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ABSTRACT

This work presents a comparative study amongst tools for
the analysis of Power Quality, emphasizing the Windowed
Fourier Transform (WFT), the Wavelet Transform (WT) as
well as Artificial Neural Networks (ANN). From the tools
mentioned, the WFT and WT are applicable to the detection,
location and classification of abnormalitiesrelated to voltage
waveforms in a distribution system for the diagnosis of the
present situation. Asit will be shown, the classification of the
phenomenacan also be performed using alternative methods,
as the ANN. Tests show that the mentioned tools have great
potentiality to be applied to the evaluation of Power Quality.
Some peculiarities of each tool will be emphasized.

KEYWORDS: Power Quality, Wavelet Transform, Win-
dowed Fourier Transform and Artificial Neural Networks.

RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre ferra-
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mentas de andlise, aplicavel a Qualidade da Energia Elétrica
(QEE), enfatizando-se a Transformada de Fourier com Ja-
nela (TRJ), a Transformada Waveler (TW) e Redes Neurais
Artificiais (RNAS). Das ferramentas apontadas, a TFJ e a
TW, mostram-se aplicaveis a detecgdo, localizagdo e classi-
ficacdo de distirbios agregados as formas de ondas de ten-
s80 em um sistema de distribuicdo, com o intuito de pro-
ver um diagndstico preciso das situacdes enfrentadas. Como
sera evidenciado, além da deteccéo, localizacdo e classifi-
cacdo pelas técnicas citadas, os distlrbios também podem
ser classificados segundo sua natureza, utilizando-se méto-
dos aternativos, como pela aplicacdo de RNAs. Os testes
efetuados mostraram que as ferramentas mencionadas pos-
suem uma grande potencialidade quanto as suas aplicacfes
na avaliacdo da QEE. Neste contexto, serdo apontadas algu-
mas peculiaridades e caracteristicas inerentes a cada ferra-
menta.

PALAVRAS-CHAVE: Qualidade da Energia Elétrica, Trans-
formadade Fourier com Janela, Transformada Wavelet e Re-
des Neurais Artificiais.

1 INTRODUGCAO

A Qualidade da Energia Elétrica (QEE) constitui na atuali-
dade um fator crucial paraacompetitividade de praticamente
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todos os setoresindustriais e de servicos. Assim, paramanter
o0 nivel de tensdo dentro de certos limites operacionais acei-
taveis, tanto em nivel de transmissdo como de distribuicdo,
s80 necessérias medidas de controle e de acompanhamento
tanto dos érgéos de fiscalizacdio como das concessionérias
fornecedoras de energia.

Paraavaliar 0 quanto um sistema esta operando fora de suas
condi¢des normais, duas grandezas el étricas bésicas podem
ser empregadas. Estas sdo atensdo eafreguéncia. A frequén-
cia em um sistema interligado situa-se na faixa de 60 +
0,5Hz. Por outro lado, em relagdo a tensdo, trés aspectos
principais devem ser observados: a forma de onda, a qual
deve ser 0 mais proximo possivel de uma senoide; a sime-
tria de fases do sistema el étrico e as magnitudes das tensdes
dentro de limites aceitaveis.

Entretanto, existem algunsfendmenos, aleatériosou intrinse-
C0s, que ocorrem no sistema el étrico fazendo com que os as-
pectos acima citados sofram alteracfes, deteriorando a quali-
dade do fornecimento de energiael étrica. Dentre os fendme-
nos podemos citar: afundamentos e/ou elevacdes de tensdes,
asinterrupgoes, distor¢des harmonicas, flutuaces de tensdo,
transitérios oscilatérios ou impulsivos, ruidos, sobretensdes
e subtensfes (Dugan et al, 1996). As situacdes transitérias
em sistemas de poténcia, as quais freqlientemente apresen-
tam um consideravel efeito sobre a operacdo normal de um
sistema, sd0 comuns e, na pratica, podem ser ocasionadas
por descargas atmosféricas, correntes de magnetizagdo dos
transformadores, faltas sustentadas, correntes de partida de
grandes motores, ou ainda pel os ef eitos capacitivos e de cha-
veamento em linhas de transmiss&o. A andlise e o entendi-
mento destes transitorios associados as condigdes anormais
tém sempre auxiliado namitigagdo e retificacdo dos mesmos.

Diversas ferramentas como a Transformada de Fourier com
Janela (TRJ), Transformada Wavelet (TW) e Redes Neurais
Artificiais (RNASs) tem sido usadas paraandlise de distUrbios
em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) ligados a QEE con-
formerelatam Aggarwal e Kim (2000) eHuang et al., (1998).

Este trabalho apresenta uma analise comparativado emprego
independente da TFJ e da TW para detectar, localizar e clas-
sificar o distUrbio agregado as formas de ondas de tensao re-
ferenciadas a um sistema real de distribuicdo. Além destas
duas distintas abordagens, os disturbios sdo classificados de
forma alternativa e paralela, segundo sua natureza, pela apli-
cacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAS).

