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Resumo

PENA, G.G (2012). Andlise de Eventos em Redes de Distribui¢io por meio das
Transformadas Wavelet e S. Dissertacdo (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao

Carlos, Universidade de Sao Paulo, 2012.

O presente trabalho apresenta uma comparacao de duas técnicas para a andlise
tempo - frequéncia em analise de Qualidade de Energia Elétrica para sinais de tensdo
que contenham distdrbios individuais ou simultaneos. Dessa forma, o objetivo, desta
dissertacdo, é encontrar uma ferramenta que forneca as caracteristicas e parametros
para a localizagdo, identificacdo e classificacdo de tais distirbios. O estudo consiste na
analise do desempenho da Transformada Wavelet Discreta e da Transformada-S,
principalmente, quando os sinais sdo analisados na presenca de multiplos disturbios.
Ambas as transformadas fornecem informacao importante nos dominios do tempo e da
frequéncia. No entanto, essas ferramentas ndo tem sido amplamente exploradas para
analise de multiplos distdrbios. Neste contexto, ambas as transformadas sao testadas
para conhecer seus desempenhos e suas capacidades de identificacdo e localizacdo de
eventos de qualidade de energia elétrica. Para finalizar, é projetado um sistema
classificador baseado em arvore de decisdo capaz de reconhecer quinze tipos de

disturbios diferentes.

Palavras chave - - Qualidade de Energia Elétrica, Transformada-S, Transformada

Wavelet.






Abstract

PENA,G.G (2012). Event Analysis in Distribution Networks using Wavelet and S
Transform. Dissertacao (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade

de Sao Paulo, 2012.

Abstract

This work presents a comparison of two methods for time-frequency analysis
applied in Power Quality signals containing single or multiple disturbances. In this way,
the aim of this work is to apply tools that supply the parameters and characteristics to
identify, locate and classify Power Quality disturbances. For that, the proposed method
analyzes the performance of the Wavelet and S transforms, mainly when the signals are
with more than one disturbance type. Both mathematical tools supply important
information on the time and frequency domain. However, these tools have not been
thoroughly used to analyze multiple events locate Power Quality events. In this contest,
both transforms are tested in order to assess their performance to identify and locate
electrical power quality events. According to a decision tree classifier, fifteen types of

single and combined power disturbances are well recognized.

Key words - - Power Quality, wavelet transform, S transform
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Capitulo 1

Introducao

A Qualidade de Energia Elétrica (QEE) esta relacionada a uma ampla variedade de
fendmenos eletromagnéticos que caracterizam a tensao, corrente e frequéncia em um
determinado instante e em uma localiza¢cdo especifica no sistema elétrico de poténcia
(IEEE Std-1159, 2009). Além disso, esses fenomenos podem causar deterioracao, falhas
ou ma operacgdo tanto de equipamentos eletro-eletronicos quanto de dispositivos de

protecdo (DUGAN et al.,, 2002).

Geralmente o termo QEE é sindnimo de qualidade de tensao, isto se deve ao fato
de que os sistemas de geracdo estao projetados para operar em tensdo senoidal e com
uma frequéncia e amplitude especifica e sem nenhum controle sobre as correntes
fornecidas aos consumidores. No entanto, existe uma interacao entre corrente e tensao,
dado que uma variacdo consideravel de corrente pode causar deformagdes na onda da

tensao afetando sua qualidade. Dentro destes eventos é possivel citar os seguintes:

1. Correntes resultantes de curto-circuito produzem afundamentos ou

quedas de tensao;
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2. Correntes elevadas, como as produzidas por descargas atmosféricas,
podem gerar impulsos na forma de onda da tensdo, além de causarem
rompimento no isolamento elétrico entre os condutores;

3. Correntes com distor¢des harmonicas resultantes da operacdo de cargas
ndo lineares distorcem as tensdes em virtude da impedancia do sistema no

acoplamento comum (PAC).

