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Resumo

O objetivo principal deste trabalho é apresentar uma andlise comparativa de dois mé-
todos de classificacdo bem conhecidos, aplicados a deteccgao e classificacdo de sinais de
disttrbios de qualidade de energia. Os classificadores de Arvore de Decisdo e Support
Vector Machines sao duas das técnicas mais populares utilizadas no campo de reconhe-
cimento de padroes. Neste trabalho, os sinais de qualidade de energia sao gerados por
meio de um software para modelagem realista (Matlab/Simulink) e depois classificados
no modelo treinado. O método escolhido para a extragdo caracteristica ¢ a Transformada
Wavelet Discreta, devido a sua grande vantagem de reduzir a quantidade de dados para
computacao, decorrente de sua propriedade de dividir um sinal em bandas frequenciais.
A anélise é realizada para diferentes tipos de filtros wavelet, niveis de ruido e vetores
caracteristicos. Das fungoes testadas, a familia db6 alcangou os melhores resultados para
ambos os classificadores utilizados. Para as condi¢oes consideradas nos testes, os resultados
encontrados foram ligeiramente melhores para o algoritmo com SDT que para o SVM,
especialmente para uma situagdo com baixo nivel de ruido. A maior parte dos erros foi

encontrada nas distingoes entre classes muito proximas no espaco tridimensional de energia.

Palavras-chave: Qualidade de Energia, Processamento de Sinais, DW'T, SVM.



Abstract

The main goal in this work is to present a comparative analysis of two well-known classifi-
cation methods applied to the detection and classification of power quality disturbance
signals. The Decision-Tree and Support Vector Machines algorithms are two of the most
popular techniques used in the pattern recognition field. In this work, power quality signals
are generated through a model software (Matlab/Simulink) and then classified in the
trained model. The chosen method for the characteristic extraction is the discrete wavelet
transform due to its great advantage of reducing the amount of data for computation
due to its ability to decompose the signal in different frequency contents. The analysis is
performed for different types of wavelet filters, noise levels and characteristic vectors. The
best results, for fewer trained signals, were found with the db6 function for both classifiers
employed. The results for the conditions applied in the tests, the results were slightly
better with the SDT algorithm than with the linear SVM, specially in a low-level noise
situation. Most part of the errors were found in the distinction of the classes too close to

each other in the three-dimensional energy space.

Keywords: Power Quality, Signal Processing, DWT, SVM.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Exemplo de sinal nao estacionario: Sinal linearmente crescente. . . . . 21
Figura 2 — Funcoes Wawvelet Db4. . . . . . . . . .. ... oo 24
Figura 3 — Divisao frequencial de sinal filtrado por Transformada Wavelet. . . . . 27
Figura 4 — Transitério Oscilatério causado por chaveamento de capacitor. . . . . . 29
Figura 5 — Distor¢ao harmonica e analise Espectral do sinal de corrente. . . . . . . 34
Figura 6 — Sinal com distirbio impulsivo de alta frequéncia. . . . . . . ... ... 38
Figura 7 — Sinal com distirbio oscilatério de alta frequéncia. . . . . . . .. .. .. 38

Figura 8 — Onda de tensao com afundamento de tensdo momentaneo com duracao

de 0.4 s. . . . . . 39
Figura 9 — Onda de tensao com elevagao de tensao com duragao de 0.4s. . . . . . 39
Figura 10 — Onda de tensdao com interrupcao de tensao com duracao de 0.4s. . . . 40
Figura 11 — Rede simplificada de fornecimento de energia. . . . . . . . .. ... .. 41
Figura 12 — Rede simplificada de Consumidor 1.. . . . . . . . . . .. .. ... ... 42
Figura 13 — Processo de detecgao e classificagdo. . . . . . . . . ... .. ... ... 42
Figura 14 — Sinal com disturbio oscilatério. . . . . . . . ... ... ... 43

Figura 15 — Sinal de detalhes retornados na comparacao da wavelet de alta frequéncia

com o sinal apresentado na Figura 14. . . . . . . .. . . ... ... .. 44
Figura 16 — Classificador SVM. . . . . . . . . .. .. . . .o 45
Figura 17 — Processo de construcdo da Arvore. . . . . .. .. .. ... ... .... 46

Figura 18 — Db6 com ruido de 60 dB. Primeira combinacao de soma dos coeficientes

de caracteristica. . . . . . . . . ... 47
Figura 19 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista superior da Figura 18. . . . . . .. .. 48
Figura 20 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista frontal da Figura 18. . . . . . . . . .. 48

Figura 21 — Db6 com ruido de 60 dB. Segunda combinagao de soma dos coeficientes
de caracteristica. . . . . . .. ..o Lo 49

Figura 22 — Db6 com ruido de 60 dB. Terceira combinagao de soma dos coeficientes

de caracteristica. . . . . . .. ... Lo 49
Figura 23 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista lateral esquerda da Figura 22. . . . . . 50
Figura 24 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista superior da Figura 22. . . . .. .. .. 50

Figura 25 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista frontal da Figura 22. . . . ... . ... 51



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

Lista de tabelas

Tabela de Afundamentos de Tensoées . . . . . . . ... .. ... .... 31
Tabela de elevagoes de Tensdes . . . . . . . . . . ... .. ... ... 31
Valores de tensao e seus respectivos parametros para ocorréncia de

notching. . . . . .. L 35
Variagoes dos sinais gerados. . . . . . . . ... oo 40
Identificacdo das classes. . . . . . . . . .. ... ... ... ... 41
Resultados para varios niveis de ruido com SVM. 40 sinais. Proporg¢ao

20/20 - vinte para treino e vinte para teste. . . . . . . ... ... ... 51



Lista de abreviaturas e siglas

ABNT Associacao Brasileira de Normas Técnicas

ANEEL Agencia Nacional de Energia Elétrica

CWT Continuous Wavelet Transform
DWT Discrete Wavelet Transform
FT Fourier Transform

MRA Multiresolution Analysis
STEFT Short Time Fourier Transform

VTCD Variagao de Tensao de Curta Duragao
VTLD Variacao de Tensao de Longa Duracao

SDT Simple Decision-Tree



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3
23.1
2.3.2
2321
23.22
2.3.3
2.3.4

3.1
3.2
3.3
331
3.3.2
3.33
3.4
34.1
3.4.2
3.43
3.5
3.6
3.6.1
3.6.2
3.6.3
3.6.4
3.6.5
3.7

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e e et e et e 14
Motivacao . . . . . . . . . ... 15
Objetivos . . . . . . . . . . 15
Estrutura do Trabalho . . . . . . . . . . . ... ... ... L. 16
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . .. ... ... ... 17
Série de Fourier . . . . . . . .. .. 18
Transformada de Fourier . . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 19
Sistema Wavelet . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 22
Andlise em Multirresolucdo . . . . . . . . ..o Lo 22
Caracteristicas e Propriedades das Wavelets . . . . . . . . . ... ... .. 22
Energia e Admissibilidade . . . . . . . . ..o oL L o 23
Regularidade e Momentos Nulos . . . . . . . . . . . . ... ... ...... 23
Transformada Wavelet Continua . . . . . . . . ... .. ... ... .... 23
Transformada Wavelet Discreta . . . . . . . . . . ... ... ... .... 25

DISTURBIOS ELETRICOS E QUALIDADE DE ENERGIA ELE-

TRICA . . . e e e e e e e e e e 28
Eventos e VariacbGes . . . . . . . . . ... 28
Transitérios . . . . . . . . ... 29
Variacoes de Tensao de Curta Duracdo . . . . . . . .. ... ... .. 30
Interrupgdes . . . . . . .. L 30
Afundamentos de Tensao . . . . . . . . ... 31
Elevacdes de Tensao . . . . . . . . . . . . .. 31
Variacoes de Tensao de Longa Duracao. . . . . . . . . .. ... ... 32
Sobretensao . . . . . . .. 32
Subtensao . . . . . . .. 32
Interrupcles Sustentadas . . . . . . ... 32
Desequilibrio de Tensbées . . . . . . . . . . . ... .. ... ...... 33
Distorcoes de Formade Onda . . . . . . . . .. ... ... ... ... 33
Harménicas . . . . . . . . . . . 33
InterarmOnicas . . . . . .. L 35
DCoffset . . . . . . . . e 35
Cortes de Tensdo - Notch . . . . . . . . . . . . . ... ... .. ..... 35
Ruido . . . . . . 36
Tensao Flutuante . . . . . . . . . .. ... 36



3.8

4.1

4.1.1
4.1.2
4.1.3
4.1.4

Variacao de Frequéncia . . . . . . . .. .. .. ... .. ... 36
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e 37
Modelagem matematica dos sinais . . . . . . . .. ... ... L. 37
Criacdo do bancode dados . . . . . . . . ... ... 42
Processo de deteccdo e classificacdo . . . . . . . . . ... ... 42
Support Vector Machines . . . . . . . . . . .. ... .. ... ... 45
Arvore de Decisdo Simples . . . . . . .. ... 46
RESULTADOS EDISCUSSAO . . . .. ... .o i i iienn 47
CONCLUSOES . . . . . ottt 53

REFERENCIAS . . . . . . . e e e e e s s s i 55



14

1 Introducao

Nos ultimos tempos, a crescente demanda por energia no cenario nacional vem
ganhando forca na comunidade cientifica e algum destaque nos 6rgaos de imprensa, com
certo apelo pela producao da chamada energia limpa. Essa energia pode ser gerada das
mais diversas formas, usando-se como fonte geradora os recursos naturais nao esgotaveis
ao alcance do pais.

No Brasil, a principal fonte geradora de energia ¢é oriunda da utilizagdo dos recursos
fluviais, como rios e lagos, principalmente aqueles providos de grandes quedas d’agua, que
propiciam condigoes favordveis a instalagao de hidrelétricas (ANEEL, 2017). Entretanto,
muito tem se desenvolvido no campo da energia solar e edlica. Um tema comum a todas
essas formas de producao é a qualidade de energia. Problemas por ma qualidade da energia
podem causar grandes prejuizos, principalmente, aos setores industrial e comercial. Essa
preocupacao ganhou destaque a partir da década de 90, em que houve a desverticalizacao
das empresas de energia elétrica e a criagao da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), uma instituicdo estatal para regulamentacdo da area (KAGAN; ROBBA;
SCHMIDT, 2009).

