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Abstract. Electrical Power Systems Quality refers to any problem olesgin
the voltage, current or frequency. The voltage and currentef@ms from an
Electrical Power System (EPS) are not considered pure sidasdue to the
presence of, amongst others, the harmonic distortion. Whik presents an ap-
proach based on the Particle Swarm Optimization (PSO) méefibratie harmo-
nic component estimation in an EPS. PSO is a technique ofls&gatimization
modeling the social behavior observed in many species @ bgchooling fish
and even human social behavior. The technique uses a papulat particles
to search inside a multidimensional search space. The bbgeof the PSO is
to adjust the speed and position of each particle, seekinghobest solution
within the search space. The results demonstrate that theatetan preci-
sely identify the harmonic components in the distorted veawes and it shows
considerable advantages if compared to the most commonithgofor this
purpose, the Discrete Fourier Transform (DFT).

Resumo. Qualidade da energia elétrica refere-se a qualquer prolaemani-
festado na tensao, corrente ou desvio de frequéncia. Asidaonda das ten-
sBes e correntes nos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEBSF0 puramente
senoidais, devido a presenca de distor¢cdes harmoénica® tEsialho propde
uma abordagem baseada em Otimizacdo por Enxame de Pagi(éaticle
Swarm Optimization - PSO) para a estima¢ao dos componentegnaos em
SEPs. PSO é uma técnica de busca/otimizacdo que modela mxtampnto
social observado em muitas espécies de passaros, cardumesixes, e até
mesmo do comportamento social humano. PSO emprega umaapapule
particulas para realizar buscas dentro de um espacgo de bmsdédimensio-
nal. O objetivo do PSO consiste em ajustar a velocidade e gfosle cada
particula visando alcancar melhores solucdes dentro dagsmple busca. Os
resultados obtidos mostram que a abordagem proposta peadiiidar os com-
ponentes harmonicos nas formas de onda distorcidas e apisgeevantagens
em relacdo a algoritmos tradicionalmente empregados, ¢guoo exemplo, a
Transformada Discreta de Fourier (TDF).



1. Introducéo

A qualidade da energia elétrica (QEE) refere-se a qualgegirdio manifestado na ten-

sdo, corrente ou desvio de frequéncia, que resulta em falbperacédo indevida do equi-

pamento do consumidor [Dugan et al. 2003]. Estes problemdsrp ocorrer em varias

partes do sistema elétrico de poténcia (SEP), seja no sisepridor da concessionaria,
ou nas instalagdes dos consumidores finais. Como principasas dos problemas as-
sociados a uma ma QEE pode-se citar: saida de unidades gex,aperda de linha de

transmissao, chaveamento de bancos de capacitores edgsedi;cargas com caracte-
risticas ndo-lineares.

Da pratica, tem-se que as formas de onda das tensdes e esmentsistemas elé-
tricos de poténcia ndo sdo puramente senoidais, em fun@dcipplmente, das distor¢cdes
harmoénicas sobrepostas ao componente fundamental. Reestée com a crescente
aplicagéo dos dispositivos néo lineares e dos bancos deittapa em sistemas indus-
triais, as preocupacdes com o monitoramento e a analiseadaase dos efeitos dessas
distor¢Bes tém aumentado, fazendo com que os agentes delgético designem mais
recursos para a observacao destes fendbmenos [Sabin e99). ESsa conscientizacdo &
o resultado do aumento observado dos niveis de distor¢camhara em muitos SEPs e
pode ser denotada por meio das novas regulamentacdes delégioo, como os Proce-
dimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistem&iEtéNacional (PRODIST)
[Lamin et al. 2010], que abordam tais disturbios, entreasutr

As preocupacdes e precaucdes no contexto da QEE estadordirdéaassociadas
aos prejuizos financeiros para varios setores da econoome para o setor industrial,
uma vez que estes podem ter seus processos produtivosadosliou, mesmo, perder
uma linha de producéo inteira em decorréncia de um eventdete]Baggini 2008].

Dentre os diversos disturbios de QEE existentes, destaeas-distor¢cdes harmo-
nicas, uma vez que estes fendmenos sao distor¢cdes pesiddietta frequéncia presentes
nas tensdes e nas correntes e podem estar associadas amperdiiua de cargas com
caracteristicas néo lineares, como os dispositivos quieuesn de certa eletronica de
poténcia [Macedo et al. 2002]. Estes equipamentos modeat@® de produzirem as
harmonicas, sdo, geralmente, mais sensiveis aos efegogadacdes da qualidade da
energia elétrica do que os seus antecessores [Arrilagala3].