Com a finalidade de estabelecer uma padronizacdo dos diferentes eventos
indesejaveis que podem alterar o estado de regime permanente da tensdo ou da
corrente, a IEEE determina: “Prdticas Recomendadas Sobre o Monitoramento de QEE” -
IEEE Standard 1159 (1995), um delineamento das defini¢des e procedimentos, que
permitem observar, de modo detalhado, os conceitos e as abordagens referentes a QEE.
Nesta norma, podem-se encontrar uma classificacdo dos varios tipos de eventos tais
como notches, harmdnicos, transitérios, interrupc¢oes, elevacdes, afundamentos e
flutuacdes de tensdo etc. Por sua vez, no Brasil, estipularam-se padrdes relacionados a
QEE que podem ser encontrados no modulo 8 de ANEEL (2009), que além de fornecer a
terminologia, parametros e valores de referencia relativos a tensdo em regime
permanente, visa a estabelecer os procedimentos relativos a QEE abordando a qualidade

do produto e do servigo.

Destaca-se que a ocorréncia de qualquer distdarbio pode tornar o sistema

susceptivel a um novo disturbio, que pode acontecer de forma seqiiencial ou simultanea.

Atualmente, a QEE tem-se tornado um tema de muito interesse tanto para
concessiondrias, quanto para a industria e consumidores devido a diversos fatores:
equipamentos e sistemas de controle sensiveis a varidncias de tensdao ou corrente,
sistemas de potencia projetados para serem mais eficientes aumentando os niveis de
harmonicos e 0 aumento de dispositivos interligados na rede, assim como o aumento no
nivel de conscientizacdo dos consumidores no tema de qualidade no fornecimento
(DUGAN et al.,, 2002), e é este ultimo que faz com que a energia elétrica seja vista como
um produto, de modo tal que como produto deve cumprir com um certo critério de

qualidade (BROSLN, 2007).

Diante disso, nos ultimos anos a necessidade de reduzir os problemas
relacionados a QEE, tem levado ao desenvolvimento e aplicagio de diversas

metodologias que permitam de forma confidvel a identificagdo e o reconhecimento
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automatico dos diferentes distirbios. Dentre os apontamentos encontrados, pode-se
observar o uso de metodologias que envolvem ou compreendem duas areas, uma
encarregada de abstrair informag¢des importantes que definem um problema em
particular e a segunda, de processar esta informagdo para definir, de forma automatica, a

classe ou tipo de disturbio ao qual pertencem (GRANADOS et al., 2011).

No ato de encontrar informag¢des importantes dentre os sinais sob andlise,
diferentes abordagens tem sido empregados para QEE. Isto, devido a que na analise de
sinais é usual representa-los em funcao do tempo ou no dominio da frequéncia, sendo
que em ambos possuem as mesmas informag¢des em relagdo ao sinal analisado,

entretanto respondem a abordagens diferentes e complementares (CHUI, 1992).

A técnica mais usada na andlise de frequéncia é a Transformada de Fourier que
permite conhecer os componentes em frequéncia de um sinal, no entanto, apresenta
duas desvantagens, a primeira surge devido ao fato de que as informacdes temporais sao
espalhadas dentro do espectro de frequéncia perdendo informacdo de transitérios e/ou
localizagdes especificas dentro do sinal, j4 a segunda, deriva da anterior, sendo que
apresenta limitacdes para andlise de sinais ndo estaciondrias. Nao obstante, para
solucionar o problema sdo utilizadas as janelas temporais que permitem obter uma
representacdo da variacdo espectral ao longo do tempo. A idéia do uso de janelas é
conhecida como transformada de Fourier de tempo curto (STFT, do inglés Short Time
Fourier Transform) que permite o estudo de sinais variantes no tempo. Contudo, para
sinais que apresentam variacdes rapidas é dificil estabelecer uma janela de dimensao
apropriada que evite a perda de informacdo. Pelo que foi mencionado anteriormente, é
preciso procurar técnicas que se comportem mais adequadamente na extracdo de

informag¢des nos dominios do tempo e frequéncia (VETTERLI e HERLEY, 1992).

A andlise em tempo e frequéncia fornece um método adequado para o tratamento
de sinais nao estacionarios. Por meio desta técnica é possivel mapear sinais num espacgo
de duas dimensdes, tempo e frequéncia, proporcionando uma visdao melhorada das
caracteristicas temporais e espectrais do sinal. Deste modo, é possivel diferenciar
componentes locais, transitérios ou esporadicos que s6 podem ser obtidos mediante

meétodos espectrais (ADDISON et al,, 2009).

Atualmente, existem diferentes métodos para analise tempo frequéncia como a

transformada Wavelet e a transformada S, além de métodos quadraticos como as
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distribui¢cdes de Wigner -Ville e Cho William, etc. No entanto, os métodos quadraticos
apresentam dados inexistentes resultantes da natureza quadratica das transformadas
que sao conhecidos como termos cruzados, podendo obscurecer caracteristicas reais de

interesse (ADDISON et al.,, 2009).