O Anuério Estatistico de Energia Elétrica, documento divulgado pela Empresa de
Pesquisa Energética, instituicao publica ligada ao Ministério de Minas e Energia, informa
que no ano base de 2015, o Estado de Minas Gerais obteve um consumo setorial de 52,4%
de energia voltada para o setor industrial, 13,2% ao setor comercial e 20,3% residencial. E
interessante notar que os 20,3% entregues aos consumidores residenciais correspondem
a uma participacao de mais de 80% das unidades consumidoras totais, ao passo que
8,8% correspondem aos comerciais e apenas 0,1% aos industriais (EPE, 2016). Apesar
disso, existem muito mais pesquisas voltadas para a industria que para o consumidor
final comercial ou residencial. Problemas de qualidade de energia elétrica que afetam
esses tipos de consumidores e venham a causar algum tipo de prejuizo, como picos de
energia causados por interrupgoes, sao raramente investigados e a concessionaria de energia
responsabilizada por tal. Isso muitas vezes se deve ao fato de ser dificil provar que o
disturbio foi de responsabilidade da empresa concessionaria.

Dentre as caracteristicas avaliadas pela ANEEL, trés estdo entre as mais importan-
tes: a qualidade de servico, do atendimento e do produto. Neste trabalho, pode-se encontrar
temas mais estreitamente ligados a qualidade do produto, em que a forma de onda da ten-
sao fornecida é o principal objeto de estudo. Para isso, técnicas de processamento de sinais
sao empregadas para analisar a qualidade do sinal e classificd-lo adequadamente quanto
a tipo de disturbio ocorrido. Como existe uma miriade de diferentes tipos de distirbios

associados aos servico e ao produto, apenas aqueles mais comuns serao analisados.



Capitulo 1. Introdugdo 15

1.1 Motivacao

Uma das principais preocupagoes dos profissionais responsaveis pela distribuicao da
energia produzida ¢ a garantia de que o servico e o produto — a energia — sejam entregues
de forma continua e com qualidade. Desde a geracao até a chegada da energia elétrica
ao consumidor, existe uma série de fatores que pode influenciar na qualidade da energia
elétrica. Os principais fatores ligados & Qualidade de Energia Elétrica (QEE) sao associados
aos conceitos de eventos e disttrbios (BOLLEN, 2006). E necessario fazer uma adequada
caracterizagao dos distirbios a fim de se identificar corretamente um comportamento
atipico de correntes ou tensoes na rede.

Sistematicamente, os distirbios elétricos podem ser classificados em relagdo ao seu
tipo (evento ou variacdo), sua natureza (estaciondrio ou nao estacionario) e sua origem,
que pode ser devida a carga ou a agentes externos.

Existem na literatura diversas defini¢oes para o que pode ser considerado um dis-
tarbio na rede elétrica. Este trabalho levara em conta uma ideia semelhante ao encontrado
em Bollen (2006) e Kagan, Robba e Schmidt (2009): disttrbio elétrico é qualquer variacao
de tensao ou corrente que caracterize um sinal diferentemente do considerado ideal, no
que tange a sua amplitude, forma de onda ou frequéncia.

A rede elétrica é composta por geradores, transmissores e distribuidores de energia.
Um disturbio ocorrido em uma das partes do imenso sistema elétrico pode ou nao afetar
a percepcao da qualidade da energia elétrica de outras partes desse sistema. Portanto,
um disturbio ocorrido pode ou nao ser considerado um problema de qualidade de energia,
dependendo da perspectiva pelo qual ele é analisado (BOLLEN, 2006).

Um transitério oscilatorio ocorrido devido a uma descarga atmosférica pode gerar
um disturbio na rede, que visto pelo consumidor, é percebido como um problema de
qualidade de energia, enquanto que para a concessionaria de energia, a presenca de
harmonicos na rede devido a cargas nao lineares é tido como tal.

Neste trabalho, todo distirbio que ocorra na rede elétrica sera considerado um

problema de qualidade, independentemente da perspectiva.

1.2 Objetivos

Com a evolugao tecnologica, principalmente dos componentes eletronicos, a rede
elétrica sofreu mudancas significativas em sua organizacao. Desde a década de 1990, houve
um aumento significativo no interesse pelo conceito de qualidade de energia (KAGAN;
ROBBA; SCHMIDT, 2009). Alguns motivos podem explicar a causa do crescimento.

e Desverticalizagao da geragao, transmissao e distribuicao de energia. Isso criou a
necessidade de haver uma avaliagao criteriosa dos servicos prestados pelas empresas

prestadoras de servigos, garantindo a qualidade do mercado.



Capitulo 1. Introdugdo 16

e Introducao de equipamentos cada vez mais sensiveis as variagoes de tensao ocorridas
no suprimento de energia e empresas cada vez menos tolerantes as perdas causadas

por mau funcionamento desses equipamentos.

O presente trabalho propoe mecanismos na area de processamento de sinais que
sejam capazes de realizar a identificacao da ocorréncia de distirbios elétricos na rede,
principalmente aqueles ligados ao mau funcionamento de equipamentos do consumidor: os

chamados eventos.

1.3 Estrutura do Trabalho

O texto esta divido em 4 partes, além da introducao apresentada neste capitulo.
O Capitulo 2 trata da revisao tedrica acerca das principais técnicas de Processamento
de Sinais utilizadas, bem como a relagdo entre elas — permitindo uma compreensao
satisfatéria dos mecanismos para a andlise de sinais.

Em sequéncia, no Capitulo 3 sdo descritos os principais disturbios ocorrentes em
sistemas elétricos, abrangendo os tipos, sua natureza e, também, as possiveis causas ou
origens dos distirbios, segundo as normas brasileiras e internacionais.

O Capitulo 4 versa sobre a metodologia utilizada, como o algoritmo empregado
para a deteccao do distirbio, levando-se em conta os tipos de disturbios, funcdo wavelet
utilizada e variagoes na amplitude e duragao, nivel de ruido mediante uma quantidade
pré-estabelecida de sinais treinados/avaliados.

Finalmente, o Capitulo 5 traz a discussao do método aplicado ao problema e o

Capitulo 6, as conclusoes finais e propostas de trabalhos futuros no tema.
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2 Revisao Bibliografica

As aquisicoes de sinais geralmente sao feitas no dominio do tempo, ou seja, sao
realizadas medigoes regulares de um dado acontecimento com uma dada frequéncia.
Entender o sinal com certa amplitude e em func¢ao do tempo é uma maneira bem intuitiva
de representa-lo, mas dependendo do tipo de informagao que se espera extrair, pode nao
ser a melhor forma de analisa-lo. Informagoes valiosas podem estar escondidas no dominio
da frequéncia do sinal e umas das técnicas mais comuns e valiosas, aplicadas em varios
ramos da ciéncia é a Transformada de Fourier ou Fourier Transform (FT).

Basicamente, a transformada de Fourier é uma ferramenta matemaética que permite
decompor um sinal no dominio do tempo em uma série de senos e cossenos e, por meio desse
processo, retornar todos os componentes de frequéncia existentes em um sinal, observando-
se o Teorema da Amostragem (OPPENHEIM; SCHAFFER, 2011). Componentes de
frequéncia sao importantes pois fornecem informacodes do quanto a taxa de variagao de
determinada grandeza muda no tempo.

Como a transformada de Fourier, existem dezenas de outras transformadas que
podem ser utilizadas com o mesmo proposito, ou mesmo com diferentes finalidades. Cada
uma das transformadas traz em sua implementacao vantagens e desvantagens que devem
ser consideradas na hora de escolher a mais apropriada ao objetivo tracado.

Se por um lado a transformada de Fourier é poderosa para indicar com precisao os
componentes frequenciais presentes em um conjunto de dados, por outro, ela é extrema-
mente limitada pela falta de resolugao (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998; WALKER,
1996). Isto advém da aplicacdo da janela de Kernel.

Um sinal, independentemente de sua natureza, pode ser representado como o
movimento de uma particula ao longo do tempo, portanto, torna-se impossivel predizer
com precisao quais frequéncias ocorrem exatamente em quais instantes de tempo. Um
outro problema da FT é o tratamento dispensado a diferentes naturezas de sinais. As
respostas espectrais de um sinal estacionario e nao estacionario sao idénticas.

Em muitas aplicacoes seria desejavel saber quais componentes de frequéncia ocorrem
no sinal e em qual instante de tempo elas se encontram. Com esse objetivo, foram
desenvolvidas varias técnicas nas ultimas décadas que fornecem o resultado esperado com
certo grau de satisfacdo. Uma das mais utilizadas é a Transformada Janelada de Fourier,
ou Short Time Fourier Transform (STFT).

Diferentemente da Transformada de Fourier, que usa uma janela de tamanho
infinito, a STFT faz uma andlise a partir de uma janela limitada, assim, apenas uma
pequena parte frequencial do sinal é obtida e o mecanismo da FT para essa pequena parte
do sinal reduz a resolucao frequencial obtida, uma que todas as frequéncias de sinal nao

sao consideradas na analise.
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Ao se considerar partes adequadamente pequenas, o sinal pode ser considerado
como sendo praticamente estacionario, visto que a andalise da F'T somente retorna os
componentes de frequéncia existentes no sinal. Essa técnica proporcionou um avango
significativo no processamento de sinais, pois dependendo da aplica¢do, pode-se obter
resultados suficientemente bons.

O grande detalhe estd na escolha de um tamanho de janela tal que o sinal analisado
possa ser considerado estacionario. Se as componentes de frequéncia estdo bem separadas
no sinal analisado, é muitas vezes desejavel sacrificar alguma resolugao frequencial para
obter melhor resolugao temporal. Se este nao ¢ o caso, achar uma janela adequada pode
ser a parte mais dificil no processo. As wavelets surgiram com o intuito de resolver este
problema.

Se por um lado a FT possui janela fixa de aplicagdo, as wavelets oferecem uma
grande flexibilidade na analise de um sinal, permitindo que o projetista escolha quais
caracteristicas do sinal sao mais importantes e que julga destacar. Dezenas de funcgoes
podem ser utilizadas como fun¢ao de analise, contanto que cumpram os critérios necessarios

que serao discutidos no Capitulo 3.

