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ABSTRACT

Automatic System For Classification of Isolated
and Multiple Disturbances in Electric Signals
In this work, an automatic system was designed for clas-
sifying single and multiple disturbances in power sys-
tems. A filter bank was used for signal decomposition,
which allows the decoupling of some disturbance classes,
and makes it simpler the classifier design. The proposed
system was designed using simulated data and tested for
both simulated and experimental data. A global classi-
fication efficiency above 99 % was achieved for the data
set considered.
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RESUMO

Neste trabalho, um sistema de classificagao de disttr-
bios elétricos multiplos e isolados é proposto. A ino-
vagao deste sistema estd na utilizagao de um conjunto
de filtros no pré-processamento, o que possibilita a se-
paracao de algumas classes de disturbios e, consequen-
temente, a classificacao de disturbios multiplos a partir
de classificadores mais simples. O sistema proposto foi
projetado com dados simulados e testado tanto com da-
dos simulados quanto com dados reais. Bons resultados
foram alcangados, uma vez que um desempenho global
superior a 99 % foi obtido, para o conjunto de dados
considerado.

PALAVRAS-CHAVE: Qualidade da Energia Elétrica,
Muiltiplos Distiirbios, Banco de Filtros.

Revista Controle & Automacédo/Vol.22 no.1/Janeiro e Fevereiro 2011 39



1 INTRODUCAO

O termo “qualidade de energia elétrica” (QEE), em ge-
ral, compreende a qualidade das formas de onda da ten-
sdo e corrente elétricas em um sistema elétrico (Bollen
et al., 2009). Nas ultimas duas décadas, este termo tem
recebido bastante atencao de pesquisadores. Alguns dos
principais fatores que fazem da QEE um tema de grande
interesse sao:

e O crescente uso de equipamentos computadorizados
e sensiveis as perturbagoes do sistema elétrico;

e A exigéncia, por parte dos consumidores, de uma
energia de melhor qualidade;

e O aumento do numero de cargas de natureza nao-
linear (sistemas microprocessados, fontes chavea-
das, etc) em instalagoes elétricas residenciais, co-
merciais e industriais, o que provoca o aumento sig-
nificativo da ocorréncia de deformidades nas formas
de onda da tensdo e corrente (distiirbios) nos seus
sistemas de distribuicao;

e A regulamentacao do setor elétrico, no que diz res-
peito a QEE, em fase de implantacao.

O aparecimento de deformidades nas formas de onda da
tensao e corrente caracterizam a falta de qualidade de
energia elétrica. Estas deformidades sao definidas pelo
IEC (IEC-91) (110-R5, 1991) como fenémenos eletro-
magnéticos ou simplesmente distirbios, dentre os quais
destacam-se os harmonicos, interharmonicos, flutuagoes
de tensao, afundamentos, transitérios, entre outros. Al-
gumas modificacoes e complementagoes na classificacao
do IEC foram realizadas pela norma IEEE (IEEE-95)
(Quality, 1995) com a inclusdo da categoria de ruido, de
elevacao de tensao e a definicao da categoria de distor-
¢ao de forma de onda de corrente alternada, que inclui
as distor¢oes harmonicas, interharmoénicas e de compo-
nente continua.

Os disturbios estao relacionados com diferentes eventos
nos sistemas de poténcia. Alguns destes sao gerados pela
operagao normal dos sistemas, tais como chaveamento
de banco de capacitores e entrada e saida de grandes
cargas lineares ou nao, enquanto outros estao relacio-
nados com eventos nao operacionais do sistema, como
as descargas atmosféricas e as faltas na rede elétrica. O
fato é que, independentemente da causa, estes distirbios
podem causar perdas consideraveis aos consumidores de
energia elétrica, sendo as industrias as mais afetadas,
uma vez que tais disturbios podem levar a interrupcao
de um processo de producao ou, até mesmo, a queima
de algum equipamento.

No Brasil, existe um esforco, por parte do governo, para
a regulamentacao dos padroes da qualidade de energia
elétrica nos niveis de transmissao e distribuicao. Atual-
mente, encontra-se em fase de regulamentacao o PRO-
DIST: Procedimentos de Distribuicao (ANEEL, 2008),
que, no seu médulo 8, contém documentos regulatorios
com alguns indicadores de desempenho e de qualidade
dos servicos de energia elétrica.

Neste contexto, o principal interesse dos pesquisado-
res é detectar e identificar (classificar) tais distirbios,
correlacionando-os com as possiveis causas, de forma a
diagnosticar o problema em tempo minimo.