Embora a avaliacdo da distorcdo harménica seja uma targ@hartamte para a
correta operacao do sistema elétrico, a mensuracao dedifésilée requer a aplicacéo
de métodos rapidos para a medicdo e a estimacao. Tal nexkssaside no fato de que
as fontes harmonicas possuem natureza dindmica e as ataplgéo variantes no tempo
[Dugan et al. 2003].

Desta forma, engenheiros e pesquisadores buscam conénteaimovacdes que
melhorem a preciséo e a velocidade dos algoritmos aplica@estimacao dos compo-
nentes harménicos. Dentre as diversas técnicas prop@istamya and Grondin 1992]
propuseram um algoritmo que minimiza o erro médio entre twes estimados e 0s
medidos da funcéo baseado no método dos minimos quadrades Squared Method
Os autores em [Chen et al. 2010] reportaram um algoritmaaititio o filtro de Kalman
para estimar o contetdo harménico variante no tempo. A TD&n§formada Discreta
de Fourier), técnica baseada na teoria de fun¢des ortagdaaibém é comumente uti-



lizada para executar esta funcdo. Todavia, a sua ma apiqegie levar a resultados
incorretos, e 0 seu desempenho pode ser afetado pelo contgates corrente conti-
nua (CC) e pelo ruido presentes no sinal analisado [Girgis &08ll]. Para melhorar
a estimacdo em sinais ruidosos, [Lin 2007] apresentou uomcgimune a este pro-
blema baseada em Redes Neurais Artificiais (RNAs). Em 2002¢¢htaet al. 2002]
apresentaram a estimacao harmoénica como sendo um probkewiErdzacéo e utili-
zaram os Algoritmos Genéticos (AGs) para soluciona-lo.rdétanto, a otimizacao de
parametros com forte correlagdo dentro da funcdo objetivagdo objetivo epistatica
[Fogel 2006]) e a convergéncia prematura impedem que os AAs@mM 0 MAaximo
rendimento em muitas aplicacGes, reduzindo a eficacia nealbpsla solucdo o6tima
[Eberhart and Shi 1998, Das and Venayagamoorthy 2006, Gaiddj].

Assim, para superar algumas das limitagbes encontradaamso de AGs, a
técnica de Otimizacdo por Enxame de ParticuRest{cle Swarm Optimization PSO)
[Eberhart et al. 2001] tem chamado a atencdo dos pesquesadomo uma ferramenta
robusta para problemas de busca/otimizacdo. Otimizagéenxame de particulas cons-
titui um conceito muito simples, e seus paradigmas podemmgementados em poucas
linhas de cédigo computacional [Kennedy and Eberhart 19818m do mais, PSO exige
somente operadores matematicos elementares e é compata@ate barata em termos
de requisito de memoria e velocidade [Eberhart and Kenn@€§]1 Diferentemente de
outras técnicas heuristicas, PSO tem mecanismos flexivera dalanceados para realcar
as habilidades de exploracéao global e local do espaco da Psktand Eberhart 1998].
Como vantagem adicional em relacdo aos AGs, um sistema dmerdaparticulas tem
memoadria. Mesmo com a possibilidade do uso do elitismo, meakama composicao
genética da populacdo durante a execucao de um AG resultdestraicdo do conheci-
mento prévio do problema armazenado nos cromossomos. Naz@tho por Enxame
de Particulas, o conhecimento de boas solu¢des € armazeglad@articulas do sistema.

Neste contexto, este trabalho propde uma abordagem bam@dd&0 para a es-
timacéo dos componentes harmdnicos em SEPSs, principanrentjue tange o compo-
nente CC e sua constante de decaimento. Os resultados aibtdomm que o método
proposto pode identificar os componentes harmoénicos nasmfode onda distorcidas e
apresentam vantagens em relacdo ao algoritmo da TDF.