2.1 Série de Fourier

Dizer que qualquer sinal periédico pode ser decomposto em uma soma de senos e
cossenos ¢ semelhante a dizer que é possivel achar variacoes das funcgoes bases tais que,
por meio da soma dessas func¢oes modificadas, seja possivel reconstruir o sinal original
(OPPENHEIM; SCHAFFER, 2011).

Por vezes, a maneira mais facil de se absorver um conceito pode ser por meio de
simples analogias. Pode-se dizer que a série de Fourier ¢ um processo matematico que
permite encontrar a receita necessaria para se construir um dado sinal. Na série de Fourier,
a funcdo que permitird encontrar a receita necessaria para se construir dado um sinal
(chamada de funcdo analitica) é a funcdo de Kernel, e/’

Matematicamente, o processo de analise de um sinal pode ser resumido como segue.

s 2 2 t
f@t)=ao + > a, cos (m> + b, sen <M> (2.1)
= T T

em que,

aO:; JAROK

—0o0

= [0 (2510

e ? [ ()

e os termos ag, a, e b, sao chamados de coeficientes da série de Fourier.
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Dado que €/ = cos(f) + j sen(f) (equagao de Euler) e que § = w ¢, entdo a forma

mais compacta de escrever a série é

f)=>cpe™ (2.2)
em que,
1 T —j2nt
Cn = = / f(t) e™T dt. (2.3)
T Jo

2.2 Transformada de Fourier

A FT pode ser vista como uma extensao da série de Fourier para fungoes nao
periddicas (WEEKS, 2010). Basicamente, o que se faz é impor limites para a série de

Fourier. Supondo o signal z(¢) um sinal periédico dado por

o0

z(t) =Y z(t+nT) (2.4)

—0o0

em que n =1,2,3,4,...,00.

Isso quer dizer que se existe um sinal nao periédico que descreve um sinal periddico
no intervalo de seu periodo, entao o sinal aperidédico pode ser usado para representar
o sinal periddico por meio da adi¢ao de cépias do sinal transladadas do periodo T. A
importancia dessa ferramenta matematica vai muito além de apenas proporcionar uma
diferente visao acerca de um sinal.

No mundo real, tudo o que pode ser observado também pode ser escrito com
representagao senoidal em func¢ao do tempo, espaco ou alguma outra variavel: o som, as
ondas do mar, a altura de uma montanha, o preco de um produto, etc. Todas as formas de
onda, independentemente do fenémeno que as tenha originado, sdo apenas o resultado de
uma soma de diferentes senoides a diferentes amplitudes e frequéncias, independentemente
se esta onda tem carater peridédico ou nao.

Na FT, a func¢io a ser analisada é multiplicada no tempo por uma funcao analitica
(também chamada de janela) responsével por decompor o sinal nas partes de interesse.
Esse procedimento pode ser resumido pela seguinte equacao

0o _iomt
X(f) = / £(t) e 7% dt. (2.5)
—0oQ

Entretanto, para a grande maioria dos sinais na pratica, a resolucao analitica
da integral dada em (2.5) torna-se muito trabalhosa, sendo conveniente ter a disposi¢ao
dispositivos eletronicos para efetuar os calculos necessarios. Um percalgo porém, estd no
fato de a equagdo (2.5) estar na forma continua. Para ser possivel utilizar a FT com a

ajuda de um computador é necessario fazer a coleta de dados de forma discreta, uma vez



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 20

que nao é possivel coletar dados continuamente em dispositivos digitais, mas apenas em
pequenos intervalos de tempo (WEEKS, 2010).

Em um processo de tratamento discreto de sinal, deve-se levar em consideracao o
teorema da amostragem de Nyquist. Portanto, é importante notar que a maior frequéncia
encontrada na transformada obedecera a relagao F' < %, em que N é o nimero de amostras

utilizado.

Xp=X(f) =Y fae 5 (2:6)

Transformada Janelada de Fourier

Normalmente, os sinais de maior interesse sao os que apresentam alguma taxa de
variacao, constante ou nao, no tempo. Se uma fungao varia no tempo, entdo pode ser
representada como uma particula em movimento no tempo. Esse fato traz um grande
obstaculo que possui suas raizes na fisica quantica: o principio da incerteza de Heisenberg.
Assumindo-se uma taxa de variagao constate, é impossivel determinar o momento e a
posicao de uma particula simultaneamente com absoluta certeza.

Se um sinal pode ser representado por uma soma de fun¢oes senoidais, portanto,
pela equacao de Euler, este mesmo sinal pode ser escrito utilizando-se uma exponencial
complexa, que nada mais é do que uma forma diferente de ver os mesmos dados.

Entretanto, a representacao exponencial fornece uma visualizagdo muito mais clara
para os conceitos trabalhados no processamento de sinais. A forma circular de mostrar os
pontos coletados no tempo permite destacar a frequéncia com que uma particula se move
sobre o circulo. Se o conceito de frequéncia esta ligado ao de deslocamento, portanto, é
natural concluir que o principio da incerteza também se aplique a relacao frequéncia vs
tempo.

E exatamente esse principio que limita a aplicacio da FT no processamento: ela é
uma ferramenta de andlise com resolugao fixa, ou seja, é possivel obter informacgoes sobre
os dados em apenas um tnico dominio, nao sendo possivel fazé-lo de forma simultanea. De
forma pratica, nao se pode dizer que aos Omin e 56s exatamente é possivel encontrar uma
frequéncia instantanea de 1504,2 Hz. No processo de transformacio, toda a informacao
temporal é "perdida", restando apenas o espectro frequencial dos dados coletados.

Apesar de ter sido assumido que a taxa de variagao (frequéncia) do sinal seja
constante na explicacao do principio da incerteza, esse também funciona para o caso em
que ha um sinal com taxa de variacao varidvel. Um sinal de frequéncia variavel muito
conhecido ¢é o sinal "Crescente'. Existem diferentes formas desse sinal, mas na Figura 1
sera exposta apenas a forma linear em que a frequéncia varia linearmente com a passagem

do tempo.
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Figura 1 — Exemplo de sinal nao estacionério: Sinal linearmente crescente.
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Fonte: Do autor..

Ao realizar a FT de um sinal como retratado na Figura 1, o resultado é exatamente
o mesmo de um sinal estacionario (frequéncia constante). E neste contexto que aplica-se a
Transformada Janelada de Fourier ou Short Time Fourier Transform — STFT, em inglés.
Como em muitos casos, a melhor forma de enfrentar um problema dificil é dividi-lo
em partes. Um sinal ndo estacionario pode ser considerado estacionario se uma pequena
parte deste for tomada para andlise (OPPENHEIM; SCHAFFER, 2011). Matematicamente,

representa-se como na equagao (2.7).

STFT(t, f) = /Ot[f(t) w(t — )] e IT dt. (2.7)

Um sinal de entrada f(¢) é multiplicado por uma janela tdo pequena que torne
a parte analisada aproximadamente estacionaria e no resultado desse produto, que é o
préprio sinal "cortado”, a transformada ¢é aplicada, como se fosse um sinal estacionario
limitado.

Ao contrario da F'T, a STFT é uma funcao tridimensional. Com a utilizacdo desse
ultimo método, é possivel obter certa resolucao temporal e frequencial ao mesmo tempo,
estando esta amarrada ao tamanho da janela utilizado para a anélise do sinal (que pode
ser estacionario ou nao). Entretanto, a resolu¢ao é apenas uma resolucao de intervalos de
tempo e frequéncia igualmente espacados.

A questao aqui é que a escolha da janela nao é arbitraria. Ela deve ser de tal forma
que se adeque ao sinal utilizado e oferega uma resolucao igual tanto no tempo quanto na

frequéncia. Uma STFT com uma janela infinita simplesmente se reduzird a uma FT.
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2.3  Sistema Wavelet

A série e a transformada de Fourier sdo de grande utilidade na compreensao de
qualquer outra transformada, em especial, a Transformada Wawvelet, visto que existe uma
perceptivel proximidade entre as duas ferramentas. A Transformada Wavelet ou Wavelet
Transform - WT (em inglés) oferece vantagens consideraveis no processamento de sinais em
comparagao com a FT. Uma delas, claramente exposta nos tépicos anteriores, diz respeito
ao tratamento diferenciado dispensado por esta ferramenta a diferentes componentes de
frequéncia existentes no sinal.

Um dos principais motivos para a W'T ser tecnicamente superior na analise de
sinais, em alguns casos, esta no fato de a fungdo base 1) ndo ser uma funcao estatica,
podendo ser escolhida a cores e gostos. Para isso, ela deve obedecer a algumas condi¢oes

necessarias.

2.3.1 Anadlise em Multirresolucao

A técnica de analise por janelamento por muito tempo satisfez muitas das neces-
sidades no processamento de sinais. Mas, em muitos problemas praticos, pode nao ser
interessante saber apenas uma faixa de frequéncias contidas em um sinal, mas também
quais frequéncias ocorreram em um intervalo de tempo mais especifico que o fornecido
pela STFT. Por exemplo, disttirbios aleatorios em alta frequéncia ocorridos em redes ou
maquinas elétricas caracterizam-se por ser um fenémeno nao estacionario de curtissima
duracao (BOLLEN, 2006). Esses sinais, na engenharia elétrica, recebem o nome de sinais
transientes (ou transitérios). O tratamento igualitario da transformada curta nao é, muitas
vezes, adequado a andlise desses tipos de sinais.

Mais especificamente, uma MRA (MultiResolution Analysis) é desenvolvida com o
propésito de entregar boa resolucao frequencial para baixas frequéncias e boa resolucao

temporal para altas frequéncias, visto que a maioria dos disturbios praticos de interesse se

comportam dessa maneira (KAGAN; ROBBA; SCHMIDT, 2009).

