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Resumo

Este trabalho é fruto de um projeto de pesquisa em parceria com a fornecedora de energia
elétrica local (Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia - COELBA), que vem tendo
problemas com a manutencao dos reguladores de tensao, por este procedimento ser dispendioso
e consumir muito tempo. Atualmente, o processo é realizado periodicamente, e na falta de
um diagnostico apropriado, algumas vezes, equipamentos que poderiam ser utilizados por mais
tempo sao colocados em manutencao. Em outros casos, o regulador apresenta problemas de
funcionamento antes do previsto, tendo que ser trocado em carater de urgéncia.

O objetivo deste estudo é a implementacao de um sistema nao-invasivo de monitoramento de
reguladores de tensao. Para isso, foi desenvolvido um médulo de condicionamento de dados, que
coleta o sinal de vibracao emitido pelo regulador. Com isso serd possivel determinar o estado
do equipamento e programar as paradas para manutenc¢ao, prolongando ao maximo o tempo
de uso dos reguladores, sem por em risco a qualidade da tensao fornecida ao consumidor final.
Os principais componentes de um regulador sao o transformador e o comutador de derivacao
sob carga (OLTC - On Load Tap Changer), que sao dispositivos eletromecanicos amplamente
usados na regulacao de tensao em redes de energia elétrica. Métodos nao-invasivos de moni-
toramento do estado dos contatos elétricos, utilizando analise acustica, vem sendo propostos
na literatura. Os sinais de vibragao emitidos durante as mudangas de posigao sao coletados e
pos-processados utilizando analise espectral e técnicas de reconhecimento de padroes. Alguns
trabalhos existentes utilizam transformada Wavelet para a deteccao da envoltéria do sinal e
uma rede neural para classificar o estado do OLTC. Visando uma reducao da complexidade do
sistema classificador, um novo método baseado em Algoritmos Genéticos é proposto nesta dis-
sertacao. Sao apresentados uma descrigao do sistema de aquisicao de sinais e os correspondentes

dados experimentais. A técnica proposta é detalhada e os resultados discutidos.



Abstract

This work is part of a research in association with the local energy supplier (Companhia de
Eletricidade do Estado da Bahia - COELBA), that has had problems with the maintenance of
voltage regulators, as it is an expensive and time consuming procedure. Nowadays, the process
is made in regular intervals. Without a proper diagnosis, equipments that could still work well
for sometime are putted out of service. In some other cases, a failure condition occurs before
the scheduled maintenance process, and the regulator has to be changed with urgency.

The purpose of this work is to implement a voltage regulators non-invasive monitoring sys-
tem. For this, a data condition unit was developed to collect the regulator’s vibration signal.
With the monitoring procedure, the equipment condition can be inferred, and the maintenance
procedures scheduled for a proper time, without any risk for the power delivery quality. The
most important components of a voltage regulator are the transformer and the On Load Tap
Changer (OLTC). The tap changers are widely used for voltage regulation in electricity net-
works. Non-invasive vibration methods for condition monitoring of internal electrical contacts
have been recently proposed in the literature. On this approach, the vibration signals emitted
during the tap changes are recorded and post-processed using spectral analysis and some pat-
tern classifier technique. Some existing works, use Wavelet transform for the signal envelope
detection, and a neural network to classify the OLTC’s condition. To reduce the complexity of
the classifier, a new technique based on Genetic Algorithm is proposed here. A description of
the data acquisition system and the corresponding collected experimental data are presented.

The proposed technique is detailed and the experimental results are discussed.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Regulacao de Tensao

A carga da rede de distribuicao de energia elétrica estd em constante oscilagdao, variando no
decorrer do dia com a conexao e desconexao de equipamentos. Juntamente com a carga,
varia também a tensao (U) fornecida pela distribuidora. Quando os valores de U estao muito
distantes da tensao nominal da rede, referéncia usada no projeto de equipamentos, uma série de
problemas pode ocorrer, desde pequenas falhas até a queima de aparelhos e maquinas elétricas.
Na figura 1.1 pode-se ver a variacao da tensao do barramento de 34,5kV, da sub-estagao Lencdis,
no dia 01/09/2004.

A poténcia méxima fornecida (P,,,,) é um valor limitado pelas caracteristicas da rede em
questdo. Com o aumento da corrente (I), a tensado (U) deve cair, para respeitar o valor da

poténcia (P, ), conforme a equagao:

‘Pmam’ :\/§|U||I| (11)

Os reguladores de tensao sao dispositivos eletromecanicos utilizados nas redes de distribuigao,
na tentativa de manter a tensao fornecida o mais proximo possivel da tensao nominal. Sao
transformadores onde pode-se variar a relagao entre o nimero de enrolamentos no primario e
no secundario através de uma chave rotativa, a partir da andlise das tensoes de entrada ou de
saida, visando manter a tltima constante e igual a referéncia. Os reguladores sao compostos
basicamente do transformador e do médulo comutador de derivagao sob carga (OLTC - On
Load Tap-Changer). Cada posi¢ao deste médulo corresponde a uma relagao de transformacao.

Os reguladores sao instalados em postes, ou nas subestacoes e podem ser monofasicos ou

trifasicos. Os monofasicos também sao usados para regular uma fase de um sistema trifésico.
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Figura 1.1: Curva de tensao da sub-estagao Lengéis, barramento 34,5kV, dia 01/09/2004, fonte-
COELBA.

A cada mudanca de posicao do comutador, ocorre uma série de eventos elétricos e mecanicos
que contribui para o desgaste do equipamento (este processo serd descrito com detalhes no
capitulo 2). O procedimento de manutencao além de dispendioso é demorado e requer manobras
na rede elétrica para o desligamento do regulador. Na fornecedora de energia elétrica local
(Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia - COELBA), o processo de manutencao dos
OLTC’s ¢ realizado periodicamente, ou na ocorréncia de falhas. Por falta de um sistema de
monitoramento, algumas vezes, os equipamentos que vao para a manutencao periddica estao
em boas condigbes e poderiam continuar em funcionamento por mais tempo (Kay, 1997). J& os
equipamentos em condi¢ao de falha podem comprometer a qualidade do sistema de distribuicao.
Na figura 1.2 vé-se um regulador de tensao aguardando manutencao.

Sistemas nao invasivos de monitoramento de reguladores de tensao vem sendo propostos
na literatura recentemente. Neles as principais variaveis medidas sao as caracteristicas do 6leo
isolante (Wang et al., 2000) e a vibragao emitida pelo comutador durante uma mudanga de
contato. Para a andlise do sinal actstico, alguns utilizam transformada Wavelet (Kang and
Birtwhistle, 2001) e outros convolugao de Hilbert (Foata et al., 2000).

1.2 Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema nao-invasivo de monitoramento,

através da analise da vibragao emitida pelo equipamento a cada mudanca de contato, sendo
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Figura 1.2: Regulador aguardando manutencao.

proposta uma modelagem do sinal de vibragao utilizando Algoritmos Genéticos. Com o moni-
toramento sera possivel determinar o estado do OLTC e programar as paradas para manutencao,
prolongando ao maximo o tempo de uso dos reguladores, sem por em risco a qualidade da tensao
fornecida ao consumidor final.

O sistema de monitoramento desenvolvido, conforme a figura 1.3, é composto de:

Moédulo de Condicionamento de Dados - formado pelo sensor de vibracao e circuito de

polarizacao, amplificador e filtro analégicos.

Rotina de Tratamento de Dados - rotina de pré-processamento do sinal, onde se elimina

o ruido e se prepara o sinal para a entrada no estimador de parametros.

Estimador de Parametros - um Algoritmo Genético (AG) foi desenvolvido para estimar os

parametros do sinal de vibracao adquirido.

Rotina de Analise dos Parametros Obtidos - a partir dos parametros obtidos pelo AG,

chega-se a condicao de funcionamento do OLTC.

Um resumo do trabalho e os primeiros resultados obtidos podem ser encontrados no artigo
(de Simas Filho et al., 2004).
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Médulo de Tratamento . ~ Andlise dos
Condicionamento [— | dos Dados |— Pif;?:ti 22 ?Aoé) —» | Parémetros
de Dados Obtidos

/ \

Determinagao
da Condicéo do
OLTC

Vibragéo do
Equipamento

Figura 1.3: Fluxo do sistema nao-invasivo de monitoramento de OLTC’s proposto.

1.3 Organizacao desta Dissertacao

O texto esta dividido em 6 capitulos:

O capitulo 1 traz uma introducao sobre o problema e as ferramentas utilizadas.

No capitulo 2 ¢ feita uma descricao do equipamento em estudo, o OLTC, onde sao mostra-
dos o seu principio de funcionamento, seus principais componentes e o processo de mu-

danca de contato.

O capitulo 3 descreve os procedimentos de aquisi¢ao e processamento de sinais de vibracao,

o moédulo de condicionamento de dados, e as rotinas de tratamento e modelagem.

O capitulo 4 mostra a teoria de otimizacao de funcoes e os algoritmos genéticos como

método de otimizacao.

No capitulo 5 sao apresentados os resultados obtidos nas simulagoes e feitas comparagoes

com alguns métodos existentes.

O capitulo 6 conclui a dissertacao e apresenta sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Regulador de Tensao OLTC

2.1 Introducao

O bom funcionamento dos reguladores de tensao é muito importante para a confiabilidade do
sistema de distribuicao de energia elétrica. O OLTC acoplado a um transformador forma um
sistema regulador, que é responsavel pela manutencao da tensao de saida em niveis constantes,
mesmo com variacoes do potencial de entrada. No OLTC, o conjunto de contatos é movido
pelo mecanismo de posicionamento para a posicao determinada. Através de leituras da tensao
de entrada (ou saida), a unidade de controle escolhe a posigdo que mantém a tensdo de saida
regulada. Todas as partes descritas, exceto a unidade de controle, trabalham dentro da carcaca
imersas em Oleo isolante, juntamente com os enrolamentos do transformador.

Os reguladores testados, sao do modelo VR-32 do fabricante McGraw-FEdison e regulam a
tensdo de linha de 10% acima ou a baixo da tensado nominal (U,) em 32 passos, sendo cada
passo de aproximadamente 5/8% de U,, (McGraw-Edison, 1999). Sao equipamentos monofasicos
com tensao nominal U,=13,8kV e podem ser usados tanto em sistemas monofasicos como em
uma fase de um sistema trifasico. Dois reguladores ligados em delta aberto ou trés em delta
podem regular um circuito trifasico. Quando ligados em estrela aterrada trés reguladores podem
estabilizar um sistema trifasico a quatro fios. Seu médulo comutador possui oito contatos fixos
(derivagoes), a posigao neutra, um par de contatos mdveis e uma chave reversora. O contato
movel pode assumir duas posigoes distintas para cada derivagao. Em um ciclo completo tém-se
8 X 2 = 16 niveis de tensao. Cada um destes niveis pode corresponder a um aumento ou reducao
da tensao de entrada, conforme a posicao da chave reversora, contabilizando os 32 passos do
regulador.

Por ser um dispositivo comutador eletromecanico, o OLTC ¢ a parte mais cara e vulneravel
do sistema regulador. As causas mais freqiientes de falhas num OLTC sao defeitos nos contatos
ou no mecanismo de posicionamento (Pengju Kang and McCulloch, 2000). Cada vez que ocorre

uma mudanga de posicao ha surgimento de arco elétrico, essa descarga provoca a queima do
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Figura 2.1: Fluxo de eventos que contribuem para falhas num OLTC.

Figura 2.2: Comparacdo entre um contato desgastado (esquerda) e um contato novo (direita).

6leo e, com isso, a formagao de carbono. Percebe-se da figura 2.1 que as descargas, juntamente
com o atrito, provocam também o desgaste fisico dos contatos e, conseqlientemente, a liberacao
de particulas de material condutor no 6leo. Com o aumento da concentragao de carbono e o
acumulo de particulas condutoras o 6leo perde sua capacidade isolante, permitindo a formacao
de arcos mais intensos e de maior duragao e, em casos extremos, um curto circuito. Na figura
2.2 pode-se verificar as ranhuras e imperfei¢oes de um contato desgastado, quando comparado
com outro novo. Um problema no mecanismo de posicionamento pode deixar os contatos fora
de posicao, isto €, nao acoplados corretamente, gerando descargas parciais entre as derivagoes.
A perda de sincronismo entre o motor e o sistema de disparo pode ocasionar o aumento no

tempo de duragao dos arcos.

2.2 Descricao do Equipamento

Um Regulador de tensao é composto basicamente de: comutador de derivagao (OLTC), trans-
formador, Oleo isolante, médulo de controle, carcaca e ferragens de sustentacao. Na figura

2.3 tem-se um regulador em processo de manuten¢ao, podendo-se identificar o comutador e o



Capitulo 2. O Regulador de Tensao OLTC 10

Figura 2.3: Regulador aberto para manutencao.

transformador.

2.2.1 Autotransformadores

Os reguladores de tensao sao autotransformadores com varias entradas, permitindo ajustar o
numero de enrolamentos de acordo com a variagao da tensao de entrada. O ajuste do niimero
de enrolamentos ¢é feito por meio de uma chave rotativa. Se o cursor da chave estiver na posicao
0 (neutral) o regulador esté desligado.

Em um transformador, a igualdade:

, (2.1)

Sl=
Sk

onde V; e N; sdo respectivamente a tensao e o numero de enrolamentos do primario (ou entrada)
eV, e N, atensao e o nimero de enrolamentos do secundério (ou saida) é conhecida como relac¢ao
de transformacao.

Havendo variagoes da entrada, V, pode ser mantida constante desde que seja ajustado o
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Figura 2.4: Médulo Comutador.

quociente %, conforme equagao 2.2:
2

V=V, (2.2)

z|&

Nas figuras 2.4 e 2.5 tém-se, respectivamente, o médulo comutador e seu esquema simplificado,
na ultima a tensao de entrada V; é medida pelo médulo de controle que escolhe a posicao final
da chave seletora, mantendo a saida V, regulada. Na figura 2.5 é mostrado o esquema de um
regulador de 8 posicoes, a entrada é fornecida por uma fonte de tensao, que pode ser um gerador
ou a prépria rede elétrica, dependendo do valor de V;, o regulador pode funcionar como um
transformador elevador (posi¢oes positivas) ou redutor (posigoes negativas). Na figura 2.6 é
mostrado o fluxo de atuacao do médulo de controle. A partir da comparacao entre a tensao
V; medida e a referéncia (voltagem nominal) o sistema decisério escolhe a nova relacdo de
transformacao. O controle também pode ser feito a partir da medigao de valores de V.