As grandezas analisadas referem-se a valores amostrados de
tensdes de um sistema elétrico real, cujos dados foram for-
necidos pela CPFL - Companhia Paulista de Forca e Luz
e simulados pela aplicagéo do software ATP — Alternative
Transients Program (1987). Os softwares Matlab® e o Neu-
ralWorks Professional [1/Plus (1998), também sdo utilizados

para as respectivas aplicacbes da TFJ e TW, bem como para
as RNAs propostas.

Como aplicagdo prética, visando os interesses do setor ener-
gético atual, um software completo paraa andise da QE for-
necida por um dado sistema el étrico foi implementando e ex-
tensamente testado, com resultados bastante promissores.

2 CONCEITOS BASICOS DAS FERRA-
MENTAS APLICADAS A QEE

2.1 A Transformada de Fourier com Ja-

nela

Para se obter informacfes aceitavels no estudo de fendbme-
nos ligados a QEE, a obtencdo de informagdes em ambos os
dominios, tempo e freguéncia, sdo fundamentais na caracte-
rizacdo de tais fendmenos. Tais informac6es podem ser con-
seguidas por meio da Transformada de Fourier com Janela
(TFJ) conforme apresentado por Hendey et al. em 1999.
A mesma é referenciada como uma versdo com janela da
Transformadade Fourier discretano tempo. A larguradaja-
nela pode ser gjustada e deslocada para explorar uma grande
guantidade de dados referentes a QEE. Quando hd a necessi-
dade de focar uma regido problemética especifica, a largura
da janela é diminuida para uma andlise mais detalhada, en-
guanto que a largura da janela pode ser aumentada quando
ndo forem detectados problemas referentes a QEE.

Gu & Bollen (2000), propuseram uma andlise onde a STFT
(Short Time Fourier Transform) € usadaparaaandlise no do-
minio do tempo e da fregiiéncia, enquanto filtros wavelets
dyadic sa0 usados para a andlise no dominio do tempo e es-
cala. A STFT discreta pode ser vista como uma representa-
¢80 passa-baixa das saidas de um filtro passa-banda, onde to-
dos os filtros passa-banda tém a mesma largura de banda de-
terminada pela janela selecionada. Com a escolha adequada
do tamanho da janela, a STFT discreta é também capaz de
detectar e analisar transitérios em um disturbio de tensdo.

Cabe comentar que a TFJ, também conhecida como Trans-
formada de Fourier de Curto Tempo, a mesma usada por Gu
& Bollen (STFT) pode ser usada para andlise no dominio
do tempo e da freqiiéncia de sinais ndo estacionarios, visto
gue a Transformada de Fourier convencional torna-se inade-
quada. A TFJ discretadecompde um sinal variante no tempo
em componentes no dominio do tempo e dafregiiéncia. Por-
tanto, permite caracterizar de formamais eficiente aevolugéo
no tempo de cada componentedo sinal (Gu & Bollen, 2000).

Dado um sinal (m), a TFJ discreta é definida como:
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X (%) = Z w(t—m)x(m)e7U™ (1)

m =—0o0
Onde;

w = 27 k/ Néafreqiénciaem radianos;

N é o nimero de bandas de frequiéncias;

w(m) é ajanela simétrica sel ecionada de tamanho L, sendo
L < N seareconstrucdo do sinal é requerida.

Naequagdo (1), w(t—m) éumaseqiénciadejanelasasquais
determinam a porcéo de entrada do sinal em andlise paraum
indicedetempo particular, t. A TFJé claramente umafungéo
deduasvaridveis: do indicetempo (¢), o qual édiscreto, eda
varidvel freqiéncia(w), aqua é continua.

Quando consideramos X (¢/*) como a transformada de
Fourier de uma sequéncia w(t-m)x(m), -oo < m < co , para
t fixo, temos que a TFJ sera fungdo do indice tempo, t, 0
gual toma todos os valores inteiros de modo a “deslizar” a
janela, w(t — m), a longo da seqiiéncia, 2(m). Este pro-
cesso édescrito naFigural, ondeo sina eajanelasdo repre-
sentados, por conveniéncia, como fungdes continuas, mesmo
sendo eles definidos paravaloresinteirosdem et — —m.

A seguir serdo comentadas as defini¢des dos trés tipos de
janelas utilizadas e comparadas nesse trabal ho.

2.1.1 Janela Retangular

A janelaretangular € unitaria sobre o intervalo em observa-
¢80, e pode ser considerada como um conjunto de seqiiéncias
finito aplicado a0 sinal em andlise. Tal janela é definida e
ilustrada pela Equacéo e Figura (2) respectivamente, carac-
terizando a resposta em frequiéncia.

w(n) = 1, n=0,1,.., M—1
~ 1 0, casocontraio

Na equacdo, M representa 0 tamanho da janela em amos-

@

Figura2: Janela Retangular e resposta em frequiéncia— mag-
nitude (dB)

Figura3: Janelade Hanning e resposta em freqiéncia— mag-
nitude (dB)

tras (M =0, ..., 127), quando considerada uma janela com
dados amostrados na freqiiéncia de 7.680 Hz (freqiénciade
operacdo do sistema: 60 Hz).