2.3.2 Caracteristicas e Propriedades das Wavelets

Uma wavelet, termo em inglés, para "ondinha'( "wave’, onda e 'let", derivado do
francés, pequena) é uma fungao tal que sua energia integrada no tempo é zero, variando
entre as partes positivas e negativas do eixo principal e, além disso, decai rapidamente
a medida que a varidvel dependente cresce (propriedade de admissibilidade). Os dois
principais conceitos que caraterizam essa func¢ao sao os da admissibilidade e regularidade
(DAUBECHIES, 1992; MERTINS, 1999; WALKER, 1996). Sao essas as propriedades que
permitem a funcgao ser localizada tanto no tempo quanto na frequéncia, uma caracteristica

fundamental na analise em multirresolucao.
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2.3.2.1 Energia e Admissibilidade

A condicao de admissibilidade é uma das mais importantes no estudo das wavelets,
pois pode ser provado que se uma funcgao v satisfaz

Cy = /+Oo [Y)” dw < 00 (2.8)

oo ||

ou seja, se a transformada de Fourier da funcao v tiver energia limitada, entao ela pode ser
utilizada para analisar e reconstruir um sinal sem perda de informagoes (SHENG, 2000).
Note que a equagao (2.8) implica em dizer que o médulo da transformada da funcao deve
ser zero em w = (.

w(O)2 =0 (2.9)
Isto significa que o espectro frequencial da transformada do sinal deve ser do tipo passa-

banda.

2.3.2.2 Regularidade e Momentos Nulos

A condi¢ao de regularidade garante a convergéncia de reconstrucao de um sinal
por meio dos coeficientes de decomposicao da wavelet. Para que isso ocorra, é necessario
que a wavelet seja suave e concentrada em uma determinada localidade, tanto no dominio
do tempo quanto no da frequéncia.

A localizacao no tempo da wavelet se da por meio dos dois principios, a admissi-
bilidade e a regularidade (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998; DAUBECHIES, 1992).
A admissibilidade requer que o sinal seja oscilatério no tempo, com valor médio zero.
A regularidade requer que uma wavelet de ordem n com n + 1 momentos nulos tenha
um decaimento tao rapido quando t~". Logo, algumas das wauvelets proprias para analise
teriam as formas, dadas pela Figura 2.

Embora a regularidade nao seja um critério necessario para a reconstrucao de um
sinal, ela é altamente desejavel pois a localizacao da wavelet no tempo e, principalmente, na
frequéncia permitirda que o sinal seja construido sem efeitos indesejados, como o fenémeno

de Gibbs, ocorrido na série de Fourier (WEEKS, 2010).

2.3.3 Transformada Wavelet Continua

Um entendimento preliminar da Transformada Wawvelet Continua ou Continuous
Wavelet Transform (CWT), pode ser uma boa introdugao para o conteiido como um todo,
facilitando a compreensao de sua forma discreta.

Tal como a transformada de Fourier, uma funcao pode ser decomposta pela CWT

e ser escrita matematicamente como

Co = (£, (s} = [ £ v7(0) (2.10)
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Figura 2 — Fungoes Wavelet Db4.
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Fonte: Do autor.
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em que o termo "*'"indica complexo conjugado.

A diferenca fundamental entre a FT e a CWT ¢é a dimensao da andlise. Agora, a
funcao base utilizada possui os pardmetros escala (frequéncia) e translagao (tempo ou
espaco), diferentemente da F'T que possuia apenas frequéncia.

No processo matematico da FT, o resultado final encontrado foi um valor corres-
pondente ao niimero de amostras tomadas do sinal. Um sinal que varie com a taxa de
amostragem realizada nao é desejavel, por isso foi realizado o acréscimo de um termo
constante, de tal forma que o resultado final esteja numa forma adequada para anélises,
com o valor de amplitude variando de 0 a 1. Esse procedimento é chamado de normalizacao.

Como os coeficientes sao calculados por escala e translacao da wavelet mae, a

funcao utilizada pode ser reescrita da seguinte forma

Yor = \}g u(t —) (2.11)

Como consequéncia da normalizacao imposta, a funcao a ser escolhida como wavelet

mae fica restrita ao conjunto das fungoes de energia limitada, o espago de Hilbert, devido
o termo s aparecer no denominador (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998), ou seja

[ 1 < o0 (212)

ou

Y(t) € LA(R™). (2.13)
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A funcéo base utilizada para a decomposicao do sinal nao precisa ser necessariamente
ortogonal para que seja possivel reconstruir o sinal (STRANG, 1996). A ortogonalidade
apenas facilita o processo de reconstrucao. Quando forem utilizadas bases nao ortogonais,
como nos casos em que a redundancia da CW'T é desejavel, é possivel reconstruir o sinal,

embora de forma mais custosa, por meio da relagao (2.14)

10= g [ [0 e

em que Wy representa os coeficientes wavelet de uma funcao f calculados.

t—1T1

)dr ds (2.14)

Processo de analise da CWT

Comegando a andlise em um valor fixo, tal como 79 = t = 0, em um vetor de
sinais, o produto da wavelet mae escolhida é integrado em todo o tempo. Os coeficientes
resultantes sao normalizados e, logo apos, a translacao recebe um incremento pequeno.
O produto entre a funcao e a wavelet é novamente realizado, agora com a wavelet na
posicao 19 = Ar. Esse procedimento é realizado para todos os pontos da fungao original,
até atingir o final. Apds isso, o valor de escala é incrementado, ocasionando a expansao ou
contracao da wavelet mae e o procedimento acima é realizado novamente, calculando-se os
coeficientes para a nova escala. O procedimento chega ao fim quando todas as escalas sao
calculadas.

Intuitivamente, o que acontece é uma comparacao entre o sinal original e a wavelet.
Ao transladar essa janela por todo o sinal, apenas os pontos que apresentarem uma
frequéncia compativel com a da wavelet retornarao coeficientes diferentes de 0.

No caso de uma janela compacta, como em altas frequéncias, obter-se-4 uma 6tima
resolucdo temporal do sinal. A medida que a janela aumenta de tamanho, a resolucio
temporal é sacrificada para adquirir melhor resolucao frequencial. Este é o procedimento
padrao da multirresolugao, uma vez que a maioria dos sinais reais estao enquadrados em
um tipo de comportamento oscilatério constante a baixas frequéncias com picos transientes,
que geralmente representam falhas.

Embora seja til para alguns casos, a CW'T é ineficaz para a maioria dos sinais
reais, pois configura como um algoritmo lento e, principalmente, redundante, uma ca-
racteristica muitas vezes dispensavel. Além disso, muitas das func¢oes que satisfazem as
condigoes impostas para serem utilizadas como wawvelets sao insoluveis analiticamente,
sendo necessario, portanto, a utilizagdo de um computador digital ou 6ptico no auxilio dos

calculos. Nesse contexto foi criada uma forma para discretizar a CW'T e fazé-la calculavel.

2.3.4 Transformada Wavelet Discreta

A equagao (2.14) é aplicavel somente & CWT e, como se sabe, esta nao pode ser

resolvida em um dispositivo digital. Uma forma de poder resolver a CWT em um compu-
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tador é por meio da discretizacdo. A DWT (Discrete Wavelet Transform) é empregando a
discretizacao.

Para a CWT discretizada, condigbes adicionais sdo impostas. A discretizagdo deve
ser feita pelo conceito de dyadic sampling ou amostragem binaria seguindo uma taxa
logaritmica. A cada nivel de escala é utilizada uma taxa de amostragem diferente.

As amostras tomadas do sinal sdo tomadas em poténcias de 2, diminuindo a cada
aumento de escala. Essa amostragem é feita no limite, de tal forma que seja possivel recons-
truir o sinal sem perda de informagcoes. A cada descida de nivel da taxa de amostragem,
procedimento chamado de subamostragem, a resolugao temporal do sinal diminui, o que

proporciona um aumento na resolucao em frequéncia.

Série ou Expansdao Wavelet

Tal como na FT, um sinal f(¢) pode ser decomposto e melhor analisado e processado

se puder ser escrito como uma combinacao linear da forma
Ft) = ax ¥u(t). (2.15)
k

Se a expansao dada em (2.15) for tnica, entdao pode-se dizer que a fungao 1y (t) é
uma base do conjunto formado por ¢ (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1998). Se esta base é
ortogonal, ou seja, se ela e seu complexo conjugado tem seu produto interior igual a zero,
os coeficientes de expansdo a, podem ser encontrados por meio do produto interno da

base e a fung¢do original, dado por

am = (1), 0os) = [ 1(0) 07 (0) dt. (2.16)

Se a expansao envolver uma func¢ao com dois parametros, ela pode ser reescrita

sob a forma

ft) = ZZ aji Vjx(t) (2.17)

em que o conjunto de coeficientes a;y ja estao na forma de discretizacao bindria logaritmica.

Enquanto a série de Fourier mapeia uma funcao unidimensional de variavel continua
para uma sequéncia também unidimensional de coeficientes, a série wavelet mapeia um
sinal unidimensional continuo para uma representacao bidimensional, contendo dois vetores
de coeficientes que fornecerao a localizacao de frequéncia e tempo do sinal. Por enquanto,
basta dizer que por meio da MRA, usando-se de uma combinacao linear da wavelet mae e
da funcao de escala, também conhecida como wawvelet pai, é possivel representar um sinal
bem comportado de forma discreta por (2.18)

o0

F = S otk + S5 d (@t k) | (2.18)

k=—o0 k=—o00 j=0
Se a funcao f pertencer ao espago de Hilbert e ¢ e ¢ forem bases ortogonais

do espago, entao f pode ser escrita como uma combinacao linear dos coeficientes de
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aproximacao c e diferenca d e as bases em que d depende do nivel de escala j (BURRUS;
GOPINATH; GUO, 1998). No final das contas, a transformada pode ser encarada apenas

como uma forma de visualizar melhor as informagoes contidas na série ou expansao linear.

Transformada Wavelet Discreta e Filtros

Uma transformada é um processo sob o qual submete-se um sinal tal que este
mesmo sinal possa ser analisado por outra perspectiva. Na pratica, um filtro é a maneira
mais antiga (e eficiente) de implementar tal processo.

A anélise em multirresolucao precisa de duas fun¢des base intimamente relacionadas
em seu processo de calculo. Em adi¢ao a uma fungio ¥ (t) que ja foi apresentada, a MRA
necessita de uma outra fungao base chamada funcao de escala, ¢(t). Resumidamente,
essas duas fungoes tém o objetivo de separar o sinal em componentes de altas e baixas
frequéncias, sendo a captura das baixas frequéncias responsabilidade da funcao de escala e
as altas frequéncias da funcao wavelet.