Quando realizado sob carga, o processo de mudanca de derivagao gera arco elétrico. Na
tentativa de diminuir a intensidade do mesmo usa-se geralmente um autotransformador pre-
ventivo ou reator, projetado para limitar a corrente circulante dentro de um valor de seguranga
durante o intervalo de tempo em que se faz a transigao entre os contatos adjacentes, embora
esta montagem nao seja capaz de eliminar o arco, reduz sua intensidade (Christie, 1969).

Na figura 2.7 tem-se o esquema de um regulador de tensao com 32 niveis (McGraw-Edison
VR-32), vé-se, conforme mencionado anteriormente, que o sistema possui oito contatos fixos, a

posicao neutra e uma chave reversora. Os contatos moveis podem se posicionar em apenas 1, ou
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Figura 2.5: Esquema simplificado do médulo comutador de um OLTC de oito posicoes.
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Figura 2.6: Fluxo de atuacao do médulo de controle.
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Figura 2.7: Diagrama do mdédulo comutador.

Meio Ciclo Negativo do Regulador

Posicao | 1 |1/2| 2 [2/3| 3 |3/4| 4 |4/5|5|5/6|6|6/7|7|7/3| 8 8N

Relacao || -16 | -15 | -14 | -13 | -12 | -11 |-10| -9 |-8| -7 |-6| -5 |-4| -3 |-2| -1

Tabela 2.1: Ciclo negativo de um regulador de 32 posicoes.

sobre 2 contatos fixos adjacentes. A cada posicao distinta do comutador estao associadas duas
relagoes de transformacao, uma elevando e outra reduzindo, de acordo com a posicao da chave
reversora, que somente ¢ acionada quando o regulador esta na posigao neutral. Nas tabelas 2.1
e 2.2 esta ilustrado o ciclo completo de um regulador de 32 niveis, mostrando a correspondéncia
entre a posicao dos contatos e a relagao de transformacao. Vé-se que uma mesma posi¢ao pode
corresponder a uma relagao positiva e outra negativa, por exemplo a posicao 2 corresponde as
relagbes -14 e 4, ja as posicoes 8/N (figura 2.7), N e N/1, estao associadas as relagoes -1, 0 e
1, respectivamente . Como os passos de regulacao sao de aproximadamente 5/8% (McGraw-
Edison, 1999), a relacao -16 serd usada quando a tensdo de entrada for 10% acima da tensao
padrao, ja a relacdo 1 sera usada quando a tensao de entrada estiver entre 5/8% e 10/8% abaixo

da padrao.
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Meio Ciclo Positivo do Regulador
Posigao | N | N/1|1|1/2|22/3|3|3/4|4]4/5| 5 |5/6| 6 |6/7| 7 |7/8]| 8
Relagao | O | 1 |2 3 |4 5 |6 7 (8] 9 |10 11 | 12| 13 |14 | 15 | 16

Tabela 2.2: Ciclo positivo de um regulador de 32 posicoes.

2.2.2 Comutadores

Os OLTC’s, segundo o mecanismo de comutacao, podem ser classificados em: comutadores
de mola e de acionamento direto. Reguladores para aplicacdo em baixa corrente (I < 219A)
utilizam comutadores acionados pela energia armazenada em mola. Reguladores usados em
aplicagoes de média e elevada corrente (I > 219A) empregam comutadores acionados direta-
mente por motor (McGraw-Edison, 1999). Os reguladores testados possuem acionamento por
mola, utilizando motores monoféficos de 120V /60Hz. Independente do mecanismo utilizado,
a rapidez do processo de comutacao é importante para limitar a duracao da descarga elétrica
entre os contatos, evitando o desgaste excessivo do equipamento.

Em comutadores acionados por mola, quando o controle pede uma mudanga do comutador,

0 seguintes eventos ocorrem:

1. o freio do motor se solta e o motor parte;
2. a chave de retencao do motor fecha assegurando que a mudanca sera completada;
3. o eixo de acionamento comeca a girar o brago de manivela e a mola comega a ser estendida;

4. a 180° da posicao inicial o braco de manivela estd na posi¢ao final e as molas estao

totalmente carregadas;

5. a mola descarrega instantaneamente empurrando os contatos em alta velocidade, rea-

lizando uma comutacao.

2.2.3 Novos Modelos de Reguladores de Tensao

Novos trabalhos propoem modelos diferentes de reguladores que solucionariam alguns dos pro-
blemas dos atuais. No trabalho de (Gao et al., 2002) é proposto um esquema para uma novo tipo
de OLTC que tenta amenizar as principais deficiéncias dos modelos mais comuns: formagao de
arco elétrico e a perda de condutividade, causada pelos resistores de transicao. Estes resistores
sao usados em alguns modelos para diminuir a intensidade da corrente circulante durante uma
mudanca de contato. Por outro lado, o uso deste tipo de circuito contribui para o surgimento
de perdas por conducao. Gao et al propoe uma configuracdo com trés contatos moéveis de

movimento independente e chaves AC de estado sélido (com tiristores e diodos) em substitui¢ao
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Figura 2.8: Etapas de uma mudanca de posi¢ao do comutador.

aos resistores de transigao. Ja (Peck, 1995) desenvolveu um modelo de OLTC com o comutador
acondicionado em um tanque separado do transformador. Esta montagem evita que o éleo
seja contaminado pelos gases e pelo carbono produzido durante as comutagoes, e facilita o
processo de manutencao, uma vez que nao sera preciso drenar todo o éleo para abrir o modulo
comutador. Este modelo, porém, s6 apresenta viabilidade economica para transformadores de
tensdo nominal menor que 132 kV. Em (Echavarria et al., 2000) é desenvolvido um OLTC de
acao rapida. Com a substituicao do médulo comutador mecanico por um conjunto de chaves
elétricas a IGBT (Insulated Gate Bipolar Transistor), foi implementado um regulador capaz
de corrigir variacoes na tensao de entrada com grande rapidez. Uma vez que nao é mais usado
o moédulo comutador mecanico, nao existem mais os problemas decorrentes do desgaste dos
contatos e de falhas no sistema de posicionamento. Embora estas novas idéias representem
uma perspectiva muito boa para o futuro, ainda é preciso tratar os problemas existentes nos

modelos mais comuns de OLTC em uso nas diversas concessionarias de energia.

2.3 O Processo de Comutacao
A mudanga de posicao pode ser dividida em quatro estdgios conforme mostra a figura 2.8:

1. no primeiro estagio ocorre o inicio da comutacao;

2. no segundo os contatos moveis estao sendo arrastados sobre os fixos;
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Figura 2.9: Intervalos de tempo do sinal.

3. no terceiro um dos contatos moveis se desprende do contato fixo, nesta etapa ocorrem os

arcos elétricos;

4. no ultimo estagio os contatos moveis finalizam o acoplamento, é neste momento que ocorre

o choque mecanico devido ao descarregamento da mola.

Na figura 2.9, dividiu-se o sinal acustico tipico de uma comutacao nos intervalos a, b e
c. Procurou-se associar os estdgios da comutacao aos intervalos temporais: em a ocorrem os
estdgios 1 e 2, em b, onde o sinal tem maior amplitude, ocorrem os estagios 3 e 4, e ¢ é o
tempo de resposta de todo o sistema ao estimulo de vibragao gerado na troca de posicao. Nos
intervalos a e b ha a ocorréncia de eventos mecanicos e elétricos. Em ¢, temos basicamente
eventos mecanicos.

A divisao é importante para garantir que informagoes relevantes, presentes em apenas um
espaco de tempo do sinal, sejam consideradas. A partir dela realiza-se a modelagem e estimacao
de parametros para os intervalos a, b e c.

O sinal de vibracao foi amostrado a uma freqiiéncia de 44100Hz, cada comutagao dura
entre 0,18 e 0,2 segundos, gerando um sinal com 8000 a 9000 pontos. O intervalo a tem
aproximadamente 0,02s e b 0,07s, correspondendo a 900 e 3000 pontos, respectivamente. No

restante do tempo tém-se o intervalo c.
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3.1 Introducao

Alguns trabalhos de monitoramento de OLTC ja desenvolvidos utilizam a andlise das carac-
teristicas do dleo isolante (Wang et al., 2000), chamada de DGA (dissolved gas-in-oil analysis).
Esta técnica permite associar a mudanga da concentragao de certos gases dissolvidos no 6leo
as condicoes de falha do equipamento. A andlise é feita de forma nao-invasiva, usando da-
dos de imagens térmicas no espectro do infravermelho. Noutra vertente, utiliza-se os dados
extraidos do sinal de vibracgao, colhido na carcaca do equipamento a cada mudanca de con-
tatos. Alguns destes trabalhos utilizam transformada wavelet para detectar a envoltéria do
sinal e depois fazem a andlise dos dados com mapas auto-organizaveis (P.Kang and Birtwhis-
tle, 2001a), (P.Kang and Birtwhistle, 2001b), (Pengju Kang and McCulloch, 2000). Ja M.
Foata em (Foata et al., 2000) usa convolu¢ao de Hilbert para detectar a envoltéria, fazendo
comparagoes entre o sinal medido e uma referéncia pré-estabelecida . No estudo da CIGRE
(Conseil International Des Grands Réseauz Electriques) (Guuinic and Aubin, 2001) pode-se
encontrar os métodos mais usados para monitoramento de OLTC’s. Além dos citados acima
(DGA e anélise acustica), o estudo indica que pode-se extrair informagoes importantes a partir
do monitoramento das seguintes variaveis: corrente e torque do motor do sistema de posiciona-
mento e temperatura relativa das partes do OLTC.

No presente trabalho é proposta uma analise da vibragao do equipamento, utilizando como
ferramenta Algoritmos Genéticos (AG’s) e algoritmos RLS (Recursive Least Square). Foram de-
senvolvidos um modulo de aquisicao de dados com filtragem analdgica e a rotina de tratamento
do sinal. O método utilizado permite a obtencao de caracteristicas importantes do sinal como
amplitude, fase e variacao temporal das principais componentes de freqiiéncia. A partir destas
variaveis, é feito o diagnodstico do equipamento. Em comparacao com os métodos acusticos
existentes, o processo de classificacao é simplificado, por ter sido realizado utilizando-se um

nimero limitado de parametros, e nao a envoltoria do sinal.

17
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3.2 Analise de Vibracoes

O estudo das vibragoes de equipamentos vem se desenvolvendo como uma técnica de monitora-
mento bastante eficiente. Com sensores cada vez mais precisos e técnicas de processamento
de sinais avancadas, pode-se prever o estado de funcionamento e até diagnosticar os tipos de
falhas.

3.2.1 Técnicas de Processamento de Sinais

Processamento de sinais, neste trabalho, é o conjunto de técnicas utilizadas para extrair in-
formagoes importantes dos dados em questao. Estas informacoes geralmente estao relacionadas
com as componentes de freqiiéncia e conseqiientemente com a transformada de Fourier. Para
sinais aleatorios, ou sinais contaminados com ruido, é preciso usar uma abordagem estatistica,
nao sendo possivel determinar o espectro de freqiiéncia exato, mas sim, uma estimativa. Dados
extraidos desta estimativa servirdo de entrada para o Algoritmo Genético (AG) no processo de

extracao dos parametros do sinal de vibracao.

Transformada de Fourier

A abordagem classica de processamento de sinais é feita através do uso da transformada de
Fourier (FT - Fourier Transform) que é assim chamada em homenagem ao francés Jean Baptiste
Fourier (1768-1830) um dos pioneiros no estudo da representagao de fungoes por somatério de
sendides. A F'T é uma ferramenta matemaética capaz de, a partir do sinal no dominio do tempo
x(t), obter uma fungdo X (w) que descreve seu comportamento no dominio da freqiiéncia.
Tomando-se inicialmente um sinal periédico x(t), com periodo T', x(t) pode ser expresso

por uma soma (em geral infinita) de exponenciais complexas (Kamen and Heck, 2000):

x(t) = Z cpedot 0o <t < o0, (3.1)

k=—oc0

a representacao acima é conhecida como série de Fourier, e os coeficientes ¢, sao calculados

através da expressao:

T/2 ‘
Cp = / w(t)e Hotdt,  k=0,41,42,.. (3.2)
—-T/2

Para que um sinal periédico tenha representacao em séries de Fourier é necessario que atenda

algumas condigoes (Condigoes de Dirichlet):

1. |z(t)| deve ser integravel em qualquer periodo: fa‘HT |z(t)|dt < oo;
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2. x(t) deve possuir um nimero finito de maximos e minimos em qualquer periodo;
3. x(t) deve possuir um numero finito de descontinuidades em qualquer periodo.

Sinais nao-periddicos também podem ser expressos em funcao das suas componentes de

frequéncia, mas para isso usa-se a Transformada de Fourier:

X(w) = /_OO z(t)e ¥dt,  —oo <w < o0 (3.3)

[ee)

onde w é a freqiiéncia angular continua (em rad/s). A existéncia da transformada de Fourier
também estd atrelada as condi¢oes de Dirichlet, conforme descritas acima.
A expressao 3.4 permite o célculo da transformada inversa de Fourier, ou seja, a reconsti-

tuicao do sinal temporal a partir de seu espectro de freqiiéncia.
1 OO jwt
z(t) = — X(w)e’* dw. (3.4)
2 J_ o

Com o advento e evolucao dos sistemas digitais foi preciso adaptar a teoria de Fourier para o
tratamento de dados amostrados (sinais discretos). Para estes, foram criadas a transformada
de Fourier de tempo discreto (DTFT - Discrete Time Fourier Transform e a transformada
discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier Transform).

Dado um sinal discreto x[n], a transformada de Fourier de tempo discreto (DTFT) de x[n]

¢ definida como:

oo

X(Q) = Y afn]e’™, (3.5)

n=—oo

a DTFT é portanto uma funcao continua da varidavel real €2, obtida a partir de uma seqiiéncia
amostrada. Pode-se notar que 3.5 é uma versao discreta de 3.3, onde o somatério substitui a
integral. O omega maiusculo (£2) é usado para distinguir o caso continuo do discreto.

Por ser uma fungao continua, X (€2) ndo pode ser manipulada digitalmente, para isso foi pre-
ciso discretizar os valores de freqiiéncia, levando ao desenvolvimento da transformada discreta
de Fourier (DFT) (Kamen and Heck, 2000).

Supondo que a seqliéncia discreta x[n] é zero pra 0 > n > N, onde N é um inteiro positivo.