2.1.2 Janela de Hanning

A janelade Hanning pode ser escrita como segue:

(M-1)

winy = § 0505 cos ( 21 1 ) 0<n<M-1
0, caso contrario

(3)

A Figura3, mostraajanela Hanning e suarespectivaresposta
em freqiiéncia.

2.1.3 Janela de Kaiser

A janelade Kaiser é definida da seguinte maneira:

LB (1-[(n—a)/a]?)'/?]
w(n) = Io(B) ’ O<n=M
0, caso contrario
4
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Figura4: Janelade Kaiser e respostaem freqiiénciacom 3 =
3.0 — magnitude (dB)

Onde a = M/2, ely(.) representam a funcdo Bessel de or-
dem zero modificada de primeiro tipo. A Figura4 mostra a
janelade Kaiser e suarespectivaresposta em freqiiéncia.

Observa-se nas Figuras 2, 3 e 4, que quanto mais estreito o
[6bulo principal, menor a atenuagéo do I6bulo secundario.
|dealmente, uma janela deve ser um impulso no dominio da
freqUiéncia, o que implica numaduraco infinita.

2.2 A Transformada Wavelet

A andlise de dados de acordo com escalas variaveis no do-
minio do tempo e dafreqiiénciaé aidéia basicada utilizacdo
da Transformada Wavelet. O termo Wavelet foi originaria-
mente introduzido por J. Morlet, sendo a base mateméticade
suas idéias formalizada pelo fisico tedrico Alex Grossmann,
(Santoso et al., 1996).

Do crescente nimero de trabalhos relacionados a TW, desta-
camos inicialmente Santoso et a. (1996), cujaidéia basica
do trabalho esta na decomposicéo de um dado sinal distor-
cido em outros sinais que representam uma verséo atenuada
do sinal original. Jacom Angrisani et al. (1998) os mesmos
combinam o uso da Transformada Wavelet Continua (TWC)
com a reconstrucdo do sinal por meio da Transformada Wa-
velet de Tempo Discreto (TWTD). Huang et al. (1998) mos-
tram que caracteristicas de distirbios néo estacionarios fo-
ram melhores monitorados através das Wavelets. Em Ga-
ouda et al. (1999) encontramos uma técnica que relaciona
a energia do sinal distorcido com a energia de cada com-
ponente da expansdo em multiresolugdo e seus coeficientes
Wavelet. A TWC é apresentada, como um método mais se-
guro para a deteccéo e medicdo de afundamentos de tensdo,
flickers e transitorios, por Poisson et al. (1999). Zheng et al.
(1999) fazem a modelagem de componentes do sistema tais
como resistor, indutor e capacitor no dominio da TWTD. Ja
Poisson et al. (2000) apresentam um método que possibilita
uma classificagdo precisade eventostransitérios e as caracte-
risticas destes eventos sdo facilmente extraidas de seu plano

tempo-freqliéncia. Santoso et al. (2000) apresentam um tra-
balho que traz a unido da Transformadade Fourier (TF) com
aTW.

A TW é uma ferramenta matemética para andlise de sinais,
similar a TF. No entanto, a TW decomp@e o sinal em dife-
rentes escalas, com diferentes niveis de resolucéo, a partir de
uma Unica funcdo. Diferentemente da TF que fornece uma
representacdo global do sinal, a TW apresenta representa-
¢oeslocais no dominio do tempo e da fregiiénciade um dado
sinal. A TransformadaWavelet Discreta (TWD) de umadada
funcdo f é representada pela Equacéo (5):

(TWD-) (a,b) =Y f(t)ap(t)dt . (5)

Nesta equacdo, 0s pardmetros a e b, variam discretamente
em R, sendo as fungdes v, , denominadas Wavelet maes e
definidas de acordo com a Equacéo (6):

w() o

Analisando a Equacdo (5) pode-se perceber que a TWD de-
pende de dois par@metros, a € b, que correspondem, respec-
tivamente, as informagdes da escala, ou dilatagdo, e trans-
lac8o, ou tempo. Tal equacdo decompde f em uma super-
posicdo de Wavelet maes 1,5, Sendo os coeficientes desta
superposi¢cdo obtidos pela TWD de f.

wa,b(t) =

2.2.1 Analise Multiresolucao

A técnica de Andlise Multiresolugdo (AMR) permite a de-
composi¢ao de um dado sinal em diferentes niveis de reso-
lugdo, fornecendo importantes informag8es no dominio do
tempo e da frequiéncia. Por esta técnica, o sinal analisado é
primeiramente decomposto em dois outros sinais, uma ver-
sdo detalhada e outra atenuada, através de filtros passa alta
(h1) e passa baixa (h0), que sdo representados matemati-
camente por funcBes Wavelets e funcdes escala, respectiva
mente. Este fato é evidenciado na Figura 5, a qual repre-
senta o processo de filtragem que é acompanhado também
de um operador downsampling, que reduz a quantidade de
informacOes a ser processada. Observa-se, na figura, que o
sinal atenuado proveniente do filtro passa baixa é novamente
decomposto, resultando em dois novos sinais detalhados e
atenuados, em niveis de freqiiéncia diferentes. Estes forne-
cem informagBesdiretas, relativas ao sinal original, no domi-
nio dafrequénciae do tempo, (Angrissani et al., 1998).