Devido a variedade de distiirbios, o problema de classi-
ficag@o apresenta-se bastante complexo. Diversos traba-
lhos tém sido desenvolvidos neste sentido, com diferentes
técnicas de processamento de sinais e inteligéncia com-
putacional sendo utilizadas (Bollen et al., 2009).

Os disturbios elétricos podem aparecer de forma iso-
lada, ou seja, apenas um distirbio em um dado tre-
cho do sinal, ou de forma multipla, que caracteriza os
miultiplos distirbios, em que mais de um distirbio apa-
rece simultaneamente ou em sequéncia no mesmo tre-
cho do sinal. Os distirbios isolados sao melhor carac-
terizados e, portanto, mais faceis de serem classificados
(Bollen et al., 2009). Por outro lado, os multiplos dis-
turbios geram formas de ondas dificeis de serem iden-
tificadas, até mesmo na presenga de um especialista
(Styvaktakis, 2002). Assim, a maioria das técnicas de-
senvolvidas, até o presente momento, concentram-se na
classificagdo de disturbios isolados e, o uso das mes-
mas gera resultados contraditérios e nao representativos,
quando aplicadas aos muiltiplos disturbios. Consequen-
temente, o uso de uma solugao para a identificacao da
fonte geradora do disturbio, tal como proposto em Azam
et al. (2004), se torna bastante comprometido.

E importante destacar que o foco deste trabalho nao é
a identificacao da fonte do disturbio, ou do evento que
0 causou, mas apresentar uma técnica adequada para a
classificagao de disturbios multiplos e, com isto, oferecer
subsidios para futuras ferramentas de identificacao de
fontes de distirbios.

Em Ferreira, Marques, Cerqueira, Duque e Ribeiro
(2009) e Ferreira, Cerqueira, Duque e Ribeiro (2009),
foram propostos, respectivamente, sistemas de detecgao
e classificacao de disturbios elétricos utilizando parame-
tros baseados em estatistica de ordem superior (EOS)
(Nikias e Petropulu, 1993). Ambos os trabalhos apre-
sentaram resultados de desempenho préximos a 100 %
para o conjunto de dados considerado, porém, apenas
disturbios isolados foram abordados.
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Em Mishra et al. (2008), a transformada S (Stockwell
et al., 1996) foi utilizada para extrair parametros jun-
tamente com uma rede neural probabilistica (Specht,
1990), que realiza a classificagdo. Os autores apresentam
dez classes de distirbios, sendo duas delas, distirbios si-
multéaneos de afundamentos de tensao com harmonicos
e elevacoes de tensao com harmonicos. Uma eficiéncia
global de 93,2 % foi obtida para dados simulados em
situacao ruidosa.

Em Gargoom et al. (2008), a transformada S
multiresolu¢do (Chilukuri e Dash, 2004) e o teorema
de Parseval (Proakis e Manolakis, 2006) foram utili-
zados para o monitoramento e a classificacao de afun-
damentos e elevagoes de tensao, interrupgoes, transité-
rios oscilatéorios e harmonicos. Informacoes tais como
magnitude, frequéncias e periodo de duracao dos dis-
tirbios foram também disponibilizadas pelo algoritmo
proposto. Os resultados foram apresentados na forma
de estudos de caso utilizando-se software especifico.

Biswal et al. (2009) propuseram um sistema hibrido, ba-
seado no algoritmo fuzzy C-means e na técnica adap-
tive particle swarm optimization (APSO) (Ching-Yi e
Fun, 2004). Nove classes de disttirbios foram aborda-
das, dentre as quais quatro de distirbios simultaneos:
flutuagao de tensao com harmoénicos, interrupcao com
harmoénicos, afundamentos e elevagoes de tensao com
harmonicos. O desempenho do método para cada classe
de distiirbio variou entre 838 % e 100 %.

Este trabalho propoe um sistema de classificagao de dis-
turbios, considerando a possibilidade da ocorréncia de
doze classes de miltiplos distirbios e seis classes de dis-
turbios isolados. Este sistema tem como principal ca-
racteristica a utilizagdo de um banco de filtros com a
funcao de desacoplar os miltiplos distirbios. Um es-
tudo sobre a complexidade computacional do sistema
proposto, com vistas a uma futura implementagao em
tempo real, é também apresentado.

Este trabalho esta organizando da seguinte maneira. A
Secao 2 formula o problema de qualidade de energia elé-
trica e a Se¢ao 3 desenvolve o sistema de classificagao
proposto. Na Secao 4, a metodologia aplicada para a
obtencao dos resultados, que sao mostrados na Secao 5,
é apresentada. Finalmente, na Secdo 6, apresentamos
as conclusoes do trabalho .

