padroes.

Com o modelo definido pelas Equagdes (31) e (32),
pode-se compor a grande maioria das situagdes operativas
dos sistemas elétricos de poténcia (diversidade de perfis de
carga/de geracdo, bem como a diversidade de configura¢des
do sistema de transmissdo).

A composi¢do do vetor binario By foi projetada para
representar todas as configuragdes da rede elétrica
considerada e, também, outras que efetivamente venham a
ser operadas. Tecnicamente, este detalhe foi idealizado
tomando-se 14 bits que ¢ suficiente para representar as
configuracdes basicas e também para abrigar as configuragdes
nao previstas. Este procedimento € por si s6 um grandioso
avango, mesmo se comparado ao procedimento classico via
simula¢des. Por conseguinte, com esta estruturagdo ha
consideravel reducdo da base de dados. Com relagdo ao vetor
binario By as observagdes, mutatis mutandis, S30 as mesmas.

Assim, uma vez concluido o treinamento, a rede passara
a realizar as analises dos casos reais e, uma vez julgada
pertinente a inclusdo de novos padrdes na matriz de pesos da
rede neural, é realizado o treinamento continuado. Este
também ¢ realizado imediatamente quando for identificada
uma configuracdo “estranha” ao conjunto de configuracdes
preestabelecido imediatamente em relag@o a esta configuragio
(apenas esta configuragdo sera treinada, continuando os
padrdes ja existentes sem treinamento). Este procedimento ¢
essencialmente idéntico ao mecanismo do treinamento basico,
porém, considerando-se um conjunto bem menor de vetores
padrdes que envolvem apenas a referida configuragdo e
varios niveis de carga e de geracao.

€2))
(32)

APLICACAO E CONCLUSAO

O problema abordado trata dados referentes a uma

© 2010 INTERTECH

configuracdo do sistema sul-brasileiro (Figura 4) composto
por 10 maquinas sincronas, 45 barras e 73 linhas de
transmissd@o. Os estimulos de entrada da rede neural sdo
constituidos pelos vetores de poténcia ativa e reativa nodais,
que sdo dados analdgicos, e pelos dados das contingéncias e
configuracdo do sistema que sdo dados bindrios. As saidas
correspondem as margens de seguranga considerando-se
falta de curto-circuito trifasico, que sdo convertidas em dados
binarios [13] e, entdo, aplicadas a rede neural para a execugao
do treinamento. O treinamento foi implementado utilizando
um total de 2615 dados de contingéncias arbitrados em
incidentes em varios pontos da rede elétrica (11 localizagdes),
isto considerando niveis de carregamento dentro de um
universo compreendido entre 80 e 130% da carga total do
sistema, cada dado ¢ gerado considerando-se uma variagdo
em torno do estado nominal (caso base) e determinada
semente para o processo de geracdo de seqiiéncias aleatorias.
Em seguida, foram analisados os dados, entre estes dados
havia dados de novos padrdes referentes a outras
configuragcdes com os quais a rede realizou o treinamento
continuado. Entdo, novamente foram inseridos dados com o
mesmo tipo de falta e a rede e realizou-se a analise. Sem o
treinamento continuado, houve um acerto de 87%,
considerando-se as 2615 simulagdes realizadas, ja com o
treinamento continuado este acerto aumentou para 89%.
Quando apresentada uma configuragdo estranha a rede,
realiza-se o treinamento continuado e, portanto o resultado ¢é
o mesmo apresentado no SIMUL, ao apresentar um dado
com a mesma configuragdo, houve um acerto de 85%. Com
o tempo, novos padrdes devem sem assimilados pela rede,
melhorando assim o indice de acerto.
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SISTEMA SUL-BRASILEIRO
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