Neste trabalho, a wavelet mée Daubechies de ordem 4 (db4)
foi empregada, conforme mostrado em Arruda et al. (2002)
e também em muitos artigos desta érea. Esta waveler mée é
adequada para a decomposi¢ao dos disturbios analisados.
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Figura5: Processo de decomposicdo de um sina - AMR.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Dentre as possivels aplicactes de Redes Neurais Artificiais
(RNAS), destacamos 0 seu emprego como reconhecimento
de padrdes, que em termos gerais, € a ciéncia que compre-
ende a identificagdo e classificagdo da informacdo em cate-
gorias. Desta maneira, esta técnica apresenta interessantes
caracteristicas para classificagc@o de distarbios relacionados
a QEE, tais quais as metodologias descritas anteriormente.
Evidéncias detais aplicagbes comecam a despontar como em
Oleskovicz et a. (2003) e em Gaing (2004).

3 UMA VISAO GERAL DO TRABALHO

Considerando-se a aplicagdo da TFJ e da TW, afirma-se que
€ possivel constantemente monitorar o sistema, através dos
seus val ores amostrados de tensdes, aumafreqiénciade 7,68
kHz. Justifica-se tal valor, devido a freqliéncia de amostra-
gem usuamente empregada pel os instrumentos de medicéo
e obtenc&o de dados, como por exemplo, 0 BMI (Basic Me-
asuring Instrument), que apresentaum valor em torno de 7,7
kHz.

Com umajanelade dados mével, as ferramentas poderdo, de
forma independente e com precisdo, detectar uma desconti-
nuidade nos sinais com base nos ciclos referenciados. Deste
procedimento, torna-se viavel a comparagao entre as ampli-
tudes das amostras caracterizadas em cadajanelasob andlise,
seja pela TFJ ou pela TW, sendo possivel entdo, a deteccéo
domomentoinicial do distlrbio e, conseqiientemente, sualo-
calizacéo no tempo (Souza, 2004 e Oleskovicz et a., 2003).

Como apontado, aidéia é monitorar constantemente as trés
fases de tensBes de determinado sistema de forma indepen-
dente pela TFJ e pela TW e, tdo logo sejam caracterizadas
descontinuidades nos sinais, permitir digitalmente, o arma-
zenamento de até 10 ciclos pés-fendmeno, para uma com-
pleta andlise dos sinais. Entende-se por completa andlise, a
determinacdo exata dos instantes de insercdo e extingédo dos
fendmenos sobre o sistema, caracterizagdo dos componentes
de freqUiéncia e magnitudes presentes nos sinais e a resposta
do sistema frente ao distlirbio com a consequiente classifica-
¢a0 dos mesmos. Esta completaandlise é totalmente baseada
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Figura 6: Diagramado sistema elétrico de distribuicdo anali-
sado.
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na TFJ ou na TW, tomando-se como parémetros de obser-
vancia a andlise quantitativa de limiares associados a repre-
sentacdo do sistema. De forma independente e alternativa,
guando dainformagéo de ocorrénciade algum disturbio, sgja
pela TFJ ou pela TW, um mdédulo inteligente, caracterizado
por RNAS, pode ser ativado para classificar em tempo habil
o fendmeno ocorrido. O emprego de RNAs antecipa e valida
0s resultados a serem apresentados pela aplicacdo da TFJ e
da TW no que diz respeito a classificacdo dos fendbmenos.

Os comentérios que seguem buscam delinear o sistema elé-
trico analisado, com a aplicadco das ferramentas, e as prin-
cipais consideractes e observacdes pertinentes a cada apli-
cacdo, visando ressaltar as vantagens e/ou desvantagens das
abordagens sugeridas.

4 SISTEMA ELETRICO ANALISADO

Como grandezas paraa analise da QEE, temos val ores amos-
trados de tensdes de um sistema el étrico real, cujos dadosfo-
ram fornecidos pela CPFL - Companhia Paulista de Forca e
Luz e simulados pela aplicacéo do software ATP (Figura 6).
Deve ser ressaltado que a modelagem deste sistema de dis-
tribuicdo primério, na medida do possivel, apresenta grande
semelhanga com os encontrados na pratica. Inimeras con-
sideracfes praticas foram adotadas até a obtencdo e teste do
mesmo, em um trabalho conjunto entre as partes interessa-
das.