2 QUALIDADE DE ENERGIA ELETRICA

Um sistema desenvolvido para a classificagao de distur-
bios de QEE deve identificar, corretamente, a ocorréncia
de cada anormalidade em um sinal de tensao do sistema

elétrico de poténcia. Um sinal de tensao discreto no
tempo {x(n)} pode ser expresso como uma contribuigao
aditiva de vérios tipos de fenémenos (Ribeiro, 2005)

s(n) = x(t)i=n1, := f(n) + h(n) +t(n) +u(n) (1)

onde n = 0,---,N =1, Ty, = +
amostragem, as sequéncias {f(n)}, {h(n)}, {t(n)} e
{u(n)} representam o componente fundamental, harmo-
nicos, transitérios, e ruido (com distribuicdo normal
N(0,02) e independente de {f(n)}, {h(n)} e {t(n)}),
respectivamente. Cada um destes sinais pode ser defi-
nido como:

é o periodo de

f(n) := Ag(n) cos(2m Jo (:L) n+ 60y(n)), (2)
M

h(n) == hu(n), 3)
K

t(n) ==y tx(n), (4)
k=1

sendo que, em (2), Ag(n), fo(n) e Oy(n) representam
a amplitude, frequéncia fundamental e fase do sinal de
tensdo, respectivamente. Em (3), h.,,(n) é o m-ésimo
harmonico:

fo(n)

S

him(n) := Ay, (n) cos(2mm n+0mn(n)), (5)

Sendo A,,(n) a amplitude e 6,,(n) a fase do m-ésimo
harménico. Em (4), {tx(n)} é o k-ésimo sinal transi-
tério, tal como transitorio oscilatério, chaveamento de
grandes cargas, etc.

3 SISTEMA DE CLASSIFICACAO

O sistema aqui proposto para classificacao de disturbios
de QEE pode ser dividido, basicamente, em trés blocos,
conforme mostrado na Figura 1.

Distarbio

Detectado Filtragem

Extragdo de Saida

N Classificador
Parametros

Figura 1: Diagrama em blocos simplificado do sistema de clas-
sificacdo proposto

O bloco de filtragem tem como objetivo desacoplar os
multiplos distirbios, através da separagao do sinal origi-
nal em algumas faixas especificas de frequéncias. Apds
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a filtragem, alguns parametros, que maximizam a fron-
teira de separacao entre as diferentes classes de disttr-
bios, sdo extraidos com a finalidade de facilitar a tarefa
de classificacao, que é realizada no terceiro bloco.

.

E importante ressaltar que a excitacao de entrada do
classificador proposto estd restrita a sinais de tensao
contendo disturbios, ou seja, é necesséria a utilizagao de
um bloco detector anterior, uma vez que o classificador
proposto nao incorpora a classe de sinais sem distur-
bios. Para tal, o detector proposto em Ferreira, Mar-
ques, Cerqueira, Duque e Ribeiro (2009) foi utilizado,
uma vez que apresenta um bom desempenho e uma re-
duzida complexidade computacional. Este detector uti-
liza EOS como parametros que alimentam um discrimi-
nador baseado no critério de Bayes (Duda et al., 2000).
O discriminador classifica a janela de dados em duas
categorias: com disturbios e sem distirbios. As janelas
contendo distirbios sao, entao, encaminhadas para a re-
alizacao da classificacao, através do diagrama mostrado
na Figura 1.

3.1 Filtragem

A etapa de filtragem é constituida por quatro filtros IIR
(Mitra, 2005), projetados de forma a possibilitar o desa-
coplamento dos diversos disttrbios a serem classificados.
A idéia de utilizar filtros para desacoplar os miltiplos
disturbios parte da prépria definicao de que o sinal de
tensao pode ser expresso como a contribuicao de varios
tipos de fenémenos, conforme mostrado na Segao 2.

A Figura 2 ilustra o diagrama em blocos em detalhes
da etapa de filtragem. Inicialmente, um filtro Notch
(Hirano et al., 1974), sintonizado na frequéncia do com-
ponente fundamental (60Hz) do sinal monitorado, foi
utilizado para dividir o sinal em dois componentes ba-
sicos, e(n) e f(n). O sinal f(n), que corresponde A es-
timativa do componente fundamental do sinal de ten-
sao monitorado, contém as informacgoes do componente
fundamental e dos disturbios a ele relacionados, tais
como afundamento e elevagao de tensao. O componente
e(n), denominado aqui de componente de “erro”, carrega
as informagoes associadas aos disturbios de frequéncias
mais altas, tais como harmoénicos, transitorios, impulsos,
notches, entre outros.

A fungao de transferéncia do filtro Notch discreto de
segunda ordem, com frequéncia de rejeicao w, = 277%,
pode ser vista em (6).