A DFT (Xj) de x[n] é definida por:
Xpe=> zn)e N k=01, N —1. (3.6)

Diferente da DTFT, a DFT é uma funcao discreta, que pode ser implementada facilmente
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em sistemas digitais. Para o calculo da DFT existe um algoritmo bastante eficiente que ficou
conhecido como FFT (Fast Fourier Transform). Esta contribuigao facilitou muito o tratamento
de sinais amostrados com grande ntumero de pontos. O algoritmo da FFT estd descrito em
(David J. De Fatta, 1988).

Sinais Aleatorios

Os sinais podem ser classificados em deterministicos e aleatorios. Sao ditos deterministicos
quando respostas idénticas sao obtidas em repetidas medicoes. Ja os aleatérios apresentam
diferencas quando medidos repetidamente. A obtencao do espectro de freqiiéncia, através do uso
direto da transformada de Fourier, somente pode ser aplicada para processos deterministicos.
Para o tratamento de sinais aleatérios alguns conceitos de estatistica devem ser introduzidos.

A auto-correlagao do sinal aleatério discreto x[n] é dada por:

Tez (N1, o] = E{x[ni]z*[na]}, (3.7)

onde F é o operador esperanga, diz-se também que Z[n| = E{x[n]} é a média ou valor esperado
de x[n], e z*[n] é seu complexo conjugado. O operador esperanca é responsével pela eliminacao
da componente aleatéria do sinal, e r,, é, portanto, uma funcao deterministica de n.

Pode-se definir a auto-covariancia como:

Coz[n1, o] = E{(z[n1] — Z[n])(z"[na] — T*[na) }. (3.8)

Os termos “correlagao”e “covariancia”’sao muitas vezes usados como sinonimos, mas, analisando
as expressoes 3.9 e 3.8, vemos que elas sdo iguais apenas quando o processo em questao (x[n])
tem média zero.

Para a anélise de dois processos aleatérios x[n] e y[n| define-se a correlagao cruzada como

sendo:

Tay[na, no] = E{a[nly” o]}, (3.9)

Um processo aleatério é dito estacionario em sentido amplo (WWS - Wide Sense Stationary se
tem a média constante para todos os indices temporais, e sua auto-correlacao depende somente
da diferenga m = n; — ng. Um processo aleatério WWS discreto z[n] é caracterizado por sua

média constante

(3.10)

&l
=
I
=
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por sua seqiiencia de auto-correlacao

rax(m) = E{z[n +mlz*[n]}, (3.11)

e por sua seqiiencia de auto-covariancia

Can(M) = Tae(m) — [T (3.12)

A densidade espectral de poténcia (PSD - Power Espectral Density) é definida como sendo a

DTFT da seqiiencia de auto-correlagao:

o0

Peo(Q) = ) ruln]e, (3.13)

n=—oo

No caso de processos continuos, a DTFT é substituida pela transformada de Fourier (FT).
Os processos de média ergddica, sao definidos como aqueles que possuem a média temporal
nr, calculada a partir de uma realizacao de x(t), proxima de n = E{x(t)}, com probabilidade

perto de 1, ou seja:

1 T

Bl = B{ 57 Y- ol =0 (3.14)

n==T

Para processos de média ergddica a PSD pode ser estimada diretamente dos valores de x[n]

utilizando a expressao (Papoulis, 1991):

T

Z W n)z[n]e 2%

n=—T

1
2T

2}, (3.15)

onde Win| é a funcao de ajanelamento escolhida, e, S7(2) é a densidade de poténcia do sinal

Poa() ~ Sr(Q) = E{

z7(t), dado por:

1 |t <T

3.16
0 |t|>T (3.16)

zr(t) = x(t)pr(t) pr(t) = {

A funcao de ajanelamento depende do método de célculo escolhido.
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Estimacao Espectral

As técnicas cléssicas de estimagao espectral usam as expressoes 3.13 e 3.15 para obter apro-
ximagoes da densidade espectral de poténcia (PSD) do sinal z[n]. O método que usa a apro-
ximagao diretamente a partir do sinal z[n|, equacdo 3.15, é chamado periodograma e o que faz
o calculo da PSD a partir da DTFT da autocorrelacao do sinal 3.13 é conhecido como corre-
lograma. Estas técnicas apresentam algumas limitacoes de resolucao, que nos periodogramas
depende do tipo de ajanelamento escolhido. Necessitam de janelas maiores e maior niimero de
pontos para obter boa resolucao. Métodos iterativos de calculo de periodogramas e correlogra-
mas estao descritos em (Marple, 1987).

Uma solucao para alguns dos problemas das técnicas classicas de estimacgao espectral é o
uso de modelos paramétricos. Estes métodos obtém, em geral, resultados melhores, mesmo
para sinais com poucas amostras. Sao derivados do filtro linear definido a partir da equacao de

diferenca:
zln] = = alklaln — k] + ) blk]uln — k] (3.17)

onde z[n|, u[n] e h[k| sdo, respectivamente a saida, a entrada, e a resposta ao impulso do filtro.

A funcao de transferéncia H(z) é definida como a transformada z da seqiiéncia h[n]:

H(z)=> h[n]z" (3.18)

A transformada z é a equivalente discreta da transformada de Laplace, e pode ser obtida da

expressao da DTFT 3.5, acrescentando-se o termo p~", onde p é um nimero real.

(e 9]

X(Q) = Y afn]p e, (3.19)

n=—oo

fazendo-se z = pe 7, chega-se a expressao da transformada z:

X(z2)= > )z (3.20)

H(z) pode ser expressa na forma racional:

B(z)  bo+biz7' 4.+ b1
A(z)  apt+arz i+ . tapzP

H(z) = (3.21)
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Os polinomios A(z) e B(z) podem ser expressos como:

Az) =) alklz"* (3.22)

B(z) =Y blk]z™* (3.23)

A equagao 3.17 é um modelo auto-regressivo de média variante (ARMA - Autoregressive Moving
Average) de z[n], onde a entrada u[n| é uma seqiiencia de ruido branco com média zero e
variancia p,,. Os parametros a[k]| sdo responsaveis pela parcela auto-regressiva (AR) e os b|[k]
pela de média variante (MA). Pode-se utilizar esquemas mais simples, com apenas uma das
partes do modelo ARMA. Na figura 3.1 tém-se diagramas dos modelos AR, MA e ARMA.
Para a estimacgao espectral precisa-se relacionar os coeficientes a[k] e b[k] com a seqiiencia

de autocorrelacao do sinal a ser analisado. Essa relagao pode ser obtida através de:

E{z[n]a*[n —m]} = = alk|E{z[n — kla*[n —m]} + Y bk E{uln — kla*[n — m]}, (3.24)

que, utilizando a equacao 3.9, pode ser reduzida a:

P q
Faalm] = = alk]ragm — k] + ) blk]ry.[m — k] (3.25)
k=1 k=0
O ganho estdtico do sistema ¢ igual a um, ja que considerou-se que b[0] = 1 e a[0] = 1, e

lembrando que a entrada do sistema ¢ uma seqiiencia de ruido branco com variancia p,,, tem-se

que a correlagao cruzada é igual a:

0 1 >0
pmh* =1 i <0

substituindo-se (3.26) em (3.25) chega-se a uma nova expressao para r:
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Figura 3.1: Modelos (a) AR, (b) MA e (c) ARMA.
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( re[—m] m <0
= ;a[k‘]aﬁ[m — k] + pm;b[k]h* k—m] 0<m<q (3.27)
- Za[kz}rm[m — K] m>q

Para andlise do sinal de vibragao coletado, utilizou-se um método auto-regressivo (AR) de
estimacao espectral, que nao leva em consideragao a parte MA. Entao, fazendo o b[k] = 0 para

k=2, ..q e bl0] =1 na equagao 3.27, chega-se ao sistema:

Tez[0)  Tez[—1] .. Tae[—D] 1 P
rx:r:[l] 7‘m‘ [0] - Tmm[_‘p +1] a['l] _ 0 (3.28)
Tae[p] Teelp—1] o0 722[0] alp] 0

O sistema de equacoes obtido de 3.28 é conhecido como FEquagoes Normais de Yule- Walker,
e a através dele pode-se determinar os parametros AR, a partir da seqiiéncia de autocorrelacao
r.2 (k). Em problemas reais, entretanto, os valores de 7., (k) nao sdo conhecidos e precisam ser
estimados a partir da seqiiéncia z[n]. Este resultado é, entao, usado para encontrar os valores
dos parametros a[k]. Um procedimento mais direto foi proposto por J. P. Burg em (Burg, 1967),
e evita o cdlculo de 7, (k).

A abordagem que ficou conhecida como método de Burg (ou método da méxima entropia),

parte do principio que o processo AR x[n] satisfaz a expressao:

gln] = z[n] —aYan —1] — ... —aXNz[n— N, (3.29)

onde a saida ¢[n] é o ruido branco de poténcia média Py, e o indice superior dos parametros
al identifica a ordem do filtro utilizado. A varidvel e[n] é decomposta em & e & que represen-
tam, respectivamente, as saidas em avango e em atraso. O célculo dos valores de aly é feito

recursivamente utilizando as expressoes:

PN—IKN = E{éN_l[n] + éN_l[n - 1]}
(3.30)
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a iteragdo comega com os seguintes valores: Py = %Zizl 22[n] e &[n] = &[n] = z[n], e os

préoximos passos sao atualizados de acordo com as expressoes abaixo:

ZizNH(éN—l[n] +E&n-1[n —1])

Ky = " - (3.31)

5 Donen1 Eran] + & [n — 1)
Py =(1—K3)Py_ (3.32)

af =ay ' — KyaN"p k=1,.,N-1
(3.33)

CL% = KN
enln] = afn] = 00 a aln — K]

(3.34)

enln) = oln — N = S0, al afn — N + &)

Apods a N-ésima interacao tém-se os os valores desejados, e a partir deles, pode-se calcular a
PSD do sinal de entrada z[n] utilizando:
DT agemieR?

P (Q) (3.35)

Na figura 3.2 sdo mostradas as estimativas espectrais (PSD) de um sinal coletado, utilizando
o método de Burg, com um filtro de ordem N=100, e o método do periodograma, para uma FFT
de 500 pontos. As formas de ondas dos dois métodos sao semelhantes, mas o método utilizado
(Burg) apresenta variagbes mais suaves, permitindo uma melhor visualiza¢do dos méximos e
minimos do espectro. Aumentando-se o numero de pontos da FFT, o periodograma tende
a ficar mais ruidoso. Comparando-se os dois métodos, percebe-se que ha uma diferenca nos
valores da PSD decorrente dos diferentes processos de calculo utilizados, que chega a até 6dB

em determinadas freqiiéncias.

3.2.2 Transdutores para Medicao de Vibracao

Para a medicao de sinais de vibragao pode-se utilizar como variaveis de entrada o deslocamento,
a velocidade ou a aceleracao do objeto em teste. Existem transdutores especificos para cada um
dos casos acima. Devido as suas caracteristicas de construgao, cada sensor é apropriado para

medig¢oes numa faixa de freqiiéncia especifica, conforme descrito na tabela 3.1 (Goldman, 1999).
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Figura 3.2: Estimativas da PSD (em dB), (a) pelo método de Burg e (b) pelo periodograma.
Parametro Deslocamento Velocidade Aceleracao
Transdutor Proximetro | Sensores Sismicos de Velocidade | Acelerometro

Freqiiécia(Hz) 0a30 5 a 2000 5 a 20000

Tabela 3.1: Sensores de vibragao - freqiiéncias de operacao
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A seguir faz-se uma descricao dos sensores de vibragao:

e Proximetros - sao sensores de deslocamento que medem a distancia entre o disposi-
tivo e uma superficie condutora. A proximidade entre o transdutor e a superficie causa
interferéncia no campo magnético, gerando uma variacao na saida. Como a saida do
proximetro é uma fun¢ao nao-linear da distancia entre a ponta de prova e a superficie
condutora, é necessario o uso de um circuito linearizador. Funcionam apenas em baixas

frequiéncias.

e Sensores Sismicos de Velocidade - compostos de uma massa magnética presa a uma
mola e envolta por um enrolamento de fio, com todo esse conjunto imerso em 6leo. O
movimento da massa gera um campo eletromagnético e conseqiientemente diferenca de po-
tencial nos terminais do enrolamento. Apresentam grandes dimensoes se comparados aos
acelerometros piezo-elétricos. Sao sensiveis a efeitos de eixos transversos: montado verti-
calmente, também ¢é afetado por um movimento horizontal. Sua resposta em freqiiéncia
vai até 2000Hz.

e Acelerometros - utilizam uma massa fixada a um cristal piezo-elétrico. Quando o
dispositivo vibra, uma carga proporcional a forca aplicada no cristal é gerada, como a
massa permanece sempre constante, tem-se uma corrente proporcional a aceleracao. S6
capta vibracao em uma direcao. Caso seja necessario, o sinal pode ser integrado uma
vez para obter-se a velocidade (v = [adt) e duas para o deslocamento (X = [vdt =
J([ adt)dt). Apresentam dimensdes reduzidas e baixas correntes de polarizagao, os cabos
de conexao podem ter até 50m, sem gerar atenuacoes consideraveis no sinal. Alguns
modelos apresentam resposta em freqiiéncia linear de 5Hz até 20kHz, sendo o tipo de

sensor de vibracao mais utilizado por sua praticidade e resposta em freqiiéncia.

Em medigoes de sinal de vibracao, deve-se ter muito cuidado com a fixacao do sensor de
forma a manté-lo bem fixado na estrutura do objeto a ser medido. Com uma fixacao incorreta
pode-se perder informacao, principalmente as componentes de alta freqiiéncia. Numa tentativa
de evitar possiveis erros, em cada verificacdo de um mesmo equipamento sao realizadas trés
coletas. Os sinais sao comparados e pode-se tomar uma média das caracteristicas de cada
um, ou descartar alguma amostra com problemas de leitura. Nas medidas realizadas neste
trabalho, utilizou-se como sensor de vibracao o acelerometro Monitran 1800, que tem suas

principais caracteristicas descritas na tabela 3.2.

3.2.3 Medidas Realizadas

Estao sendo realizadas dois tipos de medidas:
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Acelerémetro Monitran /1800
Resposta em Freqiiéncia 5 Hz a 12 kHz £ 10%

Freqiiéncia de Ressonancia 25 kHz

Desvio de Fase + 5%
Temperatura de Operagao —55 a 120°C
Coeficiente de Temperatura 0.08 % C

Sensibilidade 1000 mV/g + 5%

Faixa de Corrente 0.5 a 8 mA
Montagem Colar com cera de abelha ou outro adesivo

Tabela 3.2: Caracteristicas do acelerometro utilizado

Figura 3.3: Local de fixacao do acelerometro

1. em equipamentos defeituosos, desenergizados, antes e depois da manutencao;

2. em equipamentos em funcionamento nas subestagoes.