Como explorado, a fun¢ao de escala é uma funcao que tem por objetivo fazer uma
descri¢ao geral do sinal. Em outras palavras, na forma discreta, essa fun¢ao funciona
como um filtro que retorna a média do sinal analisado. Analogamente, a funcao wavelet é
definida em termos da diferenca entre os conjuntos V,, e V,,.1, capturando assim, apenas
os detalhes do sinal, o que em outras palavras quer dizer que, discretamente, os sinais de

altas frequéncias sao detectados por um filtro passa-altas.

Figura 3 — Divisao frequencial de sinal filtrado por Transformada Wavelet.
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Fonte: He (2016).

Geralmente, uma tnica decomposicao nao é suficiente para alcancar os objetivos
desejados no tratamento do sinal, como a compressao, modificacao ou extracao de infor-
magoes, sendo necessarias mais iteragoes para obter-se um visao mais detalhada de seu
comportamento. Nesse contexto, o banco de filtros digitais é a ferramenta principal na
analise em multirresolucao. Ele tem a funcao de separar os componentes de frequéncias do

sinal em faixas de interesse do projetista, como ilustrado na Figura 3.
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3 Distlrbios Elétricos e Qualidade de Energia

Elétrica

Os disturbios elétricos podem ter duas origens: aqueles provocados pelas caracteris-
ticas inerentes as cargas conectadas a rede e aos relacionados a casos fortuitos, muitas
vezes imprevisiveis (KAGAN; ROBBA; SCHMIDT, 2009). Dentre esses ultimos, pode-se
citar a interacao da rede elétrica com o meio ambiente provocando faltas — ocorridas pela
interacao de galhos de arvores com fios de distribuicao da rede, ocasionando o aparecimento
de transitorios oscilatérios, que também podem ser provocados por descargas atmosféricas.
A falha suibita de um componente elétrico ligado a rede que apresentou mau funcionamento
também pode ser um exemplo de fonte de alteragoes na rede.

A respeito de sua natureza, os distirbios em redes de sistemas elétricos podem
ser classificados em dois tipos, estacionario e nao estacionario. Alguns desses distirbios
possuem maior apelo comercial do que outros por afetarem diretamente o funcionamento
de maquinas e dispositivos eletronicos conectados a rede elétrica. Ainda sim, mesmo os
que nao influenciam diretamente no funcionamento dos equipamentos sao estudados por
influenciarem na qualidade de vida das pessoas (BOLLEN, 2006).

Todos os disturbios nao estacionarios mais comuns em redes elétricas foram descritos
nesse capitulo, dos quais apenas cinco serao abordados profundamente no Capitulo 5, mais
precisamente aqueles que podem ser caracterizados como eventos na rede: os transitorios
(ou transientes), as variagoes de tensdo de curta duragao e algumas distor¢oes na forma de
onda do sinal elétrico, como as harmonicas.

Tais distarbios foram escolhidos devido a grande influéncia que exercem no bom
funcionamento dos equipamentos elétricos, além da forma de tratamento ser semelhante
para estes casos: por meio da utilizacao de ferramentas que lidem bem com as transformadas

de localizacao temporal, como a transformada wavelet.

3.1 Eventos e Variacoes

Na entrega da energia elétrica para o consumidor, o sinal sofrera alguma variagao
em algum de seus parametros, seja na amplitude, fase ou na frequéncia. O mesmo pode
ocorrer nas barras de passagem do sistema (DUGAN, 2002). Entretanto, nao é toda
variacdo que pode ser considerada prejudicial ou maléfica. E preciso estabelecer critérios
de tal forma que seja possivel diferenciar entre uma variagao normal e o que pode ser
chamado de um evento (BOLLEN, 2006).

A distingao entre uma variacdo e um evento é uma questao de perspectiva. Nas

metodologias de deteccdo, usualmente emprega-se um valor de alarme (trigger), que é
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responsavel por marcar o momento da ocorréncia de uma variagdo brusca ou mesmo da
interrupcao de um sinal. Quando este valor é ultrapassado, caracteriza-se o distirbio como
um evento (BOLLEN, 2006).

Os sinais descritos abaixo englobam todos os tipos de variagoes e eventos estudados
atualmente na qualidade de energia, em que alguns deles podem ser de natureza estacionéria
ou nao estacionaria. Os sinais de natureza nao estacionaria, geralmente, estao associados a
eventos ocorridos na rede, embora eles também possam caracterizar variagoes de longa
duracao. O foco deste trabalho estda na detecgao, caracterizacao e classificacao dos eventos

mais comuns ocorrentes na rede.

3.2 Transitérios

O termo distturbios transitorios podem ter uma miriade de definigbes. Em sistemas
elétricos, a definicao mais comum é uma abrupta variagao, de curtissima duracdo na
rede. Podem ser feitas duas distingOes entre os transitorios: os transitorios oscilatorios —
Figura 4 — e os impulsivos. Apesar da distingao entre dois fendmenos de mesma natureza,
isso nao deve ser indiscutivel. Véarios fenomenos observados na rede tem comportamentos
tanto oscilatérios quanto impulsivos, sendo quase impossivel sua exata distingao no sinal
(CHATTOPADHYAY, 2011).

Alguns exemplos de origens desses comportamentos indesejados sdo encontrados

nas descargas atmosféricas, faltas e chaveamento de capacitores na rede.

Figura 4 — Transitorio Oscilatorio causado por chaveamento de capacitor.
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3.3 Variacoes de Tensao de Curta Duracao

Variagoes de tensao sao uma das principais preocupagoes dos pesquisadores no
que tange a qualidade de energia elétrica, isso devido a sua grande ocorréncia no sistema
elétrico e, principalmente, ao seu poder destrutivo (Kagan, 2009).

Abaixo estao elencadas algumas da principais consequéncias desses fendmenos na

rede elétrica, principalmente sobre a carga.

1. Sobretensoes podem aumentar o risco de falha de isolamento, o que pode afetar

diretamente motores, transformadores e mesmo cabos de transmissao.

2. Em motores de inducao, especificamente, sobretensoes podem provocar o aumento
do torque, aumentando a corrente de partida e reduzindo o fator de poténcia da
maquina, ao passo que subtensoes tendem a provocar o efeito contrario, reduzindo o

torque, acarretando o aumento de temperatura a carga plena.

3. Em lampadas incandescentes, o funcionamento da lampada e o tempo de vida ttil
do aparelho sao drasticamente influenciados pela tensao aplicada. O tempo de vida
é reduzido significativamente no caso de — mesmo que pequenas — sobretensoes.
Por outro lado, a eficiéncia da lampada fica seriamente comprometida para casos de

subtensoes.

4. Lampadas fluorescentes: a qualidade da luz emitida varia de acordo com a ten-
sdo aplicada. O tempo de vida é menos afetado em comparagao com a lampada

tradicional.

5. Transformadores tendem a aumentar a corrente de magnetizagado necessaria para
estabelecer o fluxo no nucleo para os casos de sobretensao na rede. Isso ocasiona

uma maior distor¢do na forma de onda da corrente.

As Variagoes de Tensdao de Curta Duragdo (VTCDs) podem ser classificadas
quanto a sua duragado — momentaneas ou temporarias — tomando-se como parametro a

deformagao de amplitude.

3.3.1 Interrupcoes

Para os casos em que ha total perda de informacao quanto a amplitude do sinal, o
fendmeno é classificado como uma interrup¢ao. As principais causas de interrupg¢oes na
rede elétrica sao devidas a desconexoes da rede com o consumidor.

Normalmente, esse evento ¢ de facil detecgao. O cerne da questao em relagdo a esse
tipo de evento esta na discussao sobre as causas que geraram a interrupcao de energia, de

analise bem mais complexa.
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3.3.2 Afundamentos de Tensao

Sags ou Dips sao termos em inglés para designar afundamentos do sinal elétrico
de tensao, na grande maioria das vezes estao associados a variagoes de tensao de curta
duragao, embora seja possivel encontrar na literatura o termo referente a variagoes de
longa duragao. O PRODIST (ANEEL, 2016) difere ligeiramente do disposto internacional
em alguns parametros de descrigoes das VT'CDs, a norma brasileira considera apenas os
fend6menos momentaneos e temporarios de variacao na amplitude de tensao, dispostos na
Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela de Afundamentos de Tensoes

Classificagao Denominag¢ao | Duracao | Amplitude
Variacdo momentanea SAGs <3s 0,1-0,9
Variacdo temporaria SAGs 3s-3min | 0,1-0,9

Fonte: ANEEL (2016).

3.3.3 Elevacdes de Tensao

E um fenémeno semelhante aos afundamentos de tensdo, mas de efeito oposto. Ha
uma breve elevacao de na amplitude da onda de tensao, sendo também conhecidos, em
inglés, por swells. Os valores caracteristicos desse evento respeitam os mesmos que 0s
representados pelos afundamentos. Tal como no caso anterior, o PRODIST desconsidera
as elevagoOes instantaneas, nao tratando-as como um evento de qualidade, provavelmente,
pelo seu carater extremamente passageiro. Nao ha um limite maximo que caracterize a
elevacao de tensao, sendo apenas necessario que os valores estejam acima de 1,1 pu e que

esteja compreendido em um dos periodos de tempo dispostos na Tabela 2.

Tabela 2 — Tabela de elevacoes de Tensoes

Classificagao Denominag¢ao | Duragao | Amplitude
Variagdo momentanea SWELL < 3s > 1,1 pu
Variagdo temporaria SWELL 3s-3min | A>1,1pu

Fonte: ANEEL (2016).

Nao por acaso os afundamentos de tensao, as elevagoes de tensao e as interrupgoes
sao categorizadas no mesmo tipo de distirbio. As causas para a ocorréncia desses fendomenos
sao comuns, variando-se apenas a intensidade com que cada um acontece. Geralmente, os

motivos principais para a ocorréncia de VT CDs sao:

e Ativacao de fusivel na rede devido a ocorréncia de faltas. Esse processo pode ser

permanente ou temporario;
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e Mau funcionamento de dispositivo chaveador na rede ou incorreto manuseio;

e Desconexao intencional do consumidor, na maior parte das vezes, para manutengao

da rede;

e Ligamento/desligamento de grandes cargas ao sistema, como transformadores e

motores de alta poténcia.

3.4 Variacoes de Tensao de Longa Duracao

Devido a diferenca de demanda de energia dos consumidores ao longo do dia e
a incapacidade de se armazenar grandes quantidades de energia por um longo periodo
de tempo, a tensdao nas barras dos sistemas elétricos variara; caso o sistema nao esteja
corretamente dimensionado, havera momentos em que os sinais de tensao poderao assumir
valores abaixo dos aceitaveis (KAGAN; ROBBA; SCHMIDT, 2009).