1+ apgz" L+ 272
"1+ poaoz! + p2z

Ho(z) 5 (6)

e(n s.(n
" Filtro 1 ()
» >
0 - 500Hz
s, (n
X(n) . e(n) Flltl’O 2 2( )
Filtro *500-3kHz [
Notch
: $5(n)
R e(n) Filtro 3 -,
1 3k-
N
" f(n)

Figura 2: Diagrama em blocos do processo de filtragem de z(n).

onde ap = —2coswy e 0 K pg < 1 é o fator notch.
Neste trabalho, utilizou-se py = 0,97, que conjuga
boa seletividade em frequéncia com um transitério nao
muito longo considerando-se a aplicagao.

Com o objetivo de desacoplar os distirbios presen-
tes no sinal {e(n)}, mais trés filtros foram utilizados.
Para o projeto destes filtros, a informacao espectral
foi obtida da Transformada Discreta de Fourier (TDF)
(Mitra, 2005) dos disturbios presentes no sinal {e(n)}.
A Figura 3 mostra a média dos médulos das transforma-
das para 200 eventos de transitério oscilatério, harmo-
nicos, notch e impulsos. Estas informagoes espectrais
evidenciam a faixa de frequéncia onde hd maior con-
centracdo de energia referente a estes distirbios. As-
sim, projetou-se um filtro passa-baixa com frequéncia
de corte de 500 Hz, buscando eventos de baixa frequén-
cia, um filtro passa-faixa com frequéncias de corte em
500 Hz e 3 kHz, buscando eventos de média frequén-
cia, e um filtro passa-alta com frequéncia de corte de
3 kHz, buscando eventos de alta frequéncia. Na saida
do filtro passa-baixa, os harmonicos e impulsos apare-
cem com energia relevante. Na saida do filtro passa-
faixa, os distirbios de transitério oscilatérios, notches
e harmonicos aparecem com maior energia. A saida do
filtro passa-alta fica restrita, basicamente, ao apareci-
mento de notches.

Os trés filtros projetados sao IIR de quarta ordem
e foram desenvolvidos utilizando aproximacao eliptica
(Mitra, 2005). A Equagao (7) mostra a funcao de trans-
feréncia de um filtro ITR de quarta ordem.

71 ... 74
H(Z) _ b0+b12’ + +b4Z . (7)

ap+arz7t+ -+ agz™

Neste ponto, é importante tecer alguns comentarios so-
bre a distribuicao espectral para os harmonicos, mos-
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Figura 3: Mdédulo médio normalizado da TDF aplicada aos si-
nais e(n) das classes: (a) Transitério oscilatério, (b) Harménico,
(c) Notch e (d) Impulsos.

trada na Figura 3(b). Nota-se claramente uma concen-
tragao de energia para as frequéncias menores que 1kHz.
Num primeiro momento pode parecer contraditério, pois
muitas normas estabelecem a medicao de harmonicos de
ordem elevada. Por exemplo, o PRODIST estabelece até
o0 25°componente (ANEEL, 2008). Entretanto, duas ob-
servagoes justificam a faixa espectral utilizada: (1) Os
componentes harmonicos, presentes no sinal de tensao,
devem apresentar energias decrescentes, com o aumento
da frequéncia. As mesmas normas estabelecem o mé-
ximo de distor¢ao harmonica individual (energia) para
cada componente harménico (ANEEL, 2008), o que foi
levado em conta para gerar o banco de dados, que incluiu
componentes até a 7% ordem; (2) A técnica de separagao
por filtros utilizada neste trabalho procura contribuir
para a melhor separacao das classes, o que possibilita
o projeto de classificadores mais eficientes, porém, em
toda técnica de separagao podera existir alguma inter-
segdo entre as classes.

3.2 Extracdao de Parametros

Apés a filtragem do sinal {z(n)} e a obtengdo dos si-
nais {f(n)}, {s1(n)}, {s2(n)} e {s3(n)} (veja a Fig. 2),
alguns parametros sao extraidos, visando a redugao de
dimensionalidade da informagao e um melhor desempe-
nho na classificagao. A Figura 4 mostra o diagrama em
blocos da extracao de parametros.

Para o sinal {s3(n)}, que carrega a informacao de not-
ches, o valor RMS (Root Mean Square) foi utilizado, ja
que, para os eventos considerados, apenas ruido e even-
tos de notch tém componentes espectrais acima de 3 kHz

$1(N) |Extracéo| Ps1
— |
(EOS)
s,(n
A Extragao P
— F—
(EOS)
RMS(s.,)
85(N) |Extragao :
— F—
(RMS)
» RMS()
i) Extragao
* (RMS) >

Figura 4. Diagrama em blocos do processo de extragdo de pa-
rametros.

e, portanto, o parametro RMS pode ser utilizado para
separar o notch dos demais disturbios. O valor RMS é
calculado da seguinte forma:

RMS(y) = \/ UL e

onde N é o ntumero de amostras do sinal discreto no
tempo {y(n)} e ¥ é a sua média aritmética. O valor
RMS foi também utilizado sobre o sinal {f(n)}, com o
objetivo de separar afundamentos de elevacoes de ten-
sao0.