Na figura, o transformador da subestacdo (Subesta-
¢80138/13,8 kV, 25 MVA), os transformadores de distribui-
¢80 3 e 13 (T3 e 13, 45 kVA) e o transformador particular
4 (Tp 4, 45 kVA), que aparecem destacados, foram mode-
lados considerando-se suas curvas de saturagdo. O modelo
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das cargas do lado secundério destes traf os segue caracteris-
ticas especificas que denotam situacOes reais de carga. Ja
os transformadores particulares 1, 2 e 3 (Tpl, 2 e 3) foram
modelados sem considerar as respectivas curvas de satura-
¢d0. Logo, as cargas foram referidas ao primério com uma
parcela RL em paralelo com um capacitor paraa devida cor-
recdo do fator de poténcia, originamente de 0,75 e poste-
riormente corrigido para 0,92. Os demais transformadores
de distribuicdo foram modelados somente como cargas RL
referidas ao primério, considerando-se um fator de poténcia
geral de 0,95. Cabe ainda destacar que tanto os transforma-
dores de distribuicdo quanto os particulares apresentam li-
gacOes delta-estrela, com resisténcia de aterramento de zero
ohm. Além destes, trés bancos de capacitores (um de 1200
kVAr e dois de 600 kVAr cada) estéo instalados ao longo do
sistema (BC 1, 2 e 3). O aimentador principal é constituido
por cabo nu CA-477 MCM em estrutura aérea convencional,
e seus trechos sdo representados por elementos RL acopla-
dos.

Para validar as técnicas apresentadas (baseadas na TFJ e na
TW), elaborou-se um conjunto de teste formado por 90 di-
ferentes situacdes de operacéo sobre o sistema elétrico ilus-
trado, que foram apresentadas de formaautomatizada e inde-
pendente a cada algoritmo implementado. Destas situagtes
simuladas, 34 referem-se a afundamentose 26 a elevagdes de
tensdo, 8 ainterrupgdes, 10 aruidos e 12 atransitério oscila-
tério. Todos os fendbmenos foram caracterizados tomando-se
como angulosdeincidéncia0° e 90°.

5 AS TECNICAS ADOTADAS

5.1 Abordagem baseada na TFJ

A seguir, serdo apresentados alguns resultados e considera-
¢Oes referentes a aplicacdo da TFJ (Souza, 2004).

Paraa deteccdo do disturbio empregando-sea TFJ, foi consi-
derado o janelamento dos sinais sob andlise e em regime nor-
mal de operacao, utilizando-se um ciclo, com passos de des-
locamento de meio ciclo. Com o janelamento de ambos os
sinais, puderam-se efetuar comparacdes entre as amplitudes
das amostras inseridas em cada janela, de maneira a acusar
0 inicio de qualquer distirbio quando ultrapassado um deter-
minado limiar. Assim, o algoritmo acusa 0 momento inicial
de tal evento, realizando sua detec¢do e, consequientemente,
alocalizac&o no tempo.

Os tempos de inicio dos diversos distirbios analisados e ob-
tidos pela l6gica computacional implementada so apresen-
tados na Tabela 1. Os resultados mostram que a técnica uti-
lizada para deteccdo do momento inicial de tais fenémenos
apresenta baixos erros percentuais em relacédo ao inicio rea
dos disturbios simulados.

Tabela 1: Tempos de deteccdo inicial dos disturbios.

. Angulo | Inicio Real | Localizagé Erro
2:;;:::;32 de Ingergéo do Disturbio | do Distg;;?) Encontrado
) (s) (s) (%)
Elevagdo de 0 0,0454 0,0456 0,02
Tensdo 90 0,0488 0,0489 0,01
Afundamento 0 0,0445 0,0447 0,02
de Tensdo 90 0,0485 0,0489 0,04
Interrupcdo 0 0,0445 0,0447 0,02
de Tenséo 90 0,0485 0,0489 0,04
Transitério 0 0,0446 0,0447 0,01
Oscilatério 90 0,0488 0,0489 0,01
Ruidos 0,0649 0,065 0,01

Pela |6gica computacional implementada, o algoritmo acusa
0 inicio e alocalizagdo no tempo de determinada anormali-
dade e entdo ativa a fungéo seguinte que tratara da classifica-
¢80 do ocorrido.

A classificacdo é realizada por meio da TFJ com a utiliza-
¢80 das Janelas Retangular, de Hanning e de Kaiser. O sinal
analisado corresponde a janelas de 2 ciclos de duragdo com
passos de deslocamento de um ciclo. Os mesmos foram ava
liados por meio da fungdo specgram, utilizando-se do soft-
ware Matlab. Esta fungdo fornece informagdes no dominio
dafreqiiéncia e do tempo simultaneamente.

Na apresentacdo que segue, serdo consideradas as compo-
nentes harmonicas até a50* ordem, normalizadasem relacdo
amagnitude da fregiiéncia fundamental do sistema, extraida
do espectrograma.

Na classificaggo dos fendmenos relacionados as elevactes,
afundamentos e interrupcdes de tensdo, as harménicas da 2¢
a 50* ordem devem possuir amplitudes despreziveis, como
ilustrado naFigura7.