Tipicamente, as Variagoes de Tensao de Longa Duracao (VTLDs) diferem-se das
VTCDs, obviamente, quanto a sua duracao e, principalmente, quanto a natureza do
disturbio ocorrido na rede e sua amplitude. VIT'LDs sao disturbios que, dependendo da
abordagem, podem ser tomados como sinais estacionarios e possuindo uma pequena

variacao de amplitude, o que permite um tratamento diferente em relagao as VI'CDs.

3.4.1 Sobretensao

Um disttarbio de sobretensao é caracterizado por uma variagdo relativamente
pequena na amplitude do sinal, geralmente compreendida entre 1,10 e 1,20 pu, acima de
um determinado periodo de tempo, cerca de 1 min. Causas comuns de sobretensao na
rede sao a adicao de grandes cargas nos sistemas elétricos ou a energizacao de bancos

capacitores.

3.4.2 Subtensio

Caracteriza-se como subtensao uma reducao da amplitude de tensao para valores
compreendidos entre 0,8 e 0,9 pu, superiores a um intervalo de tempo de cerca de 1 min.
A retirada de bancos capacitores ou retirada de cargas da rede pode ocasionar subtensoes

nas barras do sistemas.

3.4.3 Interrupcdes Sustentadas

Sao disturbios caraterizados pelo sinal de tensao assumir valores iguais a zero
durante um periodo de tempo superior a 1 min. Geralmente ocorre devido a acontecimentos
fortuitos ocasionando a desconexao do fornecimento de energia; podem ser também de

forma intencional, muitas vezes para manutencdo e reparos da rede.
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3.5 Desequilibrio de Tensoes

A variagdo natural entre as cargas monofasicas em sistemas trifasicos ou grandes
cargas monofasicas no sistema acarreta o aparecimento de um desequilibrio entre tensoes
na rede. Desequilibrios de corrente sao comumente gerados pelas cargas no sistema. Mesmo
que a carga seja distribuida a variagdo ao longo do tempo de cargas individuais significa que
nunca ha um perfeito balango entre as correntes nas cargas (KAGAN; ROBBA; SCHMIDT,
2009).

Esse fenémeno ¢ classificado como uma variagao de longa duracao e é um importante
indicador de qualidade de energia elétrica gerando impactos sobre as cargas e na rede
elétrica. Alguns exemplos de carga que podem sofrer avarias sdo as maquinas rotativas
e os diodos retificadores trifasicos. Na rede, pode aumentar as perdas 6hmicas e causar

interferéncias eletromagnéticas.

3.6 Distorcoes de Forma de Onda

As distor¢oes na forma de onda de tensoes e, principalmente, correntes, sao ocasio-
nadas pela presenca de cargas nao lineares na rede elétrica. Mesmo uma forma de onda de
tensao nao distorcida pode ter uma forma de onda de corrente distorcida em um elemento
linear, como por exemplo, transformadores. Entretanto, as principais fontes de distorgoes
sdo as cargas nao lineares conectadas ao sistema, como os conversores de poténcia e os
retificadores. Quanto ao aspecto das consequéncias que a forma de onda pode provocar,
uma distincao deve ser clara: distor¢oes de tensao sao prejudiciais para os consumidores

enquanto que distor¢oes de corrente o sao para a rede.

3.6.1 Harmonicas

Distor¢des harmonicas sao fendmenos associados a deformagoes na forma de onda
de tensdo ou corrente em relagdo a forma de onda senoidal fundamental. A principal fonte
geradora de harmonicas sdo as cargas nao lineares conectadas ao sistema, principalmente,
os retificadores, encontrados em eletronicos modernos como computadores (KAGAN;
ROBBA; SCHMIDT, 2009).

As harmonicas sao fendmenos estacionarios e, portanto, devem ser tratadas por
meio de técnicas adequadas. Uma das mais titeis em processamento de sinais, a anélise
de Fourier, faz com que. antes um tratamento consideravelmente complexo, torne-se
relativamente simples. Com a série de Fourier, pode-se representar um sinal pela equacao

matematica

H
x(t) = Xo + Z X, V2 cos(hwt + B,)
h=1
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em que X, é a componente DC do sinal, v/2 é um fator de normalizacio, h representa a
h-ésima harmonica e 3, é a fase associada com cada harmonica.

Apesar de ser uma caracteristica nao aleatéria, sendo possivel sua facil deteccao, a
presenca de harmonicas na rede pode causar, a longo prazo, sérios danos a equipamentos
ligados a rede, sendo assim, um tépico de especial interesse dentro da andlise de sinais

estacionarios

Figura 5 — Distorcao harmonica e analise Espectral do sinal de corrente.
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Uma pratica adotada na literatura é o calculo de quanto um sinal se apresenta
distorcido devido & presenca de harmoénicas A Distor¢do Harmonica Total fornece uma

estimativa dessa caracteristica da onda e pode ser escrita como

H 2
pHT = Y=tk (3.1)

X4

em que H é o limite de harmonicas e X refere-se ao sinal processado. Em uma anélise
pratica para estudos que exijam boa precisao, ¢ consensual considerar H até a 49* ordem
(KAGAN; ROBBA; SCHMIDT, 2009).

Essa analise pode ser realizada tanto para sinais de corrente ou tensao. Em geral,
busca-se informacgoes da rede com relagao a qualidade do produto, logo, o PRODIST define

a analise relativa a tensao, chama Distor¢cao Total de Tensdo, normalmente expressa em

H 2
prr = YZi=2 Ve o (3.2)

Vi

porcentagem, como
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3.6.2 Interarmonicas

Interarmonicas sao distor¢oes de forma de onda causadas por componentes de
frequéncia nao multiplos inteiros da frequéncia fundamental. Semelhantemente, um sinal

com apenas uma interarmonica presente pode ser escrito matematicamente, como

H
z(t) = Xo+ Y Xy V2 cos(hwt + By) + Xy V2 cos(bwt + ).

h=1

3.6.3 DC offset

DC offset é um termo, em inglés, para designar a presenca de componente continua
em um sistema de corrente alternada. A presenca de tais componentes pode interferir
significativamente no funcionamento de alguns equipamentos, como os transformadores,

fazendo que estes se saturem em um condi¢ao de operagao normal (DUGAN, 2002).

3.6.4 Cortes de Tensao - Notch

Cortes de tensao sao distor¢oes periddicas na forma de onda do sinal, devido a
componentes de alta frequéncia. Esse distirbio pode ser detectado dentro da analise
de harmonicos na rede. Casos em que grandes picos de tensao acontecem, pode ocorrer
defeito de funcionamento de equipamentos. De acordo com a norma (IEEE, 2001), que
regulamenta as praticas de controle de harmonicos na rede elétrica, os cortes de tensao
ocorrem em sistemas segundo os parametros de distorcao total de tensao e distorcao

individual de tensao, de acordo com a Tabela 3.

Tabela 3 — Valores de tensao e seus respectivos parametros para ocorréncia de notching.

TENSAO Distorg¢ao Individual (%) | Distorgao Total (%)
V<1EkV 5 8
1EV <V <69 kEV 3 5
69 kV <V <161 kV 1.5 2.5
V > 161 kV 1.0 1.5

Fonte: PRODIST Modulo 8.

Apesar dos cortes de tensao serem um sinal estacionario, eles também apresentam
caracteristicas de localizagao temporal, portanto, a transformada wavelet pode ser utilizada

para analisar esse tipo de distirbio elétrico.
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3.6.5 Ruido

Sao classificados como ruidos, na rede elétrica, como todo sinal indesejado com
banda espectral abaixo de 200 kHz nos sinais de tensao e corrente. Pode ser definido como
qualquer disturbio eletromagnético que nao pode ser classificado como um harmoénico ou
transitorio (DUGAN, 2002).

Ruidos existem em qualquer tipo de medi¢ao ou manipulacao de sinais feitos pelo
homem. E impossivel obter a exata representacao de um sinal sem que haja nele inclusos os
ruidos causados pelo equipamento. Entretanto, existem certos limites de ruidos aceitaveis
para o bom funcionamento dos equipamentos e da rede. Algumas causas decorrentes de
problemas com ruidos sao o mau funcionamento de componentes eletronicos ligados a rede,

que geralmente sao muito sensiveis, como os controladores programados.

3.7 Tensao Flutuante

Existem dois grupos de cargas que provocam cintilagoes luminosas: as que provocam
mudancas de tensao separadas e as que provocam a flutuagao de tensao. Cargas que possuem
motores como principal fonte consumidora sao as principais, pois 0 motor consume uma
corrente de partida altissima, afetando diretamente a rede a que esta inserido. Exemplos
comuns na baixa tensao sao eletrodomésticos (refrigerador, ar-condicionado), bombas
d’agua, e elevadores; na média tensao, tem-se as maquinas de solda, os fornos a arco e
laminadoras; e, na alta tensdo, somente arcos a forno sao observados gerarem esse tipo de
fenomeno.

Uma importante fonte de flutuagdo de tensao sao as grandes maquinas conectadas
a rede que drenam corrente continuamente (BOLLEN, 2006). Exemplos sdo os grandes
fornos de derretimento de metal, as cargas de tracao e as turbinas edlicas.

A principal consequéncia da flutuagao de tensdo é a oscilagdo luminatéria (cintila-

¢ao). Entretanto, outros efeitos podem ser notados em alguns tipos de cargas:

e Variacoes de tensao podem acarretar pequenas mudancas de velocidade em maquinas

de tecelagem.

e Resultados semelhantes podem ocorrer em maquinas rotativas comerciais.