Os sinais {s1(n)} e {s2(n)} podem representar mais de
uma classe de distirbios e, portanto, o uso de uma ex-
tragao de parametros mais elaborada, de forma a maxi-
mizar as fronteiras de separacao entre estes disturbios,
foi utilizada. Neste caso, parametros baseados em EOS
(Mendel, 1991), especificamente, os cumulantes de se-
gunda e quarta ordem foram utilizados. O uso de cu-
mulantes como parametros para a classificagao de dis-
turbios foi inicialmente proposta, com bastante sucesso,
em Ribeiro (2005). As vantagens do uso de cumulantes,
como parametros para caracterizar os distirbios, sao:
(i) carregam informagbes importantes para a classifica-
¢ao dos mesmos e (ii) os cumulantes de ordem maior
que 2 sao nulos para ruidos gaussianos, o que torna o
sistema imune a estes ruidos.

Os cumulantes de 2% e 4* ordens, para um vetor z consti-
tuido de varidveis aleatorias, e de comprimento N finito,
podem ser estimados, como demonstrado em Ribeiro
et al. (2006), por:
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| Nl
a2 (1 sz z [mod(n +i,N)]|, (9)
n=0
N—1
e1,2(1) == % 2(n)z3 [mod(n + i, N)] —
N1 N—1 ;- (10)
# ;O z(n)z [mod(n + i, N)] ;O 22(n)

onde mod(n + i, N) é o resto inteiro da divisao de n + 4
por N.

Uma vez que os cumulantes tenham sido extraidos,
deve-se selecionar, aqueles mais representativos de
cada classe, ou seja, os que permitem obter-se uma
maior fronteira de separacdo entre as classes. Assim,
decidiu-se usar o FDR (Fisher Discriminat Ratio) pela
sua simplicidade e obtencao de resultados satisfatérios
(Theodoridis e Koutroumbas, 2009). A fungao custo do
critério FDR é:
1

D7 1 D3 D

Jo=(m; — m2)2 ©

onde J. = [Ji---J,])T, L; é o ntimero total de
pardmetros, m; e my, e D? e D3 sio, respectivamente,
os vetores de média e variancia dos vetores de parame-
tros das classes 1 e 2. O simbolo ® refere-se ao produto
de Hadamard r ©®s = [rgso - - 7’LT—1$LT—1]T- O i-ésimo
elemento do vetor de parametros dado por (11) com o
maior valor é selecionado para ser usado pelo classifica-
dor. Aplicando este procedimento para todos os elemen-
tos do vetor de parametros principal, os K parametros
associados com os K maiores valores no vetor J. sao
usados pelo classificador.

Apoés a selegdo dos cumulantes, sdo obtidos os vetores
de parametros (P, e Psa) relativos aos sinais {s1(n)} e
{s2(n)}, respectivamente, conforme mostra a Figura 4.
Cada vetor é composto por 16 parametros, sendo 8 cu-
mulantes de segunda ordem e 8 de quarta ordem. O nu-
mero de parametros foi escolhido na fase de treinamento
do classificador, de forma a maximizar o desempenho do
mesmo.

3.3 Etapa de Classificacao

Na etapa de classificacao baseada na anélise do sinal de
erro {e(n)}, utilizam-se Py, Pso e RMS(s3), que sao
os vetores de pardmetros extraidos dos sinais {s1(n)},
{s2(n)} e {s3(n)}, respectivamente, sendo que o tltimo
é composto por um unico parametro, o valor RM S do
sinal {s3(n)}. Na etapa referente & andlise do sinal

{f(n)}, utiliza-se o valor RMS do sinal {f(n)} como
tnico parametro.

Quatro classificadores independentes sao utilizados para
classificar os distirbios associados ao sinal {x(n)}, con-
forme mostra a Figura 5. O bloco Decisor Classe im-
plementa o algoritmo que decide sobre a ocorréncia das
diferentes classes de disturbios que aparecem no sinal
monitorado.