5.1.1 Estimacao da Duracao dos Disttrbios

Apés a deteccdo e conseqliente determinacdo do inicio do
distrbio sobre o sistema, as janelas posteriores, novamente
caracterizadas por um ciclo do sinal em andlise, tendo meio
ciclo como passo de deslocamento, sd0 utilizadas para esti-
mar o tempo de permanéncia do fendmeno sobre o sistema.
Pelas janelas subseqiientes, faz-se novamente uma analise
em termos da amplitude caracterizada no sinal. Quando a
diferenca em amplitude entre duas janelas subseqguientes for
maior que um determinado limiar, caracteriza-se umadistinta
mudanca nas condic¢des no sistema, que paraaandlise em es-
pecifico, foi condicionada como a volta a condi¢do normal
de operacéo.
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Figura7: Andlise espectral para uma elevacdo de tenséo de
30%.

Tabela 2: Erros médios obtidos através da comparagdo das
janelas versus distirbios.

Meédia dos Erros Referente aos
Disturbios (%)
Elevacoes | Afundamentos | Interrupcoes
de Tensdo de Tensdo de Tensdo
Janela 1,2366 0,9701 0,2204
Retangular
Janelade | 4 15e5 1,0199 0,3175
Hanning
Janela de
. 1,2353 0,9522 0,2300
Kaiser

5.1.2 A Classificacao e Estimacéo dos Disturbios

Todos os casos de elevagdes, afundamentos e interrupcdes
de tensdo, foram corretamente classificados através da apli-
cac8o da TFJ considerando-se a amplitude estimada. A Ta-
bela 2 reporta a média dos erros observados na estimagao
da amplitude dos fenbmenos envolvidos, quando realizada
empregando-se os trés tipos de janelas mencionados.

Cabe ressaltar que todos os casos de transitérios oscilatérios
e ruidos foram corretamente classificados, seguindo a meto-
dologia explicitada nos comentérios anteriores.

Pode ser observado nareferidatabela que, considerando-se 0
erro global, os desempenhos dos diferentes tipos de janelas
naandlise sdo similares. No entanto, deve-se acrescentar que
ajanelaretangular é preferivel do ponto de vista do esforgo
computacional.

5.2 Abordagem baseada na TW

O método da Andlise Quantitativa do Limiar (AQL) utili-
zando a TW se baseia na capacidade da AMR em extrair ca-
racteristicas diferenciadas entre os fendmenos relacionados
a QEE. Tal diferenciacdo € caracterizada pela forma como,
usualmente, os detalhes obtidos pela AMR comportam-se na
andlise de um dado distdrbio.

Afirma-se que com umajanela de dados mével, aferramenta
podera, com um alto indice de precisdo (100% de acerto),
detectar uma descontinuidade nos sinais, contendo a janela
de dados 64 amostras de pré e 64 amostras de pés-fenémeno,
ou sgja, com meio ciclo de pré e meio ciclo de pos-fendbmeno
em andlise (Oleskovicz et a., 2003).

Destamaneira, aidéiaé monitorar constantemente astrésfa-
ses de tensdes e, téo logo sejam caracterizadas descontinui-
dades nos sinais, ativar, de formaindependente, um Modulo
Completo (MC) que ird permitir o armazenamento de até 10
ciclos pos-fendmeno, paraa completa andise dos sinais pela
TW. Este MC é totalmente baseado naAMR e Andlise Quan-
titativa do Limiar (AQL) nos diferentes niveis de decompo-
sicdo dos sinais em questdo.

A Figura 8 apresenta a primeira decomposicdo da AMR
(db4) para um sina em regime permanente, seguido dos
disturbios de afundamento de tensdo, elevacdo de tensdo,
ruido, transitério oscilatério, bem como a decomposicdo de
um sinal com interrupgéo no fornecimento de energia. Pode
ser observado que o comportamento do primeiro detalhe de
decomposi¢do nitidamente diferencia os fendmenos, exceto
para os disturbios de afundamento e elevacéo de tensdo, o
mesmo ocorrendo paraainterrupgdo apresentada. Em funcdo
das diferencas, a AQL ¢é explorada para a classificacéo dos
fendbmenos no primeiro detalhe de decomposi¢do, com res-
peito aos distlrbios ocasionados pelo ruido e chaveamento
de capacitores. Ja para o caso de diferenciacdo entre os
fendbmenos de afundamento, elevacdo de tensdo einterrupcéo
momentanea emprega-se o0 sétimo detal he de decomposicéo,
como sera posteriormente el ucidado.