3.8 Variacao de Frequéncia

As variacoes de frequéncia na rede elétrica sdo um fendmeno com origem no
desbalanco de poténcia existente entre o que é gerado e o que é consumido no sistema
(DUGAN;, 2002). Uma vez que nao é possivel armazenar energia em grande quantidade

por longos periodos de tempo o controle em tempo real de variagdo é necessario.
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4 Metodologia

Ao longo deste trabalho sao utilizados diferentes conjuntos de dados para o desen-
volvimento das andlises e dos sistemas de deteccao de distirbios elétricos na forma de
onda da tensao, tanto dados reais, tomados de uma base de dados de eventos da qualidade
da energia elétrica (EPRI, 2017) e simulados, realizados por meio de uma modelagem no
Matlab. O foco principal esta em identificar quando um disttrbio ocorre, caracteriza-lo,
nao se atentando em relacionar um distirbio com sua localizagdo geogréfica na rede ou
sua causa. Existem na literatura diversas formas para detecgao e classificacao de sinais
com muitas variagoes entre si, principalmente no que se refere a escolha da wavelet base e
o método de classificacao utilizado em Gaouda e Salaina (1999), Santoso, Powers e Grady
(1994), Vega et al. (2008), Vega, Duarte e Ordonez (2007), Ribeiro et al. (2007). Sobre a
finalidade das classificacoes, alguns trabalhos propostos se atém a detecgao de distirbios
tnicos, dada sua importancia em determinado contexto como em (CANDIDO; ZANETTA,
2008; UPENDAR; SING, 2008). Neste trabalho uma uma gama de 5 diferentes sinais sao

analisados, com suas variagoes de amplitude e duragao.

4.1 Modelagem matematica dos sinais

O sinal elétrico é composto de trés parametros, os quais podem apresentar variagoes
indesejadas, sendo a amplitude, a frequéncia e a fase. Os disturbios de maior interesse sao os
relacionados a forma de onda de tensao, por serem aqueles que mais afetam o funcionamento
dos dispositivos conectados a rede e, comumente, nao aparecem isoladamente no sinal.

O sinal elétrico a ser analisado serd composto apenas de trés elementos: a compo-
nente fundamental, o distirbio a ser detectado, desconsiderando os casos de disturbios

multiplos, e o ruido. Portanto, em geral, escreve-se

v(t) = f(t) +d(t) +r(t) (4.1)

em que f(t) é a componente fundamental do disttrbio, d(t) é o disturbio associado e r(t)
¢ o ruido.

Os sinais respectivos a cada um dos eventos acima caracterizados sdo mostrados
nas Figuras 6 a 10. Cada um deles foi gerado com uma taxa de amostragem de 15360 Hz
ou de 256 amostras por ciclo. Essa taxa é necessaria devido ao teorema da amostragem de
Nyquist-Shannon, que afirma que a taxa de amostragem de um sinal deve ser pelo menos

duas vezes maior que frequéncia contida nele para que seja possivel reconstruir o mesmo

sem perdas de informacao (OPPENHEIM; SCHAFFER, 2011; PROAKIS; INGLE, 2012).
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Como os sinais gerados tem uma frequéncia maxima de 3000 Hz, é necessaria uma taxa de

amostragem de ao menos o dobro da maior frequéncia contida no sinal.

Figura 6 — Sinal com disturbio impulsivo de alta frequéncia.
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Figura 7 — Sinal com disturbio oscilatério de alta frequéncia.
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Figura 8 - Onda de tensao com afundamento de tensdo momentaneo com duragao de 0.4
S.
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Fonte: Do autor.

Figura 9 — Onda de tensao com elevagdo de tensao com duragdo de 0.4 s.
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Figura 10 — Onda de tensao com interrupcao de tensdo com duracgao de 0.4 s.
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Fonte: Do autor.

O ruido ¢ incluso na simulagao dos distirbios de maneira a conferir uma carateristica
mais realista aos dados, mas eles nao configuram um alvo na analise dos sinais.

Foram gerados quarenta sinais de cada um dos tipos descritos anteriormente,
com variagoes de amplitude e duracao respeitando a norma internacional (IEEE, 2001).
Todos os distirbios sofreram um acréscimo de ruido variavel entre 30 e 60 dB. Apenas
o afundamento de tensao apresenta mais de um distturbio simultaneo, sendo também
caracterizado por ocorréncia de harmonicas. Isso se deve ao fato desse disturbio ter sua
origem fundamentada na energizacao de um transformador e tal fendmeno apresenta
harmonicas em sua composicdo. A Tabela 4 descreve as variagoes de parametros utilizadas,

enquanto que a Tabela 5 evidencia a relagao entre os distirbios e as respectivas classes.

Tabela 4 — Variagoes dos sinais gerados.

TENSAO Variagdao de Amplitude (pu) | Variagdo de Duragao (s)
Interrupcao A <01 t <3
Afundamento de Tensao 0.1 <A<09 t <3
Elevacao de Tensao 0.1 <A<04 t <3
Transitério Oscilatério 0.l <A<04 t<05s
Transitorio Impulsivo 0<A<l1 t<05s

Apos criada a matriz de sinais de distirbios a uma taxa de amostragem de 15360

Hz, esses sinais foram filtrados utilizando-se a transformada wavelet com as fungdes base
db4, db6, db8 e db12.
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Para treinamento e classificacdo dos dados filtrados e tratados foram utilizados
dois tipos de classificados distintos para uma analise comparativa: um classificador linear

— Support Vector Machine (SVM) — e o classificador preditivo em arvore ramificada.

Tabela 5 — Identificacao das classes.

Disturbio Identificacao | Classe | Simbolo
Afundamento de Tensao Azul 1 Esfera
Elevacao de Tensao Vermelha 2 Circulo
Interrupgao Magenta 3 Tridangulo
Transitorio Oscilatério Verde Claro 4 Asterisco
Transitorio Impulsivo Verde Escuro 5 Cruz

Todos esses sinais foram comparados com sinais gerados no Simulink, em uma rede
de distribuicao simplificada. Dentre os cinco, foi observada uma pequena alteragdo com-
portamental no afundamento de tensao provocado pela energizacao de um transformador
(ocorréncia modelada) e o sinal matematico construido. A energizagao do transformador
na rede traz consigo uma quantidade de harmonicas consideravel e isso nao foi considerado
inicialmente no caso matematico. Apés a simulacdo da rede, como consta nas Figuras 11 e
12, essa caracteristica adicional foi acrescentada ao sinal matematico. Optou-se por realizar
a construcao de sinais dessa forma, por meio do script, proximos dos sinais da simulagao,

devido a maior facilidade e flexibilidade na geracao, principalmente em quantidade.

Figura 11 — Rede simplificada de fornecimento de energia.
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Figura 12 — Rede simplificada de Consumidor 1.
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4.1.1 Criacdo do banco de dados

Os disturbios utilizados para treino e analise foram gerados por meio de modelagens
matematicas de acordo com as normas vigentes. A localizagdo dos disturbios foi realizada
de forma aleatéria, bem como a variagdo dos parametros dos sinais, como a duracio e a

amplitude, conforme descrito na norma leee (2001).

4.1.2 Processo de deteccdo e classificacao

Para a deteccao foi utilizada a analise em multirresolucao, por meio da Transformada
Wawvelet Discreta. O processo é divido basicamente em trés partes: decomposicao, extragao

de caracteristicas e classificacao, como exemplificado na Figura 13.

Figura 13 — Processo de deteccao e classificagao.
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Fonte: Do autor.
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A detecgao do comportamento oscilatorio ocorre por meio do calculo de energia dos
sinais. Dado que a transformada wavelet pode ser descrita como um processo comparatorio
entre as fungoes base e o sinal analisado, o sinal resultante da transformada tende a se
mostrar parecido com o comportamento oscilatério de altas frequéncias exatamente no
tempo de seu acontecimento. Onde houver a presenca de um sinal oscilatério a transformada
retornard um coeficiente de correlacao de alto valor ao passo que um coeficiente préximo
de zero sera retornado nos locais onde ha um comportamento normal do sinal de onda de
tensao.

E possivel reforcar as caracteristicas do vetores de coeficientes calculando-se a

energia presente nele. Como a energia é dada por

E=fl4+f+fi+..f

quando os coeficientes possuirem baixa relacao, esse valor tende a diminuir ainda mais,
a0 passo que valores altos de coeficientes tendem a aumentar, destacando o local de
acontecimento do distirbio. Uma normalizagdo do vetor — Figura 15 — ¢é desejavel para

fins de melhor funcionamento do algoritmo de comparagao.

Figura 14 — Sinal com disturbio oscilatorio.
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Fonte: Do autor.
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Figura 15 — Sinal de detalhes retornados na comparacao da wavelet de alta frequéncia
com o sinal apresentado na Figura 14.
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Fonte: Do autor.

Vale notar que o set point para a detecgao, ou seja, o valor de alarme a partir do
qual serd acusado a presenca de um disturbio, depende inteiramente no tipo de wawvelet
base utilizada. Para cada mudanca de func¢do, um novo valor é escolhido de forma a
adequar o algoritmo.

Esse processo de célculo de energia deve ser realizado para cada um dos niveis de
decomposicao do sinal utilizado. O limite maximo da filtragem foi tomado como o nivel em
que se encontra a componente fundamental do sinal que, no caso, é de 60 Hz. A depender
da taxa de amostragem e do tamanho do sinal utilizado, varios niveis de decomposicao
podem ser processados. Neste trabalho foi utilizado um sinal com taxa de amostragem de
15360 Hz. Portanto, sete niveis de decomposicao foram utilizados.

O objetivo de filtrar o sinal em varios niveis é poder montar um vetor de caracte-
risticas E , composto pela soma das energias de diferentes niveis de decomposicao, algo
garantido pelo Teorema de Parseval (WEEKS, 2010; HE, 2016), dado por

Ei = Y Eso<s<240
E=JFE, = Y Eyo<seaso (4.2)
Es = 3 Essss410

As coordenadas nesse processo formam as caracteristicas do sinal analisado. Para
os casos de distiurbios envolvidos nesse trabalho, carateristicas de energia distribuidos em

varios componentes de frequéncia é o ideal, uma vez que a rapida taxa de variacao nos
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distirbios tende a concentrar certa quantidade de energia em frequéncias maiores que a
fundamental, podendo-se assim distinguir entre um fenémeno e outro, uma vez que eles

apresentam comportamentos bastante distintos.

4.1.3 Support Vector Machines

Existe uma extensa gama de classificadores na literatura: probabilisticos, lineares,
quadréticos, redes neurais e combinagoes entre os principais tipos (KUNCHEVA, 2014).
Suport Vector Machines (SVM) figura entre os mais populares por serem de facil imple-
mentacao em dados linearmente separaveis. Basicamente, o funcionamento de um SVM
se baseia no processo de encontrar um hiperplano 6timo tal que seja possivel separar
classes de dados em um espacgo bi ou tridimensional corretamente tal como mostrado em

na Figura 16.