As medidas tipo 1 mostram a variagao do sinal de um equipamento com um defeito es-
pecifico, para o sinal do mesmo equipamento em perfeito estado, apds a manutencao, fornecendo
resultados mais imediatos, enquanto que, nas medidas do tipo 2 colhe-se os dados de um OLTC
em suas condigoes normais de operacao, verificando a variacao gradual do estado do equipa-
mento, sendo concluidas somente apés o fim da vida til dos contatos, o que pode levar alguns
anos. As medidas do tipo 1 sao efetuadas com o equipamento desenergizado, nao havendo a
ocorréncia de arco elétrico. Os efeitos deste fenomeno serao avaliados com as medidas tipo 2.

Na figura 3.3 pode-se verificar o local de fixagao do aceleréometro durante a medigao. Escolhido
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por estar bem préximo ao médulo comutador, esta é a regiao onde o sinal de vibracao tem
maior amplitude. Procurou-se sempre realizar as medicoes com a menor variacao possivel do

ponto de fixacao.

3.2.4 Modelagem do Sinal

As estimagoes espectrais a partir da PSD e da prépria FFT sao bastante utilizadas para sinais
estacionarios, porém, como toda a teoria de Fourier, nao sao capazes de detectar as singulari-
dades, variagoes e amortecimento dos fenomenos nao-estaciondrios (Mallat and Hwang, 1992).
Uma alternativa de analise de processos nao estacionarios ¢ o uso da transformada Wavelet.
O sinal de vibragdo do OLTC é nao-estaciondrio e de curta duracdo (aproximadamente 0,2
segundos), o trabalho (Silva et al., 2004) desenvolvido paralelamente a este, analisa o uso da
transformada Wavelet, para a anélise actstica do OLTC.

Nesta dissertacao, utilizando uma outra abordagem, foi desenvolvido um modelo para os
dados adquirido, que leva em consideracao nao somente a amplitude e freqiiéncia das compo-
nentes, mas também o amortecimento e o atraso temporal.

Para modelar o sinal de vibragao foi considerado inicialmente um sistema em movimento
amortecido com apenas um grau de liberdade, este movimento ¢é regido pela seguinte equacao
diferencial (Beer and Johnston, 1991):

d*x dx

sendo m a massa do sistema, ¢ o coeficiente de amortecimento, e k o coeficiente de restauracao.

A equagao diferencial descrita acima tem como resposta temporal (Rao, 2000):

2(t) = Xyel ot VRt 4 Xpelam ViR —nh, (3.37)

onde X; e X5 sao constantes de integracao que podem ser determinadas a partir das condigoes
iniciais do sistema. O tipo de resposta temporal da equacao 3.37 depende do termo dentro da
raiz quadrada, o valor critico do coeficiente de amortecimento (¢ = ¢.) é aquele que faz com

que este termo seja zero.

(CC>2 0 e = 2V, (3.38)

2m _E:

O coeficiente de amortecimento critico é uma propriedade do sistema, dependendo exclusiva-

mente dos valores de k£ e m. O fator de amortecimento é definido como sendo a razao:
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£==, (3.39)

e determina o tipo de resposta do sistema. Para diferentes valores de & tém-se 3 tipos distintos

de amortecimento (Beer and Johnston, 1991):
e Supercritico - £ > 1 — (¢ > ¢.), a equagao 3.37 se resume a:
z(t) = X M+ Xpet?, (3.40)
onde A\; e Ay sao numeros reais obtidos da equacao 3.37,
e Critico- £ =1— (c = c.), a equagao 3.37 fica:
z(t) = (X, + Xo)e 2!, (3.41)
e Subcritico - £ <1 — (¢ < ¢.), a equacao 3.37 pode ser simplificada para:

z(t) = e 2mt(Xysen(wt) + Xycos(wt)), (3.42)

Utilizando-se transformacoes trigonométricas, a equacgao 3.42 pode ser reduzida a:

2(t) = Xpe *sen(wt + ¢,), (3.43)
sendo Xm = /X2 + X2 a amplitude, a = —5- 0 coeficiente de decaimento, w a freqiiéncia
_ X2

angular em rad/s e ¢, = tan™!( ) a fase do sinal.

X1
O sensor de vibracao utilizado é um acelerometro, entao, o sinal obtido serd a aceleracao do
sistema. Pode-se provar, conforme demonstragao no apéndice A, que a aceleracao do sistema é

descrita por:

a(t) = Ae *cos(wt + ¢), (3.44)

Ap6s analise dos sinais coletados, verificou-se que o sistema a ser modelado apresenta amorteci-
mento sub-critico. Na abordagem proposta, considerou-se que o sinal a ser estimado é formado
de um somatdério de n fungoes como aquela descrita na equacao 3.44, e atribui-se a cada com-
ponente ¢ um instante inicial to;. O objetivo é estimar os parametros A;, «a;, w;, to; e ¢, da

equacao abaixo:

a(t) = Z Azem 1) cos(w;i(t — to;) + ¢;). (3.45)

=1
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As freqiiéncias w; sao obtidas apds um estudo das caracteristicas da resposta em freqiiéncia de
contatos novos e desgastados, conforme descrito no capitulo 5.

Entao, para cada funcao i do somatorio, restaram quatro parametros a serem aproxima-
dos, gerando-se um espaco de busca de dimensao 4 x n. Para a determinacao do nimero de
componentes do somatdério fez-se uma série de simulagoes utilizando valores de n entre 2 e 6.
Verificou-se que para n > 3 o processamento se tornava muito lento, sem haver um ganho de
precisao consideravel, ja para n < 3 perde-se na precisao dos valores encontrados. A partir desta
analise, foi utilizado, em geral, n = 3, implicando em espagos de ordem 12. Devido ao grande
numero de parametros e a natureza nao-linear da funcao objetivo, a ferramenta computacional

utilizada para aproximagao foi um Algoritmo Genético (A.G.).

3.3 Modbdulo de Condicionamento de Dados

Para a aquisicao do sinal de vibragao foi desenvolvido o Médulo de Condicionamento de Sinais.
Conforme pode-se verificar no esquema da figura 7?7, o mesmo é composto por: sensor, circuito
de polarizagao do acelerometro, amplificador de ganho ajustavel, filtro rejeita-faixa tipo dente
(notch) centrado em 60Hz e fonte CC de £12 volts. Como sensor de vibrac¢ao utilizamos um
acelerometro com faixa de operacao de 5Hz a 12kHz (ver tabela 3.2). O filtro e o amplificador
foram implementados com amplificadores operacionais de baixo ruido (TL-072), a partir dos
circuitos das figuras: 3.4 e 3.5, respectivamente. A fonte CC que alimenta os circuitos citados
(ver figura 3.6), pode ser ligada na rede elétrica a 110 ou 220 volts. O Médulo de Condiciona-
mento tem como entrada o sinal de vibracao medido pelo acelerometro e sua saida é conectada
a um microcomputador através da placa de som. O sinal pode ser, entao, amostrado com a
freqiiéncia desejada e salvo em formato de arquivo de som (.wav), para ser tratado e analisado
posteriormente no MATLAB®. Nao foi necessaria a implementacao de um filtro anti-aliasing,
que ja esta presente nas placas de som utilizadas. Nas figuras 3.7 e 3.8, tém-se as visoes externa

e interna do mdédulo de condicionamento de dados.

3.3.1 Filtro Rejeita-Faixa Utilizado

O filtro rejeita-faixa foi utilizado para atenuar o ruido de 60Hz existente nas sub-estacoes e
nos possiveis locais de instalagao do equipamento. O filtro ativo foi implementado através do
circuito da figura 3.4 . Esta é a topologia de um filtro de segunda ordem, com fator de qualidade

(Q) ajustavel. O ajuste de @ é feito com o resistor variavel Ry.
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ViN e Vout

Figura 3.4: Circuito do filtro rejeita-faixa.
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—  \out
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Figura 3.5: Circuito do amplificador.
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Figura 3.6: Circuito da fonte DC.
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Figura 3.7: Moédulo de condicionamento de sinais.

Figura 3.8: Mdédulo de condicionamento de sinais

i

- circuito.
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Funcao de Transferéncia do Filtro

A funcao de transferéncia do filtro rejeita faixa foi obtida a partir das equacbes a seguir,

extraidas do circuito da figura 3.4 :

(Vin — V2) = R1 L, (3.46)
(Wit — Vi) = — 1 (3.47)

Y Vout 2) — SCg 2 .
(Vour = V2) = Rols, (3.48)
(Vin = V1) = ! I (3.49)

i 1) — SOl 4, .
(VWout — V1) = R3 1, (3.50)
(Vo — Vi) = —1 (3.51)

out 1) — SCZ 3 .
L+1,+13=0, (3.52)
]4+I5—[3 :O7 (353)

Roul
d - 4 = = 1 2.
onde v va—i—RerR Rv = Rvl + Rv
Apébs o desenvolvimento, exposto no apéndice A, chega-se a expressao final da funcao de
transferéncia:
1
S*+ =55
H(S) = i _02)32 — (3.54)
52+ S Y ¥
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Sabendo-se que um filtro rejeita-faixa tipo dente de segunda ordem tem a seguinte funcao de
transferéncia tedrica (Sedras and Smith, 1995):
ST 4L
— np
S2+ 52 + Wl

Q
Cs . N
eque R=Ry =Ry, =2R3C =C, =0y = 5 Pode-se de 3.54 e 3.55 chegar as expressoes

H(S) (3.55)

da freqiiéncia central w, = e do fator de qualidade ) = Para fazer f, =60Hz,

2rRC ﬁ'
sabendo-se que f, = ;u—;, utilizou-se os valores: R = 10M€2 e C = 270pF'.

Tentou-se reduzir ao maximo a banda de rejeicao para a obtencao de um filtro bem seletivo,
o que implicou em altos valores do fator de qualidade (), mas na implementacao do circuito
verificou-se que o mesmo se tornava instavel para valores de v muito altos (y > 0.9 — @ > 2.5).
O valor v = 0.9 — @ ~ 2.5 apresentou caracteristicas de estabilidade e banda de rejeicao
bastante satisfatérios, sendo portanto escolhido para a implementagao do circuito.

Para validar o filtro construido, foram realizadas uma série de medidas da amplitude e da
fase da saida, variando-se a frequiiéncia do sinal de entrada. Com estes dados foram tracados os
diagramas de Bode. Nas figuras 3.9 e 3.10 vé-se os diagramas de mddulo e fase tedricos e me-
didos, respectivamente. Os gréficos tedricos foram tracados a partir da funcao de transferéncia
3.54, com a substituicao dos valores de C' e R escolhidos.

Pode-se ver que o filtro implementado apresentou um comportamento muito préximo do
previsto teoricamente. A banda de rejeigdo é bem semelhante (@ ~ 2.28 — ~ = 0.89), mas
devido as perdas e a instabilidade do circuito o filtro implementado nao foi capaz de apresentar

atenuacao na freqiiéncia central da ordem de -40dB conforme previsto, chegando a -24dB.

Pode-se observar, também, algumas distor¢oes na fase medida.

3.4 Tratamento e Modelagem dos Dados

Os sinais acusticos adquiridos estao contaminados por um alto nivel de ruido decorrente do
acelerometro e de fontes externas, uma vez que, a coleta de dados é realizada em ambiente
com alto nivel de poluicao sonora e elétrica. Para a eliminacao do ruido consideramos que
0 mesmo ¢ composto por componentes harmonicas de 60Hz que nao foram eliminadas pelo
filtro analdgico. O ruido é, entao, estimado por um algoritmo RLS e depois subtraido do sinal
original. Na figura 3.11 pode-se comparar a mesma amostra antes e depois da eliminacao do

ruido.
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Figura 3.9: Diagramas de Bode do filtro: (a) amplitude e (b) fase tedricos.
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Figura 3.10: Diagramas de Bode do filtro:
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SINAL NAO FILTRADO
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Figura 3.11: Acima: sinal nao filtrado; abaixo: sinal filtrado.
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Figura 3.12: Filtro adaptativo na configuracao cancelador de ruido.

3.4.1 Algoritmo RLS

O algoritmo de filtragem adaptativa RLS (Recursive Least Square) se baseia no conhecido
método dos minimos quadrados, onde a saida discreta g, medida no instante k, em resposta

as entradas xy(i) é obtida do seguinte modelo (Ifeachor and Jervis, 1993):
n—1
ye = > w(i)ai(i) + ex, (3.56)

onde e, representa os erros de medicao, e w(i) o peso da i-ésima entrada contida na saida.

Uma estimagao étima (baseada em minimos quadrados) dos pesos, w(i), é dada por:

W,, = [XIX,. "' X Y, (3.57)

as matrizes W,,,, X,, e Y,, sao obtidas usando todos os m pontos amostrados.
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Para evitar o calculo da matriz inversa na equacao 3.57, desenvolveu-se o algoritmo RLS,

que realiza esta operacao recursivamente através da aproximacao:

P = fi[Pk1 — Gpx? (k)Pr_1], (3.58)

e

Pk_lx(k‘)

de G, =
OB Sk = T () Py 1x (k)

. Os pesos w(i) sao obtidos de:

Wk = Wk—l + erk' (359)

O algoritmo RLS foi utilizado na configuragao de cancelador adaptativo de ruido, considerando
que o mesmo seja composto de componentes harmonicas de 60Hz, ver figura 3.59. Apos a elim-
inacao do ruido, o sinal resultante é dividido em trés intervalos de tempo, conforme mostrado
no capitulo 2 (ver figuras 2.8 e 2.9), estando pronto para o processo de extragdo de parametros,

que utiliza a metodologia descrita nos capitulos seguintes.



Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

4.1 Introducao

Idealizados inicialmente por John Holland e seus alunos nos anos 70 (Holland, 1975), na Univer-
sidade de Michigan, os Algoritmos Genéticos (AG’s) sao métodos de busca baseados na teoria
da evolugao. O objetivo inicial de Holland era utilizar os mecanismos de evolucao, adaptagao e
selecao natural dos seres vivos como modelos para sistemas computacionais. Mais tarde, David
E. Goldberg, um de seus alunos, escreve (Goldberg, 1989), considerado um dos mais completos
livros sobre AG’s.