No algoritmo da AQL implementado, como ilustrado pelo
fluxogramana Figura 9, um dado sinal de entrada é apresen-
tado e decomposto pela AMR (Arruda, 2003 e Oleskovicz et
al., 2003). Nesta etapa sdo armazenados os detalhes 1, 2, 3,
4 e 7, bem como a quinta versdo da aproximacdo do sinal.
Inicialmente é calculada a diferenca (diff) entre os niveis de
energia do sétimo detalhe do sinal de entrada e de um sinal
em regime permanente, tomado como referéncia. Tal detalhe
contém informagBes diretas da componente de frequiénciade
60 Hz. Sendo assim, variacBes neste nivel de detalhe indi-
cam a presenca de fendmenos de nivel de freqiiénciasimilar
ao nivel de fregiiénciado sinal fundamental, ou sgja, afunda-
mentos e el evagBes de tensdo, ou interrupgdes momentaneas.
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Figura 8: Primeiro detalhe para o regime permanente e 0s
distirbios em estudo: (@) regime permanente, (b) afunda-
mento e (c) elevacdo de tensdo, (d) ruido, (€) transitério os-
cilatorio e (f) interrupco momenténea.

Umavez que variagBes no nivel de energiado sétimo detalhe
s80 detectadas, o algoritmo utiliza informagdes do terceiro
nivel de detalhe de forma a estimar os instantes de inicio e
fim do distdrbio. Em seguida, a versdo da quinta aproxima-
¢30 € usada para estimar aamplitude do distUrbio. Tal versio
é utilizada por conter por completo a componente fundamen-
tal, tendo sido extraidos os componentes de altas freqiiéncias
gue poderiam apresentar estimativas erréneas.

Um outro ramo de andlise do algoritmo AQL se desenvolve
para 0 caso em que a diferenca diff ndo mostre variagdes
capazes de indicar a presenca de distUrbios de af undamento
ou de elevagdo de tensdo. Neste caso, o algoritmo AQL uti-
lizainformagdes do primeiro detalhe para a classificagdo dos
distirbios de transitorios oscilatorios, ruidos e do sinal em
regime permanente. Tal diferenciacdo é obtida estipulando-
se limiares que caracterizam 0s picos apresentados nos deta-
Ihes paracadadisturbio, considerando também aformacomo
0S picos aparecem, como por exemplo, a diminuicdo da am-
plitude dos picos em se tratando de transitérios oscilatérios.
Inicialmente o maior pico de um detalhe do sinal de entrada
€ comparado a um limiar caracteristico de transitérios osci-

Armazenamento dos
sihais de ertraciae de
referéncia

Decomposicao em AMR e
calculo dos desvios
padries

Calculo ce diff

k.

Andlise para transitdrios
ostilatarios e miico

+_l

Andlise de picos
1o 1° detalhe (det)

Analise para elevagles e
afundamentos de tenaties

Figura9: Fluxogramada AQL proposta.

latérios e, para uma resposta positiva, o algoritmo afirma a
presenca deste disturbio. Caso contrario tal pico € compa-
rado a picos caracteristicos de ruidos, afirmando ou ndo a
presenca destes.

Seguindo a metodologia acima apresentada, efetuou-se de
forma automati zada a classificagdo dos distirbios pertencen-
tes ao conjunto deteste formado pelas 90 diferentes situacdes
anteriormente mencionadas.

Nos casos analisados, a estimagéo da duracdo dos distlrbios
de afundamento, elevacdo de tensdo e interrupgdo momen-
tanea apresentou um nivel de acerto expressivo, com erro
meédio de 5,5%, para todos os casos testados. Na quarta co-
luna da Tabela 3, apresenta-se 0 Erro Médio na Estimacao
da Duracdo dos Disturbios (EMEDD). O erro foi calculado
considerando-seadiferencaentre o Valor Estimado € 0 Valor
Referencial dividindo-apelo Valor Referencial.

Ressalta-se também que, considerando todos os casos ana-
lisados, o algoritmo apresentou um erro médio de + 4% na
estimagao da amplitude dos distdrbios de afundamento e ele-
vacdo de tensdo, juntamente com os casos de interrupgdo mo-
mentanea.

338 Revista Controle & Automacéao/Vol.17 no.3/Julho, Agosto e Setembro 2006



Tabela 3: Resultados obtidos para classificagdo do evento
com a aplicac8o da AQL para o conjunto de teste formulado.

Fenémeno Numero | Classificacao| EMEDD
de casos | % (acertos) %
Afundamento 34 91,2% +4.2
Elevacdo 26 100% +6.9
Interrupcéo 8 87,5% +4.9
Ruido 10 100% -
Trans. Osc. 12 100% -

5.3 Abordagem baseada em RNAs

Conforme comentado no item 3, apds a deteccdo de umades-
continuidade ou uma situagdo anormal sobre 0 sistema, acu-
sada pela TFJ ou pela TW, um classificador baseado em téc-
nicas inteligentes (RNAS) pode ser ativado para apresentar
uma classificagdo imediata do ocorrido, de maneira alterna-
tiva e independente aos demais procedimentos.