2. Representacdo da Modelagem Harmdnica

Pela literatura consultada, verifica-se que um sinal pedd distorcido pode ser re-
presentado em funcdo de sua frequéncia fundamental e de@apsnentes harmoni-
cos, sendo estes expressos como a superposicao ponderselzoakes complexas co-
nhecida como a série de Fourier. Cada harmonico é multipdirantla frequéncia fun-
damental do sistema e pode ser representado matematieapst@tequacao que segue
[Madisetti and Williams 1998]:

N
z(t) = zoe ™ + Z A icos(iwot + 0..;) + Asisen(iwot + 6s,), Q)
=1
na qualz, € a componente continua do sinalé a constante de tempo do sistema;,
A, 0. e 05, sdo amplitudes dos cossenos e senos e os angulos de fasésiloss-
harmdnicos, respectivamente; € a frequéncia fundamental, em radianog;a ordem



do componente harmdnico evidenciadN € o numero de harmdnicas presente no sinal
utilizado para representart).

Todavia, embora o sinal seja continuo no tempo, este dewdiggtalizado para
gque algoritmos computacionais possam ser empregadosn Assepresentacao do sinal
amostrado é determinado pela equacao 2, seftgdpo erro associado a cada instante de
tempo amostrada,) e m o numero total de amostras [Souza 2008].

w(ty) ﬁc,l e(ty)
T tQ s,1 € t2
P=na] B @
Ql(tk) Ac,m e(tk>
L As’m .

sendo a matriz de cossenos e serd3 dada pela equacao 3.

e~ M1 cos(wot1 + 0c,1) sin(woty +0s,1) -+ cos(Nwoty +60c,n)  sin(Nwoty + 65 n)
e~ M2 cos(wota + 0c,1)  sin(wotz +60s,1) -+ cos(Nwotz + 6. n)  sin(Nwote + 05 )

= ; ; : : : @
e Mm cos(wotm +0c,1)  sin(wotm +0s.1) -+ cos(Nwotm +0en)  sin(Nwotm + 05 N)

Na representacdo fornecida pela equacéo 2, geralmente eroita amostras
(m) € superior ao numero de parametros a ser estimsde). Portanto, para resolver o
problema, este trabalho aplicou 0 PSO com o objetivo de niaino vetor de erroe(])
e, consequentemente, proporcionar um sinal estimado §pue seais proximo possivel
do sinal amostrado. A figura 1 ilustra o procedimento sufadoi

A eft) = x(t) - x(t)
v Sinal estimado - x.(t)

Sinal de corrente

Ly
L

t L otz Yy th3 the tm1 tm
Tempo

Figura 1. Representacao do erro ( ¢[]) a ser minimizado.

3. Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizacao por Enxame de Particuldafticle Swarm Optimization PSO) € uma
técnica de busca/otimizacdo que modela o comportamenial sservado em muitas
espécies de passaros e cardumes de peixes, e até mesmo aotaprapto social hu-
mano [Serapido 2009]. O PSO emprega uma populacao de pestpara realizar buscas



dentro de um espaco de busca multidimensional. Neste esjagosca, em um deter-
minado intervalo de tempo, cada particula ocupa uma posg@ecifica e movimenta-se
com uma velocidade, a qual € modificada baseada na experghgiirida pela propria
particula e na experiéncia das outras particulas do grupaifee). A experiéncia de cada
particula inclui informacdes relevantes da sua trajetdoi@spaco de busca, de forma a
armazenar a melhor posicao ja ocupada pela propria partieattanto, a melhor posicéo
ja ocupada por cada particula corresponde a memorizacaont@@mento associado
as boas solugdes obtidas durante o processo iterativo. iédpos a velocidade de cada
particula sdo ajustadas a cada iteracdo, de acordo com armelicao ja ocupada pela
propria particula e com a melhor posicéo ja ocupada por untigpa dentre todas as par-
ticulas do enxame [AlRashidi and El-Hawary 2009]. Desta &ras particulas tendem a
se movimentar no espaco de busca de modo a alcancgar regi@egezanais promissoras.

Os elementos basicos da técnica PSO sao definidos a segigo [2002]:

Posicéo da particula(X;(t));

PopulacadPop(t);

Velocidade da particula(V;(t));

Funcéo de avaliagcadt( X (t));

Melhor posicéo prévia da particulaté o instante de tempd X *(t));

Melhor posig&o prévia do enxame de particulas até o instierteempa (X **());
Coeficientes de aceleracag € c,);

Critério de parada para definir quando o processo iteratidoudea/otimizacao
sera finalizado;

e Peso de inérciauf(t)).

O algoritmo para implementar o PSO segue 0s passos degitoBigura 2.