= Classificador 1

s2
——» Classificador 2 —

RMS(s,)

- Decisor
—— Classificador 3 eciso

Classe

Saida ,

RMS( )
—» Classificador 4 —

Figura 5: Diagrama em blocos do Classificador Final

Os blocos Classificador 1 e Classificador 2 sao consti-
tuidos por uma rede neural artificial (RNA) de trés ca-
madas (Haykin, 2008), de modo a explorar a informa-
¢ao EOS. O bloco Classificador 3 é constituido por uma
fronteira linear, de modo que valores de RM S(s3) acima
de um patamar («), previamente definido com dados de
treinamento, indicam disturbios de notches. O Classifi-
cador 4 é constituido por duas fronteiras lineares, objeti-
vando separar 3 classes: afundamentos de tensao, eleva-
¢oes de tensao e sinais com o componente fundamental
sem alteragoes. Neste caso, dois patamares sao previ-
amente definidos, 81 e 32. Logo, se RMS(f) < f1,
classifica-se o distirbio como afundamento de tensao.
Se 1 < RMS(f) < (2, sinais sdo considerados
com o componente fundamental sem alteragoes e, caso
RMS(f) > (2, indentifica-se uma elevagio de tensdo.

As RNAs utilizadas foram compostas por 16 nés de en-
trada, referentes aos 8 cumulantes de segunda e quarta
ordem selecionados utilizando o critério de maior FDR,
10 neurdnios na unica camada oculta e quatro nés de
saida. Os nos de saida sao associados, na rede referente
ao classificador 1, as classes de harmonicos, impulsos,
afundamentos/elevagbes de tensao e sinais sem estes dis-
turbios. Ja os nés de saida da rede neural referente ao
classificador 2 representam as classes de notches, impul-
sos, transitério oscilatério e sinais sem estes disturbios.
O n6 de saida que apresentar o maior valor define a qual
classe de distirbio o evento pertence.
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De fato, os quatro classificadores abordam algumas clas-
ses de disturbios em comum, como os classificadores 2
e 3, ambos utilizados para a identificacao da classe de
notches. Neste caso, como o classificador 3 é especi-
alista em motches, sua saida terd prioridade quanto a
afirmacao da ocorréncia ou nao do notch pelo sistema
classificador. Para isso, o bloco Decisor Classe imple-
menta uma légica, baseada na saida dos classificadores,
que decide qual ou quais distirbios apareceram no tre-
cho do sinal de tensdo em andlise, resultando na saida
final do classificador.

4 METODOLOGIA

Neste trabalho, foram abordadas seis classes de disttr-
bios isolados, oito classes com ocorréncia simultanea
(multiplos distiirbios) envolvendo dois distiirbios e qua-
tro classes de multiplos distirbios envolvendo trés dis-
tirbios. As classes sdo:

1. Harmonicos (S1);
Afundamento de tensao (52);
Elevagao de tensao (S3);
Transitério Oscilatério (S4);
Notch (S5);
Impulsos (S6);
Afundamento de tensdo com harmoénicos (S7);

Elevagao de tensao com harménicos (S8);

© % N o oA W

Afundamento de tensao com transitério oscilatério

(S9);

10. Elevacao de tensao com transitério oscilatério
(S10);

11. Afundamento de tensao com notch (S11);

12. Elevacao de tensao com notch (S12);

13. Notch com harmoénicos (S13);

14. Transitério oscilatério com harménicos (S14);

15. Afundamento de tensao com transitdrio oscilatério
e harmoénicos (S15);

16. Afundamento de tensao com mnotch e harmonicos
(S16);

17. Elevagéo de tensdo com notch e haménicos (S17);

18. Elevacao de tensao com transitério oscilatério e
harménicos (S18).

Para o projeto e validagao do sistema proposto, foram
utilizados 1.000 eventos simulados de cada classe de dis-
turbios (S1-S18). Estes sinais foram gerados sintetica-
mente com uma relagao sinal ruido (SNR - Signal-to-
Noise Ratio) de 30 dB, N = 1.024 amostras, frequéncia
de amostragem fa = 15.260 H z, seguindo as definigoes
encontradas na norma do IEEE (Quality, 1995).

Com o objetivo de atingir um elevado indice de gene-
ralizacao no processo de classificagao, as caracteristi-
cas de cada evento foram escolhidas de forma aleatéria
em intervalos pré-definidos. Dentro dos intervalos foi
considerado que as caracteristicas (inicio do disttrbio,
intensidade, etc.) deveriam apresentar uma distribuigao
estatistica uniforme, de maneira a evitar a ocorréncia de
um maior niimero de eventos com alguma caracteristica
semelhante.

Dos 1000 eventos gerados para cada classe, 200 foram
usados para treinamento dos classificadores®, 300 para
validacao e 500 foram utilizados para teste.