Figura 16 — Classificador SVM.
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Fonte: Do autor.

O célculo do hiperplano se baseia nas margens existentes entre o conjunto de dados.
Uma vez que um classificador SVM é fundamentado na teoria de Estrutura de Minimizagao
de Riscos (Structure Risk Minimization), quanto maior for a margem encontrada entre
dois conjuntos melhor tende a ser a classificagdo (VAPNIK, 1999).

Uma nota deve ser feita sobre a implementacao deste algoritmo: a depender do
numero de sinais e classes utilizados para treino e classificacao, pode-se obter um grande
custo computacional para a obtengao de bons resultados, uma vez que a implementacao

de sua variacio quadratica pode tomar até O(N?) operagoes, o que influencia diretamente
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na memoria utilizada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Isso é importante de

ser considerado em uma aplicacdo pratica com um microprocessador digital.

4.1.4 Arvore de Decisdo Simples

Em pesquisas realizadas regularmente pelo site KDnuggets (2015), os classificadores
de arvore de decisao estiveram, por muito tempo, entre os mais populares em analise de
processamento de dados, ao passo que o SVM obteve um crescimento considerdavel nos
ultimos anos, ocupando atualmente a 3* posigao no ranking. Classificadores SDT (Simple
Decision Tree) sao muito uteis, especialmente devido a trés fatores (KUNCHEVA, 2014):

e Poderem tratar dados irrelevantes ou redundantes de forma adequada.

e Possuirem um método de processamento simples e intuitivo, favoravel a aplicagoes

hierarquicas, especialmente em ramos da biologia, medicina e engenharia.

e Oferecerem treinamento rapido e 6tima resposta para sistemas praticos.

A classificacdo de dados é o processo de verificagdo das semelhancas em um
conjunto de dados e classifica-los em classes distintas. SDTs sao amplamente utilizados
na classificacdo baseada na escolha de um atributo que maximiza e corrige a divisao de
dados. Esses atributos sao divididos em varios ramos recursivamente, até o término no no

de término e a final classificacdo é atingida, como exemplificado na Figura 17.

Figura 17 — Processo de construcao da Arvore.
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Fonte: Do autor.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo analisa os resultados obtidos pela filtragem dos disttrbios com as
quatro wavelets utilizadas para trés niveis de ruido e com duas matrizes de dados de
tamanhos 20, separadas para treino e teste. Varios vetores foram construidos com os
coeficientes extraidos dos sinais, entretanto, apenas a configuragdo em (4.2) apresentou
uma boa separacao tridimensional das caracteristicas consideradas. Estes resultados
encontram-se nas Figuras 23 a 25.

Outras combinagoes resultaram em sobreposicao de classes de sinais, especialmente
entre as classes 4 e 5, logo, foram descartadas. Esses resultados podem ser observados nas
Figuras 18 a 20.

A soma das energias frequenciais de baixa, média e alta frequéncia resultou em
graficos pouco ideais para a separacgao e classificacao dos sinais. O pior caso possivel estd
ilustrado na Figura 21, em que os sinais impulsivos quase desaparecem por completo ao

terem as energias do nivel 2 de decomposi¢ao associadas a eixo de energias médias.

Figura 18 — Db6 com ruido de 60 dB. Primeira combinac¢ao de soma dos coeficientes de
caracteristica.
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Figura 19 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista superior da Figura 18.
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Figura 20 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista frontal da Figura 18.
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Figura 21 — Db6 com ruido de 60 dB. Segunda combinac¢ao de soma dos coeficientes de
caracteristica.
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Figura 22 — Db6 com ruido de 60 dB. Terceira combinacao de soma dos coeficientes de

caracteristica.
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Figura 23 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista lateral esquerda da Figura 22.
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Figura 24 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista superior da Figura 22.
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Figura 25 — Db6 com ruido de 60 dB. Vista frontal da Figura 22.
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Nas Figuras 22 a 25, pode-se observar o resultado obtido com a utilizacao do vetor
sugerido. Visualmente, as classes de sinais apresentam boa separacao tridimensional, o

que ¢é confirmado pelos resultados obtidos disponiveis na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultados para varios niveis de ruido com SVM. 40 sinais. Proporgao 20/20 -

vinte para treino e vinte para teste.

SVM
Funcao Base | 30 dB | 40 dB | 60 dB
db4 95% 94% 98%
db6 93% 92% 97%
db8 95% 94% 95%
db12 92% 92% 95%
SDT
Funcao Base | 30 dB | 40 dB | 60 dB
db4 98% 97% 98%
db6 95% 99% 98%
db8 97% 98% 96%
db12 96% 94% 90%

Para uma matriz com 40 sinais, com distribuicao de 50% para treino e 50% para
teste, nota-se que ambos os classificadores alcancaram resultados satisfatérios com as

fungdes base utilizadas, mesmo na presenca de diferentes niveis de ruido. Um contraste
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pode ser observado entre os classificadores SVM e SDT para um maior nivel de ruido, em
que o classificador SD'T apresenta melhores resultados em relagao ao SVM. Essa pequena
diferenca entre os resultados pode ser explicada pelo fato de os pontos carateristicos
espaciais se concentrarem muito préximos uns dos outros, especialmente com relagao as
caracteristicas dos distirbios classe 2 (elevacao) e, principalmente, 3 (interrupgao) e 4
(transitérios oscilatdrios), o que dificulta a identificagdo das ocorréncias.

O classificador linear apresenta desempenho crescente com a utilizagado de funcoes
base capazes de melhor distinguirem os disttrbios oscilatérios, aumentando sua eficiéncia.
Essa melhora pode ser notada para um ambiente com niveis de ruido baixo (60 dB). Para
ruidos maiores no sinal, o desempenho é afetado, diminuindo com a mudanca da funcao
base. Isso acontece pelo fato de o aumento do ruido elevar a dificuldade de distingao dos
transitérios oscilatérios no sinal, aumentando o erro. Como a fungao db12 apresenta maior
similaridade com sinais com maiores taxas de variagao, ela também tende a aumentar a
correlagao com o ruido.

O classificador SDT apresenta bom desempenho para baixos niveis de ruido (60
dB) com uma taxa de acertos satisfatéria. Entretanto, sua eficiéncia diminui & medida
que os niveis de ruido aumentam e a fun¢do base apresenta maior similaridade com os
sinais oscilatérios, ou seja, com o aumento da familia da funcao base. Durantes os testes,
pouquissimos erros de classificacao foram obtidos para as classes 1 e 5, independentemente
dos niveis de ruido e da funcdo base utilizada.

A separacao de disturbios elétricos e a subsequente adequada classificacdo dos
distirbios mostra possivel, portanto, bastando para isso adequar a fungao base utilizada e o
vetor de caracteristicas construido. Em relacao a construcao desse vetor, nao existe nenhuma
regra quanto a sua construgao. Muitas tentativas foram realizadas, com diferentes tipos
de construgoes, e poucas retornaram uma separacao adequada de sinais que apresentam
caracteristicas semelhantes.

Além da classificagao de distirbios, pode-se vislumbrar a classificacdo de um
disturbio quanto a sua causa de origem. Um exemplo disso ¢ o sinal de afundamento
de tensao apresentado nesse trabalho. Como esse disturbio é proveniente da energizacao
de um transformador, as componentes harmonicas presentes no sinal conferem energia
suficiente em média frequéncia para distingui-lo do sinal de interrupc¢ao. O mesmo nao
ocorre para outros sinais de afundamento com outras causas.

Por fim, os classificadores separadamente apresentaram bom desempenho, cada
qual sob certas circunstancias de ruidos ou de fungao base. Uma implementacao dos dois
tipos de classificadores de forma conjunta pode ser tentada para melhorar a eficiéncia de

classificacdo dos distirbios para os casos em que um ou outro falhem individualmente.
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6 Conclusoes

O estudo desenvolvido propds um método em que uma unica funcao wavelet seja
responsavel por fazer a deteccao do sinal em uma primeira decomposicao e a partir da
detecgao deste realizar a classificagdo do tipo de distirbios ocorrido na rede (monofésica).
Dois classificadores foram comparados na tarefa de classificar o sinal. Cada um deles possui
suas vantagens e desvantagens que foram expostas no processo.

O classificador SDT apresenta desempenho ligeiramente superior ao SVM. Como
a diferenca entre ambos nao é muito grande, a escolha do tipo de classificador a ser
utilizado dependera das necessidades do projetista. O SDT, por ser mais adaptavel, oferece
mais flexibilidade, entretanto, pequenas mudancas no conjunto de dados treinados podem
acarretar grandes diferencas no modelo de classificador treinado.

O trabalho mostra, ainda, ser possivel a implementacao de dispositivos que se
disponham a detectar e classificar distirbios em sistemas elétricos monofésicos (podendo
ainda serem expandidos a trifdsicos) e eventos de natureza atmosférica, vindo a ser aplicado

na deteccao desses fenomenos em instrumentos com essa finalidade.

Perspectivas e Proposta

Para a continuidade do trabalho, algumas op¢oes sao levantadas:

e Construir um prototipo fisico, um gerador de disturbios, que seja capaz de simular

de forma realista os sinais necessarios para analises monofasicas;

e Propor uma integracao dos classificadores utilizados, de forma a aproveitar as

melhores caracteristicas de ambos no mesmo processo;

e Construir um prototipo fisico de um detector, a baixo custo, monofésico, que seja
capaz de classificar os disturbios mais frequentes na redes monofasicas residenciais e

industriais.

e Aplicar os conceitos vistos na deteccao de disturbios aos sinais de natureza atmos-
férica, visto que estes apresentam taxas de oscilacdo bem caracteristicas em alta

frequéncia, o que facilita sua identificacao pelo método proposto.

e Implementar outros vetores de caracteristicas, que levem em consideracao parametros
bem definidos dos tipos de sinais a serem analisados, aumentando-se a dimensao de

analise dos dados.



Em todo momento,
A vida pode ser decomposta em duas partes:

antes de agora e a partir de agora.
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devidamente assinados.

Joao Monlevade, 14 de agosto de 2018.
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" Prof.-Dr-Marcio FelnmanﬁLBra a
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