Inicializa as

variaveis Critério de Atualizagdo da Atualizagdo da
t=0 Parada velocidade das posigdo das
Xi(t) e Vj(t) Satisfeito ? particulas particulas
X*(t) e X**(t)

- Avaliagdo da nova posicdo das
particulas
- Célculo de X*(t) e X**(t)

Figura 2. Fluxograma do PSO.

Os passos do algoritmo PSO estdo descritos a seguir:

1. Inicializacéo:

(a) Inicialize o contador de iteracdegs= 0. Inicialize aleatoriamente a po-
sicdo e a velocidade de cada particjlda populacédo. Atribuem-se os
valores iniciais deX; (t) e X™*(t);

2. Processo lterativo:
(a) Atualize o contador de tempo=t + 1;



(b) Atualizacéo da velocidade da particyilaa dimensad de acordo com a
equacao abaixo:

vin(t) = w(t) - vt —1)
+ e (@ (= 1) =2kt — 1))
+ co-ro-(ap(t—1) —xj(t —1)). 4)

Os valores de; e r, sdo nimeros aleatorios uniformemente distribuidos
no intervalo [0,1];

(c) Atualizagdo da posi¢do da particylana dimenséd: de acordo com a
seguinte equacao:

zjk(t) = vjn(t) + 2kt = 1). (5)

(d) Cada particula € avaliada de acordo com a posicao atalis® a avalia-
¢ao da posicao atualizada for melhor do que a avaliagao deon@sicéao
anterior, fagaX; (t) = X;(1);

(e) Procure a melhor posigdo prévia de todo o enxame eXaga) = X (¢)
ondeg € o indice da particula cuja avaliacdo da melhor posicasiang
a melhor de todo o enxame;

(f) Se um dos critérios de parada for satisfeito, entéo jgas® contrario volte
ao passo 2.

4. Aspectos da Implementacao

A abordagem proposta, baseada em otimizacdo por enxametibeljpa, foi implemen-
tada usando a linguagem de programacéo C++ [Stroustrup.2@@esenvolvimento
do software foi executado em um processador Intel Core 2 DUg88§&Hz, e memaria
RAM de 3,00GB, em um sistema operacioWatrosoft Windows/ista de 32 bits.

4.1. Representacdo das Particulas

O primeiro passo na utilizacdo do PSO consiste em repressehizarticulas, isto €, os
parametros do problema. A representacao das particulés @$pecificando cada uma
das dimensdes do espaco de busca. Neste trabalho, consler@omo parametros a
componente continua do sinabj, a constante de tempo do sistemad as amplitudes
dos senos4; ;) e cossenosA_. ;) dos harmonicos. Desta forma, cada particula representa
0s parametros para a estimacgéao de harmoénicas. Ressalta-sadguum dos parametros

€ armazenado de forma continua, isto €, por meio de nimexigs re

4.2. Funcgao de Avaliacao

A funcao de avaliacdo é responsavel por medir a qualidadadkiemarticula do enxame
como solucéo potencial do problema. Como o objetivo dedtaltia consiste em propor-
cionar um sinal estimado que seja o0 mais préximo possiveindb @amostrado, a funcao
de avaliagdo deve contemplar a minimizagdo do vetor de erestimacao(]) associado
a equacéo 1.

Desta forma, para proporcionar uma melhor estimagédo dopawemtes harmo-
nicos contidos nos sinais, adota-se como objetivo a maagéz da funcao de avaliagdo



Tabela 1. Parametros do PSO proposto.

Parametros
Np 30
tmaa 15000
c1 2,0
Ca 2,0
Wnaz 0,90

pmaz 0.2 % (xmazfxmi")

(FA):
FA= 1 ®)

Zf:lez%
\V T + A

na qualA é uma constante para evitar um possoxadrflowquando o erro for nuloX =
0,00001) & € o numero de amostras do sinal.

4.3. Aspectos Gerais

O algoritmo do PSO tem um grupo de parametros que precisatsdretecido. Um dos
primeiros parametros para ajuste € o niumero de particulasxd@mme, ou seja, o tamanho
da populacdo. Para esta aplicacdo, a populadd) foi definida considerando-se 30
particulas. Verificou-se que 30 particulas garantiam o besemhpenho do algoritmo,
bem como um esforgo computacional aceitavel. O critéricedlaga adotado consiste em
parar a execucao do algoritmo caso o nimero maximo de i&sdc,.) seja excedido.
O namero maximo de geracoes (iteracdes) considerado f&@@R01 Os valores adotados
para os coeficientes de aceleragéo foram 2.0 tanto para moemie cognitivod;) como
para o componente sociak)]. Deve ser mencionado que a atribuicdo dos valores para
os coeficientes de aceleracdo também segue as varias aptiga@ticas de PSO. Para
o algoritmo implementado, adototou-se 0,4 e 0,9 como Ismit&erior (w,,;,) € superior
(wmaz), respectivamente para o peso de inércia. Adotou-se @limédiximo da velocidade
da particula};'**) correspondente a 20% da amplitude maxima em cada dimeAséo.
Tabela 1 resume os valores dos parametros utilizados nanmepkacao do algoritmo de
PSO.