Para avaliar a eficiéncia do sistema proposto em dados
reais, duas formas de onda da tens@ao com ocorréncias de
multiplos distirbios, adquiridos pelo grupo de trabalho
do IEEE (working group P1159.3), foram apresentadas
ao sistema proposto. Estas formas de onda estao ilustra-
das na Figura 6. E importante ressaltar que estes sinais
foram adquiridos com frequéncia de amostragem seme-
lhante & frequéncia utilizada no projeto do classificador
(fa=15.260 Hz) e SNR em torno de 40 dB.
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Figura 6: Formas de onda de aquisi¢des reais do sinal de tensdo
com distirbios multiplos de transitérios oscilatérios e afunda-
mento de tensdo em (a) e transitdrios oscilatdrios, harménicos
e afundamento de tensdo em (b)

1A Figura 3 foi gerada a partir dos eventos de treinamento.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao apresenta os resultados e discussoes do sis-
tema proposto para as aplicagoes em dados de teste
simulados e experimentais.

5.1 Dados Simulados

Os resultados finais do classificador, para os eventos de
validagao, sao mostrados na Tabela 1.

Analisando a Tabela 1, pode-se observar que o desem-
penho na classificagao para disturbios isolados é muito
bom, com a eficiéncia se situando acima de 99,0 % (S1-
S6). Para distirbios multiplos (S7-S18), o desempe-
nho cai levemente, com a eficiéncia de classificacao fi-
cando acima de 97,2%. Uma eficiéncia global de 99,1 %,
considerando-se a média aritmética dos desempenhos
obtidos para cada classe de distirbio, foi alcancada.

A Tabela 1 mostra a matriz de confusao do classifica-
dor, permitindo uma andlise mais detalhada do seu de-
sempenho. E importante verificar que, para os casos
de muiltiplos disturbios, quando o classificador erra, o
resultado é apontado para um dos distirbios que com-
poe o multiplo distirbio analisado. Para as classes de
multiplos distirbios compostas por dois distirbios (S7-
S14), o percentual de erro do classificador sempre aponta
para uma das classes que compoe o multiplo disturbio e,
para as classes compostas por trés disturbios (S15-S18),
o percentual de erro do classificador se concentra sem-
pre em uma classe de dois disturbios que faz parte da
classe original (com trés distirbios). Portanto, nestes
casos, pode-se dizer que o classificador acertou parcial-
mente a classificagdo, omitindo a ocorréncia de um dos
distirbios que compoe o miiltiplo distirbio analisado.

Como os eventos de harmonicos, impulsos e notches sao
avaliados por mais de um classificador, a logica final,
implementada no bloco Decisor Classe (vide Fig. 5)
bloqueia a saida dos classificadores com desempenho in-
ferior para estas classes, deixando a classificagao destes
disturbios restrita ao classificador com melhor desempe-
nho. Isso explica o fato do erro de 1 % para a classe S1
(vide Tab. 1) ndo aparecer em outras classes, ou seja,
neste caso, o classificador apontou os eventos relaciona-
dos a este percentual de erro para uma classe cuja saida
foi bloqueada pela légica final.

5.2 Dados Reais

Nesta etapa, as formas de onda mostradas na Figura 6
foram utilizadas como exemplo de aplicagao, conforme
mencionado na Secao 4.

Pode-se verificar a presenga de um leve transitério os-
cilatério de curta duragao seguido de um afundamento
de tensao na forma de onda da Figura 6 (a). O sistema
proposto acertou a classificagao deste sinal, apontando-
o como um multiplo distirbio de transitério oscilaté-
rio com afundamento de tensao, classe S9, conforme
esperado.

Na Figura 6 (b), pode-se observar a presenga de um
transitorio oscilatério de curta duragao, com uma inten-
sidade superior ao da Figura 6 (a), seguido de afunda-
mento de tensdo, suaves transitérios e harmoénicos. O
sistema, proposto, classifica este sinal, como pertencente
a classe S15, referente a afundamento de tensao, com
transitorio oscilatorio e harmonicos.

E importante ressaltar que o banco de dados reais do
IEEE utilizado neste exemplo é composto de 60 formas
de ondas com diferentes ocorréncias de distirbios. No
entanto, ndo ha uma classificagdo prévia destes e, por-
tanto, as duas formas de ondas mostradas na Figura 6
foram escolhidas devido a sua fécil caracterizagdo via
inspegao visual.

Estes dois exemplos podem mostrar a boa capacidade
do método para aplicagoes com dados reais.

5.3 Complexidade Computacional

A Tabela 2 mostra a complexidade computacional do
método proposto, em termos do ntimero de operagoes
realizadas na fase de operacao. O numero de operagoes
foi obtido conforme Tabela 3, em termos do ntimero de
amostras (N) utilizadas, em que M representa a ordem
do filtro IIR utilizado. O ntimero de entradas, saidas e
neurénios na camada intermediaria da rede neural utili-
zada é dado, respectivamente, por N, Ny e N,,.