Na natureza os individuos apresentam qualidades particulares que podem torna-los mais ou
menos aptos para sobreviver as adversidades do meio ambiente. A selecao natural e os ope-
radores genéticos, como a reproducao e a mutagao, podem ocasionar o surgimento de exemplares
com caracteristicas mais favordveis, melhorando as chances de sobrevivéncia da populagao.

Nos problemas computacionais, tracando um paralelo com a natureza, as possiveis solugoes
sao chamadas cromossomos ou individuos, cada um possuindo caracteristicas que o fazem me-
lhor ou pior candidato a resolugao do problema. Os melhores sao selecionados para reproduzirem-
se gerando uma nova geracao. Espera-se que a cada iteracao aparecam individuos mais aptos. A
mutacao, por sua vez, introduz aleatoriamente informacoes nao existentes no conjunto original,
contribuindo para a manutencao da diversidade populacional.

Além dos Algoritmos Genéticos existem outras técnicas computacionais que utilizam analo-
gias com fenomenos naturais. As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) (Haykin, 2001), as Es-
tratégias Evolutivas (EE’s) (Costa and Oliveira, 2002) e (Rodzin, 2002), e o Resfriamento
Simulado (Finnerty and Sen, 1994) e (Rosen, 1992) sao alguns destes exemplos. Entre os
métodos citados as RNA’s e os AG’s sao os mais difundidos. Os 1ltimos se destacam por
sua flexibilidade, facilidade de implementacao e eficacia em realizar busca global em ambientes
adversos (Tanomaru, 1995). O AG pode nao ser capaz de encontrar a melhor solugdo, mas en-

contrara um conjunto de solugoes quase-6timas, que pode ser usado para a andlise da condicao
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de funcionamento do OLTC.
Neste capitulo utilizou-se varidveis em negrito para representar vetores e matrizes, e variaveis

em texto normal, para escalares.

4.2 Motivacoes para o uso de Algoritmos Genéticos

O modelo proposto para o sinal de vibracao, equacao 3.45 ou 4.1, requer a estimacgao de 4

parametros para cada componente do somatdrio (A;, «;, to; e w;):
a(t) = Z Azem 1) cos(w;i(t — to;) + ¢;). (4.1)
i=1

Utilizando-se n = 3, tém-se 12 parametros a aproximar, numa funcao nao-linear e multi-modal.

O objetivo é buscar as solugoes do seguinte problema de otimizagao:

minimizar (f(x,t) — fe(x,1))? para x €S, (4.2)

onde S é o conjunto dominio. A fungao estimada, f.(x,t), é obtida a partir do somatério da
equacao 4.1, onde x é o vetor de parametros, composto por A;, a;, to; e ¢;, para 1 <i < n. Os
valores de f(x,t) sdo obtidos a partir dos dados adquiridos no médulo de condicionamento de
sinais, conforme exposto anteriormente.

Através de analise experimental verificou-se que a funcdo a ser minimizada é nao-linear e
multi-modal ou, seja, apresenta vérios minimos/maximos locais. Nas figuras 4.1 e 4.2 vemos
respectivamente uma fungao mono-modal e outra multi-modal, as primeiras apresentam um
tnico minimo/méaximo local, que é também global. J& as multi-modais, tém mais de um ponto
extremo. Para aproximacao deste tipo de funcao é preciso utilizar um método que realize a
busca em todo o dominio, e encontre o extremo global.

Ve-se entao, que, para a solucao do problema exposto na equacao 4.2, é necessario um
método de busca global que seja robusto em ambientes multi-modais e nao-lineares. Nos topicos
a serguir serao apresentados os métodos de otimizacao mais utilizados e suas limitagoes, es-

clarecendo a real necessidade de utilizacao do algoritmo genético.

4.2.1 Métodos Baseados em Calculo Numeérico

Considerando o seguinte problema de minimizagao: dada uma funcao f(.) de R, em R e um

espaco de busca S contido em R,,, encontrar:

| f(x*) £ f(x), para todo x € S. (4.3)
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As mesmas propriedades e deducoes que se aplicam para os minimos valem também para
os maximos, com algumas manipulacoes algébricas. A partir deste ponto serao considerados

apenas os pontos de minimo conforme as defini¢oes abaixo:

Minimo Relativo - Um ponto x* € § é dito um ponto de minimo local de f sobre S se existe
um ¢ > 0 tal que f(x) > f(x*) para todo x € S, dentro de uma vizinhanga ¢ de x*, ou

seja, [x — x*| < C.

Minimo Global - Um ponto x* € S é dito um ponto de minimo global de f sobre S se
f(x) > f(x*) para todo x € S.

Os métodos de otimizacao baseados em calculo numérico buscam os pontos de minimo a
partir do atendimento de certas regras pré-estabelecidas. As chamadas condi¢oes necessarias

de primeira e segunda ordem sao assim definidas:

e Condigoes Necessdrias de Primeira Ordem: Sendo S um subconjunto de R, e f € C!
uma funcao em S . Se x* é um ponto de minimo relativo de f em S , entao, Vd € R" e

que é uma diregao realizavel em x*, tém-se (Luenberger, 1984):
1. VI f(x*)d >0
Diz-se que d é uma direcdo realizavel em x se 3 ¥ > 0 tal que x + 9d € S,V em
0<9 <.
Para o caso de um problema sem restrigoes de dominio, a condi¢gao de primeira ordem se

resume a: Vf(x*) =0

o Condigoes necessdrias de sequnda ordem: Sendo S um subconjunto de %", e f € C? uma
funcao em S . Se x* é um ponto de minimo relativo de f em S , entao, Vd € R" e que é

uma diregao realizavel em x*, tém-se:

1. VI f(x*)d > 0;

2. se VI f(x*)d = 0, entdo d” V?f(x*)d > 0.
onde V?f(x*) é a matriz Hessiana (F(x)) de f. A condicdo 2 é equivalente dizer que
F(x) é semi-definida positiva.

Para problemas sem restricoes pode-se chegar as condigoes suficientes de segunda or-
dem. Sendo f € C? uma funcio definida numa regiao que tem x* como ponto interior e

satisfeitas as condigoes:
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- Vf(x*) = 0;

— F(x) ¢ definida positiva.
entao x* é um ponto de minimo relativo de f.

Mesmo atendendo as condicoes acima ainda nao chegamos a solucao do problema proposto em
4.1, uma vez que, nao foi atingido um minimo global, e sim, local. Para garantir que o extremo

local encontrado seja também global, é preciso que a funcao em questao seja convexa:

Definicao - Uma funcao definida num conjunto convexo S é dita convexa se, para todo x1, x5 €
Setodoa, 0<a<l,

flax; + (1 —a)xs) < af(x) + (1 — a) f(z2). (4.4)
E se, para todo 0 < a < 1 e x1 # xo,
flaxr + (1= a)zs) < af(z1) + (1 — ) f(z2), (4.5)

entao a funcao f ¢é dita estritamente convexa.

Geometricamente pode-se dizer que uma funcao é convexa se a linha que une dois pontos da
mesma nunca passa abaixo do seu gréfico, ver figuras 4.3(a) e 4.3(b). Para fungoes convexas, as
condigoes de primeira ordem sao necessarias e suficientes para que um ponto seja um extremo
global.

A obtencdo de minimos locais estd vinculada as condigoes de primeira e segunda ordem,
porém, como escolher os pontos a serem verificados? Nao é viavel o teste de todos os pontos do
dominio S. Entao, foram criados métodos iterativos de afericao das condigoes que, utilizando
certas aproximacgoes caminham, a partir de um ponto inicial, até o minimo local mais préximo.
Dentre estes métodos podemos destacar o método de Newton, o do Gradiente Conjugado e o

Quase-Newton.

e Método de Newton- E um método bésico de descida assim como o da méxima de-
clividade ou a regra de Armijo. Supondo que a func@o a ser minimizada é uma funcao
quadrética q: q(z) = f(zx) + f'(zx)(x — zx) + 3" (zk) (@ — z)?, e a estimativa 44 do
ponto de minimo é calculada fazendo-se:
0= ¢ (zp1) = f'(@e) + ["(@0) (@11 — 1),
chegamos entao a:

f'(xx)

T T T )

(4.6)
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Figura 4.3: (a) Funcao convexa e (b) func¢do nao-convexa.

Para fungoes de mais de uma variavel tém-se:

Xpp1 = X — F(xp) 'V F(x)7. (4.7)

O célculo de 4.6 e 4.7 requer que sejam conhecidas a fungao f e suas derivadas V f(xy)
e F(x;)™!. O esforgo computacional do cdlculo das derivadas e da inversao da matriz

Hessiana é a principal desvantagem deste método.

e Métodos de Direcao Conjugada foram criados para tentar acelerar a convergéncia, em

geral lenta, do método da maxima declividade, sem o esforco computacional de Newton.

No método da méxima declividade (ou gradiente), o ponto X1 é obtido de:

Xk+1 = X — O 8, (4-8)

onde g, = V f(x;)T e ay, é 0 escalar nao negativo que minimiza f(x; — axgy,).

O método do gradiente é mais freqiientemente aplicado na solugao de problemas quadraticos,

onde a fun¢ao a ser minimizada é do tipo:
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f(x)== TQx — b'x, (4.9)

e Q é uma matriz n X n positiva definida, o que implica que f é estritamente convexa

(Luenberger, 1984), garantindo que o minimo encontrado seja global.

Os métodos de direcao conjugada também foram desenvolvidos para a aplicacao em
funcoes quadraticas, como a da equagao 4.9, e sao definidos conforme o seguinte teo-

remas:

-1

Teorema das Direcoes Conjugadas: Sendo d;”, um conjunto de vetores Q-ortogonais.

Para qualquer x, € R", a seqiiencia x;, gerada por:

Xktr1 = Xk + Oékdk, k 2 0 (410)
onde T4
ay = ——SE Tk (4.11)
d; Qdy

e g, = Qx; — b, converge para a solucao de Qx; = b, depois de n iteragoes, ou seja,

X, = x*.

Para o caso mais geral de uma fun¢ao nao quadratica, devem ser consideradas as seguintes
equivaléncias: g, < V f(xx) e Q <> F(x}), novamente aparecendo o problema do calculo

das derivadas a cada iteracao.

e Métodos Quase-Newton Sao métodos que tentam obter a rapida convergéncia do
método de Newton, mas, evitam o calculo da matriz Hessiana (F(x)) e sua inversa a
cada iteragao, usando aproximacoes de F(x)™!. Cada aproximagao usada d4 nome a um
método diferente. Estas variam da mais simples, onde o valor permanece constante todo
0 processo, as mais complexas, onde as aproximagcoes sao atualizadas a cada iteracao,
baseadas em informacoes adquiridas durante a busca. Sao exemplos de métodos Quase-

Newton o método de Newton Modificado ¢ o método de Davidon-Fletcher-Powell.

Quando se tem conhecimento dos fenomenos envolvidos, e funcoes convexas diferenciaveis
até segunda ordem, o uso de métodos numéricos satisfaz completamente o problema. Porém, se
o calculo das derivadas de primeira e segunda ordem (ou suas aproximagoes) demanda grande
esforco computacional, ou se a funcao tratada nao é convexa, os métodos descritos até aqui nao

sao capazes de atingir minimos globais.
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Pelo exposto acima, e sabendo que os sinais actisticos do OLTC tem comportamento nao-
convexo, percebe-se que os métodos de otimizacao baseados em calculo numérico nao podem

ser aplicados ao problema proposto.

4.2.2 Métodos de Busca Global

A partir da segunda metade da década de 60 comegaram a surgir pesquisadores interessados
em modelar matematicamente fenomenos naturais como o funcionamento dos neuronios ou
a evolucao dos seres vivos. Mais tarde estes estudos deram origem a modelos matematicos
bastante eficientes chamados métodos de inteligéncia artificial, eles foram capazes de solucionar
problemas complexos com um custo de processamento baixo. Sao abordagens especificas para
situagoes de dificil solucao, onde os métodos tradicionais, baseados em cdlculo numérico, falham.

Dentre os mais conhecidos pode-se destacar:

e Redes Neurais Artificiais (RNA’s)- amplamente difundidas e estudadas, as RNA’s
constituem uma &area importante da inteligéncia artificial. O seu uso como método de
otimizagao também é bastante freqiiente (R. Zoppoli and Sanguineti, 1996) e (Ciuca,
1998). Utilizam o neur6nio como elemento fundamental, simulando o funcionamento de
um neuronio bioldgico. O livro (Haykin, 2001) fornece um vasto material para estudo do

assunto.

e Resfriamento Simulado- baseado na analogia com o fenomeno do resfriamento dos
metais e vidros. Sabe-se que, em altas temperaturas as moléculas dos liquidos estao livres
para se movimentarem, tem alta energia cinética. Com o resfriamento ocorre a formacao
de cristais, que sao os estados de menor energia do sistema. Quando o resfriamento
ocorre lentamente, é atingido o estado de menor energia possivel. Numa analogia com
o fendmeno descrito, a medida que a temperatura diminui, a chance de se encontrar um
minimo local é maior. Quanto menor a temperatura menor o minimo local, até que,
para a temperatura zero é encontrado o minimo global. O Resfriamento Simulado pode
ser usado tanto para otimizagao (Rosen, 1992), quanto para classificacdo (Finnerty and
Sen, 1994).

e Algoritmos Evolutivos- ferramentas de busca e otimizacao bastante difundidas, uti-
lizam operadores que simulam a evolucao dos seres vivos para buscar a solugao de pro-
blemas complexos. Existem diversos tipos de algoritmos evolutivos, os mais importantes
sao as Estratégias Evolutivas e os Algoritmos Genéticos. Idealizados na mesma época,
décadas de 60 e 70, com algumas caracteristicas semelhantes, acabaram por caminhar em

direcoes diferentes. Nos ultimos anos estes dois campos vem se desenvolvendo e influen-
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ciando mutuamente com o surgimento de algoritmos que usam os fundamentos das duas
técnicas (Whitley, 2002):

— Estratégias Evolutivas (EE’s)- desenvolvidos na Alemanha por Rechenberg e
Schwefel (Rechenberg, 1973)(Schwefel, 1975), trabalham com um conjunto de prova-
veis solucoes do problema apresentando populacoes de tamanho variavel, as po-
pulagoes intermedidrias podem ter tamanho diferente da original (Costa and Oliveira,
2002). Numa EE tipo (u+ ) p pais geram A descendentes, entre os 1+ A individuos
da populagao intermediaria os p melhores sao escolhidos para a préxima geracao.
Ja numa EE (i, \) os p melhores s@o escolhidos entre os A componentes da geragao
intermediaria. As EE consideram o progresso evolutivo do fenétipo, enquanto os
Algoritmos Genéticos se baseiam no mecanismo genético hereditdrio em nivel cro-

mossomico (Rodzin, 2002).