5. Casos de Teste

A validacdo do método proposto foi realizada com a utilivadé@ formas de onda de ten-
séo e de corrente provenientes de um sistema elétrico decpmtéujos coeficientes da
série deFourier sdo previamente conhecidos, e que podem ser modeladas atiagem
mente pelas Equacgdes 7 e 8.

V() = 0,0550e %4 +0,9829cos(wt) + 0, 1842sen(wt) +
0,0141cos(2wt) + 0,0245sen(2wt) +
0,0077cos(3wt) + 0,0197sen(3wt) +
0, 0050cos(4wt) + 0,0168sen(4dwt) +



0,0039cos(5wt) + 0,0154sen(5wt) +
0,0033cos(6wt) + 0,0161sen(6wt) +
0,0033cos(7wt) + 0, 0230sen(Twt) (7)

I(t) = 0,2491e %% +0,95872cos(wt) + 0, 2841sen(wt) +
0,0619cos(2wt) + 0, 1054sen(2wt) +
0, 0329cos(3wt) + 0,0811sen(3wt) +
0,0206co0s(4wt) + 0,0643sen(4wt)
0.0146cos(5wt) + 0, 0528sen(5wt)
0,0116cos(6wt) + 0,0448sen(6wt) +
0,0052cos(7wt) + 0,0401sen(7wt)

_|_
+
(8)

Os resultados do PSO foram obtidos com a aplicacédo da furecaptadido em
uma janela de dados contendo um ciclo com 64 amostras, esaste®mparados com
a tradicional Transformada Discreta Bgurier (TDF). E factivel salientar que apesar da
apresentacao de apenas dois casos, diversos testes falaades com o intuito de veri-
ficar o comportamento e a confiabilidade do algoritmo PSOtira&sao de componentes
harmonicos.

A Tabela 2 apresenta as estimativas obtidas pela TDF e p8@@B& a forma de
onda da tensdo. Todavia, devido a caracteristica hearéstiratoria do método proposto,
os testes foram repetidos dez vezes e os resultados emom#atdo sumarizados na
tabela mencionada.

Tabela 2. Amplitude dos componentes harmbénicos que compde o sinal de ten-
séo.

TDF PSO
Referéncia Estimagdo Erro (%) Est. Médiato(10~%) Erro (%)

Vo 0,0550 0,1102 100,3636 0,0550 0,00063 0,0025
Av 0,4000 - - 0,4008 1,78696 0,2016
Ve 0,9829 0,9832 0,0305 0,9829 0,00036 0,0001
Vin 0,1842 0,1834 0,4343 0,1842 0,00049 0,0032
Ve 0,0141 0,0139 1,4184 0,0141 0,00007 0,0063
Vs,2 0,0245 0,0245 0,0000 0,0245 0,00016 0,1628
Ve 0,0077 0,0077 0,0000 0,0077 0,00098 0,0076
Vs 0,0197 0,0197 0,0000 0,0197 0,00061 0,0002
Ve 0,0050 0,0050 0,0000 0,0050 0,00133 0,0106
Vs.a 0,0168 0,0168 0,0000 0,0168 0,00081 0,0002
Ves 0,0039 0,0039 0,0000 0,0039 0,00074 0,0142
Vs 0,0154 0,0154 0,0000 0,0154 0,00023 0,0003
Ve 0,0033 0,0033 0,0000 0,0033 0,00030 0,0200
Vs 0,0161 0,0161 0,0000 0,0161 0,00012 0,0005
Ver 0,0033 0,0034 3,0303 0,0033 0,00024 0,0327
Vss 0,0230 0,0229 0,4348 0,0230 0,00060 0,0011

Erro Médio: 7,0475 Erro Médio:  0,0290

A Figura 3 apresenta a forma de onda utilizada como refaéneis formas de
ondas reconstruidas por meio das componentes harmontoaadss. Observa-se que



os resultados encontrados pelo PSO produz uma forma de ordficg sobreposta a
referéncia, elucidando a viabilidade do método proposibprEcisdo se deve a estimacéo
correta do componente CC, uma vez que a constante de decatarabtam é considerada
na modelagem.