Este classificador inteligente € composto por umaRNA inde-
pendente associada a cada fase de tensdo do sinal em andlise
(Oleskovicz et al., 2003). Cada RNA apresenta 40 unidades
na sua camada de entrada, as quais correspondem a 20 amos-
tras de pré e 20 amostras de pds-caracterizacao do fendbmeno,
a uma frequiéncia de amostragem de 2,4 kHz. A RNA apre-
senta somente 5 unidades de processamento na sua camada
intermediéria e uma camada de saida com 3 unidades (RNA
40 — 5 — 3). Como comentado, 0 software NeuralWorks foi
empregado com o objetivo de se obter as matrizes de pe-
sos fixas que caracterizem as condicdes de operagdes sobre
0 sistema elétrico. Utilizou-se do algoritmo supervisionado
“Norm-Cum-Delta Learning Rule”, uma variagdo do algo-
ritmo de retropropagacdo, 0 qua é imune as alteracdes do
tamanho da época (nimero de padrdes a eatorios pertencen-
tes ao conjunto de treinamento apresentados a arquitetura a
cadaiteracdo). Durante a fase de treinamento, utilizaram-se
valores de taxas de aprendizagem distintas para as unidades
da camadaintermediéria e de saida compreendidas entre 0,4
a0,01, com valoresde momento situadosentre 0,2 a0,01. As
saidas desejadas e esperadas para caracterizar cadafendmeno
sdo observadasna Tabela4. Esperam-se valores proximosou
iguaisa0 (zero) e 1 (um) para caracterizar as situagOes.

O conjunto detreinamento foi gerado considerando-se42 pa-
drdes, onde os mesmos caracterizam 8 situacfes para cada
fendmeno de afundamento e elevagdo de tensdo, interrupcéo
momentanea e transitério oscilatério, além de 10 situacdes
de ruidos sobre o sistema. Todos os fenémenos foram carac-
terizados tomando-se como angulos de incidéncia 0 e 90°.
Paravalidar o proposto pelasRNAs, 30 novase diferentes si-
tuactes de teste foram geradas e apresentadas a mesma. Do

Tabela 4: Valores esperados pelo classificador inteligente
para caracterizar os fenébmenos delineados.

Fenomeno | Saidal | Saida2 | Saida3
Afundamento 0 0 1
Elevacdo 0 1 0
Interrupcgéo 0 1 1
Ruido 1 0 0
Osc. Trans. 1 0 1

Tabela 5: Resultados obtidos com a aplicacdo da RNA para
0 conjunto de teste formulado.

Fenomeno Niimero |Indice de Acertos
de casos %
Afundamento 8 100%
Elevacdo 6 100%
Interrupgéo 4 100%
Ruido 8 100%
Osc. Trans. 4 100%

exposto, afirmamos que o médulo inteligente apresentou um
indice de 100% de acerto para todas as situagdes conforme
apresentado na Tabelab.

6 CONCLUSOES

Neste trabalho, abordou-se o emprego das ferramentas
Transformada de Fourier com Janela (TFJ) e da Transfor-
mada Wavelet (TW) para detectar, localizar e classificar o
distirbio agregado as formas de ondas de tensdo. Além do
exposto, os fendmenos delineados também foram classifica
dos, segundo a sua natureza, utilizando-se de um médulo in-
teligente composto por uma Rede Neura Artificial (RNA).

Em primeira instdncia, com apenas meio ciclo pos
fendmeno, foi possivel acusar o disturbio (TFJ e/lou TW) e
classificadlo dispondo do modulo inteligente (RNA). Cabe
sdlientar que todas as situagtes de disturbios evidenciadas
sobre o sistema foram corretamente classificadas pelo mé-
dulo inteligente (100% de acerto).

Tendo a confirmacdo de determinada anomalia sobre o sis-
tema, as abordagens baseadas na TFJ e na TW puderam en-
t8o analisar o sinal como um todo e relatar os instantes de
inser¢do e extingdo, aém da classificacdo do fenémeno so-
bre o sistema, ja apresentado pela RNA.

Dispondo dos resultados observados quando da aplicacdo da
TFJ, contata-se que para a fungo de deteccéo do tempo ini-
cial dosdisturbios, 0o maior erro encontrado esta naordem de
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0,4%. Ja paraaclassificagdo do fendmeno, relatou-se um in-
dice de 100% de acerto para todos os casos analisados. Para
a determinacdo da amplitude envolvida, 0 maior erro encon-
trado foi de 1,24%, pelo emprego de uma janela retangular,
para as situagdes de elevagdo de tensdo.

Quando da andlise do mesmo conjunto de dados, dispondo
agora da TW, tem-se um indice de 100% para a deteccéo e
de 95,50% para a classificagdo dos fenébmenos. Para a defi-
ni¢do daamplitude de fendbmenos caracterizados por afunda-
mentos, elevacdes e/ou interrupcbes de tensdo, o erro obser-
vado estd em 4% do real valor observado. Na mesmaidéia,
observa-se um erro de 5,50% com respeito a duragdo do dis-
tUrbio para as mesmas situagoes.

Basicamente, grande parte dos fenémenos relacionados aos
assuntos delineados ja foi estudada, mas, por mais amplas
gue tenham sido estas situactes estudadas, novas situacdes e
caracteristicas especificas ainda devem ser incluidas e traba
Ihadas no sentido de se a cancar umaimplementacdo prética
e confiavel ao que foi proposto.
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