— Algoritmos Genéticos (AG’s)- desenvolvidos nos Estados Unidos por Holland
e seus alunos (Holland, 1975). E o ramo dos Algoritmos Evolutivos mais reco-
nhecido e estudado. Os AG’s enfatizam a selecao, a recombinacdao e a mutacao
para o aperfeicoamento do gendtipo dos individuos. Em geral, utilizam populagoes
de tamanho fixo e codificagdo binaria. Sao ferramentas bastante utilizadas para
otimizagao e extragao de parametros (Zhijiang Guo and Jiang, 2002), (Someya and
Yamamura, 2001) e (REnders and Flasse, 1996). Assim com as EE’s os AG’s utilizam
apenas o calculo da funcao objetivo, nao sao necessarias informagoes sobre derivadas
ou outros calculos. Sao métodos probabilisticos, nao aléatorios, que levam a busca

para regices do espago onde é provavel que estejam os pontos étimos (Tanomaru,
1995).

4.2.3 Algoritmo Genético como Método de Otimizacao

Comparado com outros métodos de busca e otimizacao os A.G.’s se destacam quando o pro-
blema tratado tem caracteristicas altamente nao lineares e o ambiente de busca é multi-modal.
Outra vantagem ¢ a facilidade de implementacao. Em geral, os métodos numéricos precisam que
a fungao objetivo f(x) seja conhecida e diferenciavel, pois se baseiam no calculo das derivadas
parciais, e acabam convergindo para extremos locais, sendo pouco eficientes em ambientes
multi-modais. O AG néo apresenta estes problemas, necessitando apenas dos valores de f(x).

A partir de uma populacao inicial gerada aleatoriamente os melhores individuos de cada
geracao sao escolhidos para reproduzirem-se, realizando a troca de informacao genética. A
mutacao contribui para a exploracao de outras regioes do espaco de busca. Algumas diferencas

entre os AG’s e os outros métodos:

1. trabalham com os parametros codificados;
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Figura 4.4: Exemplo de um cromossomo binario

2. realizam a busca a partir de uma populagao e nao de um tnico ponto (processamento em

paralelo);
3. utilizam informagoes da funcao objetivo, e nao das derivadas;

4. usam regras probabilisticas e nao deterministicas.

4.3 Estrutura de um Algoritmo Genético

Nao existe uma definigdo rigorosa para os Algoritmos Genéticos, entretanto, a maioria dos
métodos assim denominados tem em comum as seguintes caracteristicas: populagao composta
de cromossomos, selecao de acordo com a funcao de adequabilidade, recombinacao e mutacao
para a produzir uma nova geragao (Mitchel, 1996). A seguir tem-se uma breve descrigao dos

conceitos mais importantes na teoria dos Algoritmos Genéticos.

4.3.1 Conceitos Principais

e Cromossomo - Em geral, na teoria dos A.G.’s cada individuo é constituido de um 1inico
cromossomo, onde cada elemento equivale a um gene. Pode-se utilizar codificagao binaria
simples, codigos de gray, e até codificacao decimal. A codificagao binaria é a mais comum,
nela cada gene pode assumir apenas dois valores 0 ou 1. Os cromossomos podem ser vistos

como um ponto do espaco de busca das provaveis solugoes do problema.

e Codificagao - As variaveis a serem otimizadas precisam ser codificadas nos cromossomos.
A quantidade de bits destinada a cada variavel deve ser escolhida de forma a minimizar
o esforco computacional, mas sempre levando em conta a precisao desejada. Na figura
4.4 tem-se a representacao de um cromossomo binario, onde cada parametro ¢ codificado

por 4 bits distintos.
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e Populacao - Conjunto de cromossomos gerado inicialmente de forma aleatéria, a po-
pulagao é atualizada a cada nova iteracao do algoritmo, espera-se que a cada geragao
aparecam individuos mais aptos para a solucao do problema. Em geral, usam-se po-

pulacoes de tamanho fixo.

e Funcio Aptidao (Fitness Function) - E na Funcao Aptidao (fit(x)) que sdo codificadas
as informacoes sobre o sistema a ser otimizado. A cada geracao sao calculados os valores
da Fungao Aptidao de todos os individuos. Esta informagao sera usada como base do

processo de selegao.

e Selecao - Simula o processo de selecao natural, os individuos mais aptos, com maior valor

da funcao aptidao, tém mais chances de serem escolhidos para o processo de recombinagao.

e Recombinagao (Crossover) - Promove a troca de informagao genética. Os individuos
sao selecionados dois a dois, simulando um processo de reproducgao sexuada, e parte do
material genético (bits) é trocado. Existem vérios modos de proceder esta troca de bits,
cada um dé origem a um tipo diferente de recombinagao, a seguir temos a descri¢ao dos

tipos mais comuns de crossover em cromossomos binarios:

— Single-Point Crossover - O modo mais simples e comum de recombinacao, ¢ escolhido

aleatoriamente um ponto no cromossomo e sao trocados os bits apds este ponto.

— Multi-Point Crossover - Semelhante a recombinacao de ponto tinico, pontos aleatérios

sao escolhidos, e trocados os bits dos segmentos que ficam entre estes pontos.

— Uniform Crossover - Alguns pontos sao escolhidos de modo randomico e trocados
os bits destes pontos. E gerado um cromossomo aleatério, as posi¢oes onde o valor
do bit é igual a 1 serao trocadas. O wuniform crossover foi proposto inicialmente
em (Ackley, 1987) e (Syswerda, 1989). Na figura 4.5 sao ilustrados os processos de

recombinacao de ponto unico e uniforme.

e Mutacgao - A mutagao é responsavel pela manutencao da diversidade genética, inserindo,
de modo aleatoério, novas informagcoes nos individuos. No caso de codificagao binaria, o

bit selecionado tem o seu valor invertido.

e Fenotipo - Em analogia com o termo biolégico, o fenétipo de um individuo pode ser

expresso pelo valor da funcao aptidao, ou pelos parametros decodificados.

A recombinagdo e a mutacao sao controlados por parametros especificos, Prec € Pmut, €S-
pectivamente. Estes parametros estabelecem a taxa de ocorréncia dos processos. Exemplo:
para pr.. = 0.7, a cada geracao, 70% dos individuos sao selecionados para participarem da

recombinacao, com p,,; = 0.001, a cada geracao 0,1% dos bits sofrerao mutacao.
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Figura 4.5: (a) Recombinagdo em ponto unico e (b) recombinacao uniforme.
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4.3.2 Escalonamento de Aptidao

E importante salientar que problemas com a pressao seletiva (rigor com o qual é realizado o
processo de sele¢ao) do algoritmo podem levar a demora na convergéncia ou a convergeéncia
prematura. A ultima se caracteriza quando o AG concentra a busca em uma pequena regiao
do dominio, e acaba apontando para um minimo local. E a convergéncia lenta, acontece se o
algoritmo, embora préximo do minimo global, nao consegue atender as condigoes de parada.
Estes problemas podem ser minimizados com a ado¢ao de um procedimento simples chamado
escalonamento de aptidao (fitness scaling). No inicio do processo de busca é interessante que a
pressao seletiva seja pequena, permitindo que o AG explore a maior por¢ao possivel do espago
de dominio. Apods muitas geragoes, a populacao ja se encontra em um estagio mais avancado,
sendo conveniente aumentar a pressao seletiva, uma vez que os individuos tem valores de fitness
muito proximos, dificultando o destaque dos melhores candidatos. O escalonamento linear foi
proposto por Goldberg em (Goldberg, 1989) e o valor da fungao aptidao escalonada (fit.) é
dada por:

fit, = afit + b (4.12)

os coeficientes a e b sao calculados pela rotina fitescala.m, descrita no apéndice B, utilizando

valores entre 1,2 e 2 para o fator multiplicador C'm.

4.3.3 Blocos Construtivos

Considerando-se um AG implementado através de codificacao bindria, algumas combinacoes de
bits podem ser responsaveis por valores elevados da funcao aptidao. Por exemplo, o cromos-
somo A pode ser representado por:

A= 10203040506

e verifica-se que os individuos que tem:

ar=1,a3=0ea4=1

apresentam alta aptidao. Entao o conjunto de individuos formado a partir de:

H=1x%01=x%x

onde as posi¢oes com * podem ser preenchidas indiferentemente com “zeros”ou “uns”, é chamado
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de schema. Estas combinacoes de bits, que possuem aptidao acima da média, sao chamados de
blocos construtivos, e tendem a se difundir na populacao através do processo da reproducao.
Por outro lado, os conjuntos de bits responsaveis por uma baixa aptidao vao desaparecendo
com o passar das geracgoes.

A mutacao pode, eventualmente, modificar um bit de um bloco construtivo, gerando um
individuo menos apto, mas pode ser, também, responsavel pela formacao de novos blocos, que

nao estavam presentes na populagao inicial.

4.3.4 Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sao métodos de implementagao relativamente simples, porém, ainda
nao foi atingido um consenso quanto a teoria que melhor descreve o seu funcionamento. A
abordagem cldssica, desenvolvida por (Holland, 1975) e depois complementada em (Goldberg,
1989), utiliza a hipdtese dos blocos construtivos, que sdo formados a partir de combinagoes
de bits (schemas ou schematas). Com o desenvolvimento da populacdo, as boas solugoes vao
se formando a partir dos blocos construtivos com aptidao acima da média. Cada schema H
realiza a busca sobre um hiperplano.

O Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos (Schema Theorem) (Holland, 1975),
estabelece como os schemas sao modificados pelos operadores genéticos, e como este processa-
mento leva a busca por um minimo global.

Sendo P(H,t) a parcela da populacdo que realiza a busca sobre o hiperplano H, no tempo
t, P(H,t+ &) a parcela da populagdo que realiza a busca sobre o hiperplano H apds a selegao,
antes da recombinagao e da mutagao, fit(H,t) o valor médio da func¢ao aptidao dos individuos
que pertencem a P(H,t) e fit é a aptidao média de toda a populacio, entao:

fit(H,t)

P(H,t+¢) = P(H, zt)T (4.13)

Pode-se dizer que, schemas com aptidao acima da média da populacao serao passados para
um numero crescente de individuos, o contrario acontecera com os abaixo da média. Em uma
unica geracao sao processados paralelamente um grande niimero de hiperplanos, sendo essa
uma das vantagens dos AG’s.

Através da equagao 4.14 pode-se calcular um limite inferior para a probabilidade p,. de
sobrevivéncia de um schema ao crossover (considerando o single point crossover):

0(H)

5021_ rec 414
p PreeT— (4.14)
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sendo py. a probabilidade de crossover, [ o nimero de bits do cromossomo e §(H) o compri-
mento do schema H, que corresponde ao nimero de posigoes separando o primeiro e o tltimo
bit de H.

Considerando a mutacao, a probabilidade de sobrevivéncia ps,, pode ser aproximada por:

Psm =~ 1— O<H)pmut (415)

onde o(H) é o numero de posigoes fixas do schema e py,, a probabilidade de mutagcao.
Considerando os efeitos da recombinagao e da mutagao na equagao 4.13, chega-se a expressao
final do teorema:
it(H,t o(H
P(H,t+1) > P(H, t)% (1 _ pml<—1) _ O(H)pmut> (4.16)
i _

Com o uso da expressao obtida na equagao 4.16 pode-se determinar o crescimento de um
schema de uma geracao para a proxima. Algumas criticas a este resultado sao feitas em
(Whitley, 2002), uma delas é o fato do teorema apresentar apenas um limite inferior para os
valores de P(H,t+1).

Quando o AG utiliza a recombinacdo uniforme (uniform crossover), a probabilidade de

quebra do schema ¢é independente do comprimento §(H) (Whitley, 1994):
1 o(H)—-1
Psc = Prec 1— (5) (417)

Comparando as expressoes de 4.14 e 4.17, Whitley, em (Whitley, 1994), chegou a conclusao que,
em geral, para um schema a recombinacao uniforme é mais destrutiva que a de ponto unico.
Embora favoreca a destruicao dos schemas a recombinacao uniforme permite uma maior
exploracao do espago de busca. Considerando a diferenca Dy entre dois conjuntos de bits
(strings), chamada de distancia de Hamming, o crossover uniforme pode gerar (2P# — 2)
strings diferentes, enquanto que o de ponto tnico gera, apenas, (Dy — 1). Isto faz com que a

recombinacao uniforme tenha um melhor desempenho em populacoes pequenas.

4.3.5 Implementacao de um Algoritmo Genético

Um AG com codificagao bindria pode ser facilmente implementado utilizando-se strings de bits

para designar os cromossomos. Os demais operadores podem ser implementados com operagoes
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Figura 4.6: Fluxo de um Algoritmo Genético

de manipulacao de bits. A maior parte do processamento computacional fica no célculo da
funcao aptidao, nesta etapa os cromossomos devem ser decodificados de valores binarios em
reais para obtencao dos parametros (x;), e com estes calcula-se os valores da func¢do aptidao
(fit(x)) para cada individuo.

Para que a busca com um AG se torne eficiente, é preciso escolher corretamente os parametros
do algoritmo. O tamanho da populacao, o nimero de bits destinado a cada varidvel e as taxas
de recombinacao e mutacao exercem papel fundamental na velocidade de convergéncia e na
globalidade da busca efetuada.

O uso de populagoes pequenas nao permite o mapeamento de todas as regioes do espacgo
de dominio, ja populagdes muito grandes tornam o algoritmo muito lento. Baixas taxas de

mutacao podem fazer a busca perder a generalidade, ou seja, ficar concentrada em pequenas
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partes do espaco de busca, valores de p,,,; muito altos podem gerar uma busca aleatéria. Na
escolha do p,.. deve-se permitir que uma parte da populacao permaneca inalterada, sob pena de
gerar uma nova geragao com individuos inferiores aos da anterior. No algoritmo desenvolvido,
apdés uma série de testes praticos, onde diferentes valores destes parametros foram utilizados,

decidiu-se pela utilizagao de: pyu = 5%, prec = 80% e uma populacao de 150 individuos.