1.5 T
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Figura 3. Parametros estimados para a tensao.

Os resultados obtidos para a estimacao das componentedriieasina forma de
onda da corrente podem ser verificados na Tabela 3 e na Figufafaktivel verificar
gue as formas de onda de referéncia e do PSO estédo sobrepogtesconfirma o erro
inferior a0, 03% encontrado nos testes realizados.

Tabela 3. Amplitude dos componentes harmdnicos que compde o sinal de cor-
rente.

TDF PSO
Referéncia Estimagdo Erro (%) Est. Médiato(10~7) Erro (%)

Iy 0,2491 0,4911 97,1497 0,2491 0,00492 0,001
A7 0,4000 - - 0,4003 2,35544 0,065
Ica 0,9587 0,9592 0,0522 0,9587 0,00006 0,002
Is 1 0,2841 0,2838 0,1056 0,2841 0,00317 0,002
I.o 0,0619 0,0619 0,0000 0,0619 0,00004 0,003
I 0,1054 0,1055 0,0949 0,1054 0,00175 0,001
Ic3 0,0329 0,0330 0,3040 0,0329 0,00007 0,005
Is3 0,0811 0,0812 0,1233 0,0811 0,00109 0,001
Ica 0,0206 0,0208 0,9709 0,0206 0,00014 0,008
Is 4 0,0643 0,0643 0,0000 0,0643 0,00084 0,001
I.s 0,0146 0,0148 1,3699 0,0146 0,00013 0,012
Is5 0,0528 0,0527 0,1894 0,0528 0,00074 0,002
Ice 0,0116 0,0118 1,7241 0,0116 0,00007 0,016
Ise 0,0448 0,0447 0,2232 0,0448 0,00040 0,004
1.~ 0,0052 0,0054 3,8462 0,0052 0,00016 0,342
I 7 0,0401 0,0399 0,4988 0,0401 0,00004 0,000

Erro Médio (%):  7,1101 Erro Médio (%):  0,0290

A analise dos resultados encontrados permite que sejavalsea viabilidade
da aplicacdo do PSO na estimacdo de componentes harmoOmiqusgtéhcia, uma vez
gue o desvio padrdo nas diversas estimativas € muito pegaemee caracteriza uma
alta confiabilidade nos resultados obtidos. Este fato pedesfiexo da consideracao do
decaimento exponencial na modelagem e a consequente edondatao do componente
CC como ocorre pela aplicacédo da TDF.
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Figura 4. Pardmetros estimados para a tenséo.

6. Concluséao

Este trabalho apresentou uma nova técnica baseada emaqmigor enxame de particu-
las para a estimacéo de componentes harmonicos em sistéinas&de poténcia (SEP).

Esse método foi testado com sucesso em formas de onda dete@tensao provenientes
de simula¢gdes computacionais cujos os coeficient€é®deer sdo conhecidos.

Os resultados apresentados no trabalho foram comparanhos oeétodo tradici-
onal deFourier e alguns ganhos foram observados. Entre as vantagensadasgiestao
a melhora na obtencédo da componente CC e a maior precisddmagasi dos demais
componentes. Além disso, o erro médio obtido pela métoduosto € praticamente nulo
e se manteve constante em todos testes realizados.

A estimacao de harménicos apresentada neste trabalhosmadsnodelagem de
um sistema real, o que confere maior precisédo nos resultadmos. Nesse sentido, é
factivel observar que a fungéo utilizada para caractedgdormas de onda estudadas,
e aplicada durante o processamento do algoritmo proposssupduas varidveis para
definir a componente CC, possibilitando um aumento na efi@&wmétodo nesta com-
ponente, uma vez que os valores da constante de decaim¢ral¢ valor meédio 1)
séo considerados.

Outros testes estdo sendo realizados em sistemas maisegosiplos resultados
iniciais demonstram que o uso de PSO pode ser uma boa altanmaestimativa de com-
ponentes harmdnicos em SEPs. Nestes casos, 0 objeto de pshaipal € a influéncia
dos parametros de configuracado do PSO nos resultados extmstr
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