Dado o niimero de classes de disturbios abordadas, in-
cluindo os multiplos disturbios, é justificivel que o sis-
tema proposto apresente uma complexidade computaci-
onal razodavel, conforme mostra a Tabela 2. Embora o
foco do trabalho nao seja a implementacao em tempo
real do sistema de classificagdo proposto, espera-se em
uma etapa futura implementd-lo em tempo real utili-
zando processadores DSP (Digital Signal Processor) ou
dispositivos FPGA (Field Program Gate Arrays).

6 CONCLUSOES

Neste trabalho, um sistema para classificacao de distur-
bios elétricos em sistemas de poténcia, baseado na utili-
zagao de filtros para desacoplar multiplos distirbios, foi
apresentado. A filtragem do sinal de distirbio em di-
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Tabela 1: Matriz de confus3o para a classificag3o relativa ao conjunto de teste.

(%) || s1 | s2 | s3 | sS4 | s5 | s6 | s7T | S8 | s9 | sio | si1 | sS12 | S13 | S14 | S15 | S16 | S17 | S18
S1 99,0

S2 0,0 | 100

S3 0,0 0,0 | 100

S4 17,0 0,0 | 0,0 | 99,0

S5 0,0 0,0 | 0,0 0,0 | 100

S6 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 100

S7 0,2 0,8 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 | 99,0

S8 0,0 00 | 2,8 0,0 0,0 | 0,0 0,0 | 97,2

S9 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 100

S10 0,0 0,0 | 0,0 0,6 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 | 99,4

Si1 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 100

Si2 0,0 0,0 | 0,0 0,0 7,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 99,0

Si3 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,6 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 99,4

Si4d 0,8 0,0 | 0,0 7,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 98,2

Si5 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,6 0,0 12 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 98,2

S16 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 12 0,0 0,4 0,0 0,0 | 98,4

Si7 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,2 0,0 0,0 0,0 0,0 | 98,8

Si8 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,2 0,0 2,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 | 97,8

Tabela 2: Complexidade computacional do método proposto.

Operagao H
Soma 94.074
Multiplicacao || 123.758
tan(.) 30

Tabela 3: Custo computacional das rotinas utilizadas no mé-
todo proposto para classificacdo de miltiplos disturbios.

Rotinas 1 Somas | Multiplicagdes | tan(.)
RMS 3N N+ 1
Filtro Notch AN 3N —
Filtro 1IR N(2M) N(2M + 1)
Cumulante de N —1 N+ 1
2% Ordem
Cumulante de 3N — 2 5(N + 1) —
4% Ordem
Rede Neural Nn(Ne + Ns +1) + Ns Nn(Ne + Ns) Nn + Ns
Normalizagao p— N —

ferentes bandas, associadas & ocorréncia dos disturbios,
gerou quatro sinais, o que simplificou o projeto dos clas-
sificadores de disturbios, possibilitando uma boa efici-
éncia de classificagdo, mesmo com a ocorréncia de mul-
tiplos distirbios.

A principal inovagao no sistema proposto esta na forma
como os filtros foram projetados, com base na distri-
buicao espectral dos distirbios, resultando em apenas
quatro filtros para separagao do sinal. Com a separagao
parcial dos multiplos disturbios, proporcionada pelos fil-
tros, foi possivel projetar classificadores restritos a uma
ou no maximo trés classes de disturbios, o que eleva a
eficiéncia de classificagao e diminui a complexidade do
projeto. Assim, cruzando as informagoes das saidas de
cada classificador através de uma légica simples, foi pos-
sivel abordar seis classes de disturbios isolados e doze de

multiplos distiurbios com um bom desempenho e razoa-
vel complexidade computacional.

O sistema pode facilmente ser expandido para mais clas-
ses de multiplos disttirbios (envolvendo os seis distirbios
isolados considerados) sem a necessidade de reprojeta-
lo, bastando, para isso, apenas alterar a légica final do
sistema, incluindo a nova classe de multiplo disturbio.
Também outros distiirbios, nao apresentados neste tra-
balho, tais como flutuacao de tensao e desequilibrios po-
dem ser acrescentados para formar novas combinagoes
de distirbios multiplos a serem classificados. Estas no-
vas classes serao alvos de trabalhos futuros.

Por fim, cumpre destacar a importancia de se investi-
gar classificadores para multiplos distirbios. Esta im-
portancia encontra-se no fato de que a identificagao da
fonte do distirbio ou do evento que o causou podera se
beneficiar desta investigacdo. Este, também, torna-se
um desafio para trabalhos futuros.
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