4.3.6 O Algoritmo Genético Utilizado

O algoritmo Genético usado é semelhante ao proposto por Goldberg em (Goldberg, 1989), com
modificacoes no processo de recombinacao e a implementacao de estratégias elitistas. Diferente
do single-point crossover, proposto por Goldberg, onde é escolhido um ponto e trocados os
bits que estao depois deste ponto, foi utilizada a recombinacao ou crossover uniforme, que é
feita escolhendo-se aleatoriamente o niimero e a posicao dos bits a serem trocados. O elitismo
foi implementado garantindo-se que copias dos melhores individuos de cada geracao estejam
presentes na geracao seguinte. Utilizou-se também, o escalonamento da aptidao, proposto
em (Goldberg, 1989), este procedimento ameniza o problema da convergéncia prematura do
algoritmo, regulando a pressao seletiva.

Escolheu-se como funcao objetivo a expressao do erro quadratico médio da equagao 4.2.
Como o AG foi desenvolvido para selecionar os individuos com maiores valores da funcao
fitness (fit(x)), utilizou-se:

1

T = Ty —fmor + ¢ 418)

onde a constante ¢ impede que fit(x) assuma valores muito elevados & medida que o erro
diminui.

Para uma boa amostragem do espaco de busca, é interessante usar populagoes grandes,
mas, isso eleva muito o tempo de processamento. Na impossibilidade de fazer uso de um
grande numero de individuos, precisou-se implementar solugoes alternativas. Na tentativa de

corrigir problemas do algoritmo genético empregou-se alguns procedimentos:

Elitismo garante que os melhores individuos estejam presentes na geracao seguinte, sem o

risco de serem perdidos nos processos de crossover e mutacao.

Recombinagao uniforme para populacoes pequenas, age de modo mais eficiente que a de

ponto tunico, facilitando a exploracao das diversas regioes do espaco de busca.

Genocidio periodico Também visando evitar uma amostragem incompleta e a rapida perda
de diversidade em populagoes pequenas, utilizou-se este procedimento de facil imple-

mentacao (Tanomaru, 1995), que consiste em, a um ndmero conveniente de geracoes,
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aumentar o nimero de individuos de N para k X N, sendo x um inteiro positivo, e depois,

através de uma selec@o rigorosa eliminar os (k — 1)V de menor aptidao.

O cédigo de implementacao do AG, escrito em MATLAB, composto de uma rotina principal

(ag.m) e 11 sub rotinas, encontra-se no Apéndice B.
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Simulacoes e Resultados

5.1 Resultados Experimentais

A partir do sinal de vibragao coletado separou-se os intervalos a, b e ¢ conforme mostrado
na figura 2.9. Realizou-se o procedimento de andlise inicialmente no sinal como um todo e
depois em cada intervalo separadamente. As freqiiéncias w; = 27 f; foram encontradas a partir
de uma estimacao espectral via PSD (Power Spectral Density), utilizando o método de Burg
(Burg, 1967).

A respeito dos resultados obtidos deve-se considerar alguns fatos:

1. a medicao dos contatos desgastados foi realizada em equipamentos que estavam em
processo de manutencao, nao é possivel garantir que os contatos estejam uniformemente

desgastados;

2. a diferenca de posicao dos contatos no comutador faz com que os sinais de vibragao
adquiridos na carcaca do OLTC apresentem caracteristicas particulares devido aos multi-
plos caminhos de propagacao através do dleo isolante, sofrendo reflexoes e refragoes nas

estruturas internas do equipamento;

3. procurou-se buscar parametros que pudessem ser usados para o diagnostico de todos os

contatos, independente da posicao;
4. os sinais, antes de processados, tem a amplitude normalizada, fazendo-se sempre o valor

maximo igual a 1.

5.1.1 Obtencao das Freqiiéncias Principais

Inicialmente tragou-se o grafico da PSD para o sinal completo de 16 contatos desgastados

(figura 5.1(a)) e 16 novos (figura 5.1(b)). Pode-se perceber que os desgastados, independente

59
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da posicao no comutador, apresentam comportamento semelhante para freqiiéncias menores
que 1500Hz, apenas com algumas variagoes de amplitude, o mesmo acontecendo com os novos.
Para f > 2000Hz os espectros dos 16 contatos mostram uma grande variagao, ficando dificil a
obtencao de caracteristicas comuns. Optou-se, entao, por concentrar a busca em freqiiéncias

menores que 1500Hz.
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Figura 5.1: PSD de 16 contatos desgastados (a) e novos (b).

Outro fato que motivou a escolha deste intervalo foi a andlise espectral comparativa, ver
figuras 5.2(a) e 5.2(b). Percebeu-se que para freqiiéncias maiores que 1000Hz é dificil separar
as amplitudes dos contatos novos e dos desgastados.

Apo6s a divisao do sinal nos 3 intervalos, o AG foi iniciado, para fazer a busca das freqtiéncias

principais (w;), da equagao:

a(t) = 2": Aze™ 00 cos(w;i(t — to) + ¢;). (5.1)
i=1

Foram escolhidos aleatoriamente 5 contatos novos e outros 5 desgastados, o AG foi execu-
tado 3 vezes para cada amostra, num total de 30 execugoes, considerando um somatério de 3
componentes (n=3). O AG nao foi capaz de encontrar uma solugao étima para o problema,
mas sim solugoes quasi-étimas, préximas da solucao 6tima. Por isso, para diferentes execugoes
do AG num mesmo sinal, foi possivel encontrar solu¢oes quasi-6timas diferentes. A partir dos
90 valores de f encontrados, escolheu-se os que ocorreram mais vezes. Estes valores serviram

de entrada para o AG, que buscou, para os w; especificados, os parametros A;, «;, to; e ¢, de
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Figura 5.2: Comparacao entre a PSD de contatos novos (linha tracejada) e desgastados (linha
continua), para os contatos (a) 1, 3, 7 e 13, e (b) 2, 8, 15 e 16.

todos os contatos. A busca foi realizada nos intervalos a, b e ¢, conforme descrito no capitulo 2
desta dissertacao. O objetivo deste tratamento inicial foi reduzir a complexidade do problema
e o tempo de processamento do algoritmo.

Nas simulagoes iniciais verificou-se que a defasagem ¢ era um parametro de dificil estimagao,
uma grande variacao de ¢ pode acontecer sem haver um afastamento da solucao quase-6tima.
Visto que este parametro nao exerce grande influéncia na obtengao do resultado final, e também
na tentativa de diminuir o esforco computacional, evitou-se o calculo da defasagem, que fica

parcialmente determinada pelo atraso to a partir da equacgao 5.1, para n=1:

a(t) = Ae =) cos(wt — wto + ¢) (5.2)

a(t) = Ae= ) cos(wt + ¢,,) (5.3)

onde ¢,, = ¢ —wto. Este resultado pode ser estendido para valores de n > 1. Para os intervalos
b e c o tempo de atraso to é calculado a partir do inicio de cada um deles.

O problema se resume, entao, a busca dos parametros A;, «; e to;, que minimizam o erro

quadratico médio: e(x) = (f(x,t) — fo(x,%))?, conforme a equagdo 4.2, onde x é o vetor de

parametros.
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5.1.2 Intervalo a

Intervalo inicial do sinal, composto pelos primeiros 900 pontos amostrados, onde se espera que
esteja a maior parte da informacao referente aos contatos, por ser neste intervalo que acontecem
o arraste e a formacao do arco elétrico. As freqiiéncias principais encontradas para o intervalo
“a”’foram: f; = 200Hz f; = 440Hz, f3 = 740Hz. Fixados os valores de f;, utilizou-se o AG
para estimar os demais parametros. A partir da andlise dos resultados obtidos chegou-se as

seguintes conclusoes:

e para f = 200Hz, figura 5.3, a amplitude (A;) é maior em contatos novos, fator de
amortecimento («;) e o tempo de atraso (fo;) assumem valores mais altos nos desgas-
tados. Escolhendo-se o valor a; = 19 pode-se separar os contatos bons dos improprios

para uso;

e para f = 440Hz, figura 5.4, apenas a amplitude mantém um padrao de comportamento
regular, sendo que para contatos desgastados A; < 0,015 e para os recuperados A; > 0, 02.

Para os demais parametros nao foi possivel estabelecer comparagoes;

e para f = T740Hz, figura 5.5, a amplitude e o fator de amortecimento sao maiores em
contatos novos, e o tempo de atraso (to;) é maior nos desgastados Para os A; e to; pode-

se facilmente escolher um valor de referéncia que separa os contatos novos dos desgastados

5.1.3 Intervalo b

Intervalo central, da amostra 901 a 3900, a grande amplitude deste intervalo é decorrente
do descarregamento da mola. As freqiiéncias f; utilizadas foram: f; = 150Hz, f; = 450Hz,
f3 = 1000Hz. Dos parametros obtidos concluiu-se que a amplitude das componentes é a variavel
mais aconselhada para ser usada na determinacao da condicao de desgaste. Para f; = 150Hz
e fo = 450Hz, os valores A; = 0,030 m/s* e Ay = 0,025m/s* separam contatos novos (acima)
de desgastados (abaixo), ver figuras 5.6 e 5.7. J4, na figura 5.8, quando f = 1000Hz, o valor
da amplitude é apenas um indicativo da condi¢ao de desgaste. Contatos bons tém, em geral,

amplitudes maiores que os ruins.

5.1.4 Intervalo ¢

Intervalo final do sinal de vibracao, do ponto 3901 até o final do arquivo. Corresponde ao tempo
de resposta do sistema aos estimulos actuisticos sofridos. Pode-se observar nas figuras 5.9 e 5.10,
que, assim como no intervalo “b”, a amplitude é o tinico parametro que permite a identificacao

do desgaste dos contatos. Para f; = 480Hz, contatos novos sao associados a A > 0,025m/s? e
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f = 200Hz, intervalo a, contatos novos em estrelas, desgastados em circulos.
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desgastados a A < 0,015m/s®. A componente fo = 900Hz apresenta distribui¢ao semelhante,

mas os valores limites sdo A > 0,04m/s* e A < 0,07m/s?.

5.2 Analise dos Resultados Obtidos

A divisao em intervalos é importante para localizar as variacoes intermediarias do sinal, que
passariam despercebidas numa andlise do sinal completo. O intervalo a, conforme esperado,
possui as informacoes mais relevantes, mostrando-se o mais apropriado para a identificacao do
estado dos contatos. A busca pode ser entao concentrada neste intervalo, que tem o maior
nimero de parametros necessarios para a identificacao e a menor duragao, representando um
menor tempo de processamento computacional.

Para automatizar o processo de identificacao do estado dos contatos, a partir dos dados esti-
mados pelo AG, pode-se criar um sistema classificador baseado nos valores limites encontrados
acima, para contatos desgastados e novos, ou ainda utilizar um classificador inteligente, com o
uso de redes neurais.

Comparados com outros métodos de anédlise de vibracao de OLTC’s, o método proposto
apresenta a vantagem de poder utilizar apenas a parte inicial dos sinais coletados (inter-
valo a, primeiros 900 pontos), reduzindo o tempo de processamento e simplificando o sis-
tema classificador, que nao estard processando a envoltéria do sinal, como proposto em (Foata
et al., 2000),(Pengju Kang and McCulloch, 2000),(P.Kang and Birtwhistle, 2001a) e (P.Kang

and Birtwhistle, 2001b), mas sim, os 9 parametros obtidos para o intervalo a.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

A previsao do estado de funcionamento dos reguladores de tensao é muito importante para as
equipes de manutencao em concessionarias de energia elétrica. O OLTC é um dos responsaveis
pela regulacao de tensao na rede de distribuicao. Por ser um dispositivo mecanico esta mais
sujeito a falhas e apresenta um elevado custo de manutencao quando comparado aos demais
equipamentos desta rede. A condigao de operagao dos OLTC’s esta diretamente relacionada ao
nivel de desgaste dos contatos elétricos do médulo comutador.

Neste trabalho foi feita a descricao do funcionamento de um regulador de tensao e do
processo de mudanca de contato do OLTC. Foi estudada a teoria classica de processamento
de sinais, assim como alguns métodos paramétricos de estimacao espectral. Foram expostos,
também, os principios béasicos dos Algoritmos Genéticos e de outros métodos de otimizacao.
Foi apresentado, ainda, a modelagem e o sistema de condicionamento de dados utilizado.

O sistema de monitoramento proposto apresenta baixo custo, é de facil implementacao, nao
exige grandes recursos computacionais e pode ser aplicado a outros modelos de reguladores.
Para isto é necessario apenas repetir a andlise inicial do sinal, a obtencao das freqiiencias
principais e a estimagao dos parametros com o AG. Os resultados experimentais obtidos sao
bastante animadores. O algoritmo genético desenvolvido conseguiu aproximar de modo sa-
tisfatorio o sinal de vibracao capturado no modulo de aquisicao de dados. Comparada com
as principais pesquisas existentes nesta area (Foata et al., 2000),(Pengju Kang and McCul-
loch, 2000),(P.Kang and Birtwhistle, 2001a) e (P.Kang and Birtwhistle, 2001b), a modelagem
utilizada foi desenvolvida visando uma diminuicao do esfor¢o computacional. Fazendo uso so-
mente da parte inicial do sinal coletado simplifica-se a andlise, gerando nove parametros, que
apos verificados permitem a determinacao do estado de desgaste dos contatos. Para automatizar
o processo de identificacao pode-se utilizar uma rede neural como sistema classificador.

Estao sendo desenvolvidas, paralelamente a este trabalho, outras duas técnicas para o trata-
mento do sinal de vibragao de OLTC’s. Uma utilizando transformada Wavelet (Mallat and

Hwang, 1992) e outra o método de Prony (Marple, 1987). Apds a conclusao das referidas
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pesquisas, fica a sugestao para a elaboracao de um estudo comparativo, mostrando as vanta-
gens e desvantagens de cada técnica, apontando para a mais adequada, ou até, verificando a
possivel utilizacao conjunta dos métodos. Visando introduzir novas informacgoes provenientes
de outras grandezas fisicas, além da vibracao, pode-se medir por exemplo a temperatura do éleo
isolante e a corrente do regulador durante a mudanca de contato. Estas duas grandezas podem
indicar se estao ocorrendo descargas elétricas perigosas no OLTC, facilitando o monitoramento

do regulador.



Apeéendice A

Deducoes

A.1 Deducao da Funcao de Transferéncia do Filtro Rejeita-

Faixa Utilizado

Nesta secao serao apresentados o filtro rejeita-faixa utilizado, e os passos necesséarios para a
obtencgao de sua funcao de transferéncia.

Do circuito da figura A.1 obtém-se as seguintes equacoes:

(Vi — Vo) = Ri 14, (A1)
(Wit — Vi) = —I (A.2)
YVout 2) — SCg 29 .

(Vour — Va) = Rols, (A.3)

(Vi — Vi) = —— 1 (A4)
7 1) — SCl 4, .
(VWou — Vi) = R3 I, (A.5)
(Vo — Vi) = ——1 (A.6)
out 1) — SCQ 3 .

74



Apéndice A. Deducoes

Vout

Figura A.1: Circuito do filtro rejeita-faixa utilizado.

L +1L+13=0,

I+ 15— I3 =0,

ondevzﬁeﬁlzfiv:ﬁ’vl—kl{vz

Substituindo as equagoes A.1, A.2, A.3 em A.7 chega-se a:

V:m_% ‘/out_‘/Z
Viur — Va)SCy + 24— "2 _ ¢,
7 + (YWour — V2)SCs + R

de (A4, A5, A.6 — A.8) tem-se:

‘/ou - V
(Vi = V1)SCy + (Vour — V1)SCs + % =0,
3
ede A3 e A.G:
V;)u - V
(‘/out - Vvl)SCQ - _tR—Q.
2
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(A7)

(A.8)

(A.9)

(A.10)

(A.11)

Fazendo R=Ry =Ry, =2R3e(C=C, =0, = S ¢ manipulando as expressoes A.9, A.10 e

2
A.11, pode-se escrever:
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SC+ R
SC

)(SC+ 1)+ 2 1 50] +295C + R} =0, (A.12)

1

7+ (SCY] +Vou { SCR[ - 2(

que na forma de fun¢ao de transferéncia fica:

. V;ut o # + (50)2

Vie  SCR[-2(5CEE)(SC + 1)+ & 1+ SC| + 29SC + R’

(A.13)

Apoés algumas manipulacoes algébricas e simplificagoes, chegamos finalmente a expressao da

funcao de transferéncia do filtro utilizado:

2 1

S2 484020 4 L

H(S) (A.14)

sabe-se que um filtro rejeita-faixa tipo dente de segunda ordem tem a seguinte funcao de

transferéncia teérica (Sedras and Smith, 1995):

S? 4 w?

. Al
+ 5% +w? (A.15)

H(S) = o

De A.14 e A.15 pode-se, facilmente, perceber que a freqiiéncia central e o fator de qualidade

do filtro construido sao dados, respectivamente, por: w, = ﬁ e = m.

A.2 Deducao da Aceleracao do Modelo Adotado

A partir da expressao do deslocamento x(t):

z(t) = Xpe *sen(wt + ¢,), (A.16)

sendo X, a amplitude, v o coeficiente de decaimento, w a freqiiéncia angular em rad/s e ¢, a

fase do sinal, deseja-se chegar a uma expressao para a aceleragao a(t), sabendo que:

= du(t) d*x(t)

a(t) T T (A.17)

Derivando a expressao de x(t) na eq A.16 chega-se a velocidade:

v(t) = —Xmae sen(wt + ¢,) + Xppwe™*cos(wt + ¢,), (A.18)
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e, derivando mais uma vez, a aceleracao:

a(t) = Xpale “sen(wt + ¢,) — 2Xawe *cos(wt + ¢,) — X,w?e *sen(wt + ¢,).  (A.19)

A equacao A.19 pode ser reduzida para:

a(t) = e X (a? — w?)sen(wt + ¢,) — 2Xnaw cos(wt + @,)]. (A.20)

Utilizando transformagcoes trigonométricas, a expressao A.20 pode ser simplificada, resultando

e1:

a(t) = Aw)e *sen(wt + ¢(w)), (A.21)

onde: A(w) = v/(Xm(a? —w?))? +4(X,0w)? e d(w) = ¢, + arctan(%).

Xm (a2—w?

Vé-se, entao, que o deslocamento (A.16) e a aceleragao (A.21) podem ser escritas de forma

semelhante.



Apéendice B

Cddigo do Algoritmo Genético
Utilizado

O co6digo MATLAB® completo do Algoritmo Genético utilizado é apresentado neste apéndice.

Composto de 12 rotinas onde sdo implementadas as diversas etapas do AG:

ag.m - Inicia 0 AG e chama as demais rotinas.
decodebtr.m - Chama o procedimento de decodificacao.
decode2tr.m - Decodifica os cromossomos.

fitcalc.m - Inicia o calculo da fungao fitness

sinaled.m - Calcula o valor da funcao estimada Y.
fitfunc.m - Afere o valor da funcao fitness.

fitescala.m - Escalamento os valores da funcao fitness.

selecao.m - Seleciona os individuos que farao parte da populacao intermediaria,utiliza elitismo

e o método da roleta giratéria.
crossover.m - Realiza o procedimento de recombinacao.
crossuniform.m - Desempenha a recombinacao uniforme.
mutacao.m - Procede a mutacao.

gerap.m - Realiza o genocidio periddico.
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B.1 ag.m

% Inicia o algoritmo genetico

yA

% Estrutura do comando:

% ag_l(sizepop,vmin,vmax,numbits,pcross,pmut,numhar,amsf)
yA

%onde: sizepop - tamanho da populagao

h vmin - valores minimos das variaveis

pA vmax - valores maximos das variaveis

% numbits - numero de bits destinados ‘as variaveis
yA pcross - probabilidade de crossover (%)

% pmut - probabilidade de mutagao (%)

yA numhar - numero de harmonicos

pA amsf - sinal a ser analisado

b

hAlgoritmo Genetico desenvolvido para tratamento de sinais de
hvibragao do regulador de tensao OLTC.

%Desenvolvido por Eduardo Furtado de Simas Filho, como parte

%hdo trabalho de pesquisa do Mestrado em Engenharia Eletrica-UFBA,
Jdentro do Convenio OLTC-Coelba.

%Copyright-2004 Eduardo F. Simas Filho.

function [amp,alfa,freq,to]l=ag_mod(sizepop,vmin,vmax,numbits,

pcross,pmut,freq,amsf)

%Definicao dos parametros do algoritimo

cm=2; hcoeficiente para o escalamento de fitness [1.2 2]
maxger=100; Jmaximo de geragoes (iteragoes)

contgen=15; %contador de genocidio periodico

pfra=0; %hcontador fracionario das mutagoes

converge=0; contador=0;

sizepop=2*ceil (sizepop/2); %garante um numero par de individuos
numhar=length(freq);
%hcria populacgao inicial pseudo-randomica:

if length(vmin)==length(vmax)
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numpar=length(vmin) ;
pop=round (rand (sizepop,numhar*numbits*numpar)) ;
else display(’-- Erro! -- Os vetores vmin, vmax, tem comprimentos

diferentes --’) end

hinicia a mostra das estatisticas de cada geragao
disp(’ ) disp(’ Estatisticas do Fitness de cada geracgao:’)

disp(’ Geracao  Maximo Minimo Media Desvio_Pradrao’)

hcontador de geragoes para o caso de convergencia antes do maxger
while contador<maxger
contador=contador+1;
hExecuta o genocidio coletivo
if rem(contador,contgen)==0
pop=gerap(pop,4) ;
end

Yotransforma o cromossomo (binario) em variaveis reais

paramreal=decodebtr (pop,numbits,vmin,vmax) ;

%calculo do valor da fungao fitness
[fitness,maxfit,converge]=fitcalc_mod(paramreal,numpar,sizepop,

amsf,freq,contador) ;

hteste de convergencia, caso menor que 950 continua o algoritmo

if (maxfit<=950)&(converge==0)

%fitness scaling (escalamento do "fitness")

fitness=fitescala(fitness,cm);

%hselecao (roleta + elitismo)

[popind,eliteind]=selecao(fitness,sizepop);

elite=pop(eliteind,:);
pop=pop (popind, :);
%pop: populacao selecionada para crossover (pcross*popsize)

%helite: melhores individuos da populagao
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pop=crossover (pop); %crossover uniforme

[pop,pfral=mutacao(pop,pmut,pfra); %mutacao

hreagrupa a populagao, mantendo constante o numero de individuos

pop=[elite;pop];

else Jconvergencia do algoritmo
disp(’————--- 0 AG Convergiu  —------- ”)
contador=maxger;

converge=1;

end

end

%fim do genetico sem convergencia
if converge==0

disp(’-- 0 numero maximo de geragoes foi atingido sem convergencia --’)
end
hexibe o resultado:
melhor=elite(1,:); resultado=decodebtr(melhor,numbits,vmin,vmax) ;
amp=resultado(1:numhar)’; alfa=resultado(numhar+1:2*numhar)’;

to=resultado (2*numhar+1:3*numhar)’;

B.2 decodebtr.m

%funcao para converter um numero binario em real

b

function vreal=decodebtr(pop,nbits,vmin,vmax) [numind

bits]=size(pop);

npar=length(vmin); numhar=bits/(npar*nbits); for

i=1:npar

for j=1:numhar

vreal(:, (i-1)*numhar+j)=decode2tr(pop(:, (i-1)*nbits*numhar+(nbits*
(j-1)+1) : (i-1) *nbits*numhar+nbits*j),vmin(i) ,vmax(i) ,nbits,numind) ;

end



Apéndice B. Cédigo do Algoritmo Genético Utilizado

end

B.3 decode2tr.m

hfungao para converter um numero binario em real
T

function vreal=decode2tr(popl,vmin,vmax,nbits,numind)

maxint=2"nbits-1; for i=1:numind
int (i, :)=popl(i,:).*(2. 7 [nbits-1:-1:0]);
totint(i)=sum(int(i,:));
vreal(i, :)=vmin+totint(i)*(vmax-vmin)/maxint;

end

B.4 fitcalc.m

yA calcula o valor da fungao adequabilidade (fitness)
b
function

[fit,maxfit,conv]=fitcalc(real,numpar,sizepop,amsf,freq,cont)

Fs=44100; N=length(amsf); [numind resto]=size(real);
y = amsf; %calculo do valor real da funcao Y
numhar=resto/numpar; Jnumero de senoides que entram no somatorio
for i=1:numhar;
Ae(:,i)=real(:,i);
alfae(:,i)=real(:,i+numhar);
phie(:,i)=real(:,i+2*numhar);
end
foe=freq;
%hcalculo do valor estimado da fungao Y: Ye
for j=1l:sizepop
ye(j,:)=sinaled(Ae(j,:) ,alfae(j,:),freq,phie(j,:),Fs,N);

end

for j=1l:sizepop

fit(j,1)=fitfunc(y,ye(j,:));
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end

maxfit=max(fit); disp([cont max(fit) min(fit) mean(fit) std(fit)])
if std(£fit)<0.0001

conv=1;
else

conv=0;

end

B.5 sinaled.m

function y = sinalmod(amp,alfa,fo,to,Fs,N)

t = (1:N)/Fs; amp= repmat(amp’,1,N); y =
amp. * (exp(-alfa’*t).*sin(2*pi*fo*t)); to=round(to);

for a=1:length(to)
y(a,:)=[zeros(1,to(a)),y(a,1:N-to(a))];
end

y=sum(y) ;

B.6 fitfunc.m

function [fit]=fitfunc(y,ye)

fit=1/(mean((ye’-y)."2)+1e-3);

B.7 fitescala.m

% realiza um escalamento linear dos valores da funcao fitness

hecmult [1.2;2] quanto menor o valor de cmult escolhido, mais rigoroso
%sera o escalamento, menor sera a diferenga entre o fitness de dois
%hindividuos depois de executada a rotina.

2

function fit=fitescala(fit,cm)

sizepop=length(fit); %numero de individuos na populagao
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fitmax=max(fit); % maximo valor da fungao fitness
fitmin=min(fit); %minimo valor da funcao fitness
fitmed=sum(fit)/sizepop;
if fitmin > (cm*fitmed - fitmax)/(cm-1) %teste para nao negatividade
%escalamento normal
delta=fitmax-fitmin;
a=(cm-1) *fitmed/delta;
b=fitmed* (fitmax-cm*fitmed)/delta;
else ‘escalonar o maximo possivel
delta=fitmed-fitmin;
a=fitmed/delta;
b=-fitmin*fitmed/delta;

end

fit=axfit+b; Y%escalamento

B.8 selecao.m

% seleciona os individuos que formarao a "populagao intemediaria"
% analisando os valores da funcao fitness e utilizando o metodo da roleta
h

function [select,bestind]= select(fitness,popsize)

%0 tamanho da populagao determina o tamanho da elite

if popsize>50 mm=4; else mm=2; end

%seleciona os mm individuos de maior fitness
[x,al=sort(fitness); bestind=a(popsize-mm+1:popsize);
bestind=flipud(bestind); nselect=popsize-mm;

hgarantindo que o tamanho da populagao permanega constante

sumfit=sum(fitness);

%inicia a selecao
for i=1:nselect
esc=rand*sumfit;
acum=0;
3=0;

while acum<esc
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J=i+1;
acum=acum+fitness(j);
end
select(i)=j;

end

select=select (randperm(popsize-mm))’;

Y%rearruma aleatoriamente o vetor select

B.9 crossover.m

hrealiza a recombinagao ou crossover

function popl=crossover(popl) [sizecross nbits]=size(popl); for
j=1:sizecross/2
popl(2%j-1:2%j,:)=crossuniform(popl(2*j-1,:),popl(2%j,:));

end

B.10 crossuniform.m

Y%realiza crossover uniforme

function c=crossuni(a,b) nbits=length(a);
cross=round(rand(1,nbits)); for j=1:nbits

if cross(j)==

al=a(j);
b1=b(j);
a(j)=b1;
b(j)=al;
end
end
c=[a;b];

B.11 mutacao.m

%hrealiza a mutagao de um bit aleatorio de um cromossomo aleatorio

h
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function [gene,pfral= mut(gene,pmut,pfra)
[sizepop,lcrom]=size(gene); nbits=lcrom*sizepop;
nmutated=nbits*pmut/100; pint=fix(nmutated+pfra);
pfra=nmutated+pfra-pint; if pint==0 else
for n=1:pint %so aplica a mutagao, gqdo nbits for multiplo de nmut,
hou seja, a cada nmut bits
nx=round(nbits*rand) ;
if nx==
nx=round (nbits*rand) ;
if nx==
nx=round(nbits*rand) ;
end
end
gene (nx)=1-gene (nx) ;
end

end

B.12 gerap.m

o kikxkkkkx Genocidio Periodico kikkskskiksk

% A cada x iteragoes adiciona A*N individuos, gerados aleatoriamente, a
%  populagao original e depois seleciona os N melhores individuos para

%  compor a proxima geragao

b

function pop=gerap(oldpop,A)

[sizepop bitspopl=size(oldpop);
hgera aleatoriamente os novos individuos:

pop=round (rand (A*sizepop,bitspop)); pop=[oldpop;pop];
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