O objetivo principal, do uso da analise tempo frequéncia, é obter uma melhor
representacdo dos eventos presentes no sinal para a subseqiliente classificacdo
automatica. Para conseguir uma classificacdo confiavel, diversas técnicas tém sido
empregadas com a finalidade de determinar as caracteristicas que definem cada um dos
eventos. Na andlise de distirbios de QEE, dentre os classificadores encontrados na
literatura e que se destacam podem-se citar: as redes neurais artificiais, a légica fuzzy,
support vector machine e as arvores de decisdo. Estes classificadores, mesmo sendo
robustos, dependem dos dados fornecidos pela etapa anterior, que corresponde a
extracdo de caracteristicas particulares, para assim conseguir um desempenho

satisfatorio.

Como sera descrito no capitulo seguinte, na revisdo bibliografica, encontrou-se
grande quantidade de trabalhos que fazem uso das transformadas wavelet ou S em
combinacdo com um sistema classificador, como mencionado acima, no entanto a
maioria destes trabalhos estdo focados na analise e classificacdo de disturbios isolados,
tratados de forma independente, deixando uma area quase inexplorada, quando
diferentes distdrbios acontecem de forma seqiiencial ou simultanea, fato que motiva e

converte-se no foco deste trabalho.

Neste contexto, este trabalho apresentard uma metodologia de analise de
multiplos sinais de QEE com presenca de distarbios individuais, seqiienciais ou
simultaneos, através da analise tempo frequéncia baseada na Transformada Wavelet e
na Transformada S. Para isto, é gerado um banco de dados que contém quinze tipos ou
combinac¢des de distirbios, baseado em sinais sintéticos obtidos através de equacgoes
paramétricas. Como primeiro passo sao avaliadas as duas transformadas em relacdo a
quantidade de caracteristicas fornecidas e a sua capacidade de separar disturbios
contidos num mesmo sinal. Uma vez é definida a transformada que forneca melhores
caracteristicas procede-se a definir um sistema classificador simples que determine para

cada caso apresentado, a saida esperada.
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1.1 Estrutura e organizac¢ao da dissertacao

O capitulo seguinte faz referencia a revisdo bibliografica, mostrando trabalhos
importantes que dardo base na consecucdo deste trabalho. No capitulo 3, serdo
apresentados os conceitos relacionados aos principais distirbios de qualidade de
energia elétrica. O capitulo 4 apresenta a fundamentagdo teérica da Transformada
Wavelet e da Transformada-S, ferramentas fundamentais e foco no desenvolvimento do
trabalho. O capitulo 5 mostra como sdo obtidos os sinais com distdrbios, o desempenho
da Transformadas Wavelet e S na extragdo de caracteristicas dos disturbios e por ultimo
é apresentado o sistema classificador. Finalmente, no capitulo 6, sdo apresentadas as

conclusdes e seqiiéncia deste trabalho.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta alguns dos trabalhos importantes sobre a tematica
desenvolvida nesta dissertacdo, abordando as diferentes técnicas e metodologias
utilizadas por pesquisadores ao redor do mundo, mostrando-se em destaque trabalhos
que utilizam ferramentas para analise em tempo-frequéncia, com o intuito de criar uma

visdo global da analise de QEE.

Como primeira instancia serdo abordados trabalhos focados na metodologia que
usa a transformada wavelet bem como, a transformada S. Além disso, deve-se considerar
que cada um dos artigos escolhidos mostram algum tipo de sistema de classificacao, isto

permitird observar o trabalho conjunto das técnicas e o desempenho obtido.

Na atualidade, a transformada wavelet é a ferramenta mais popular utilizada para
obtencdo de caracteristicas no dominio do tempo e da frequéncia (JENSEN e LA COUR-
HARBO, 2001). Na andlise de eventos de QEE foi introduzida por Ribeiro (1994) na
analise de sinais ndo estacionarias em sistemas de potencia, e dois anos depois como
método de andlise de transitérios por Robertson (1996) e Santoso (1996), explorando a
capacidade de decompor um sinal mediante o uso da analise de multiresolucao (AMR),

em versoes suavizadas, aproximacodes, e versdes detalhadas, que permitem visualizar
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componentes tanto em baixas como em altas frequéncias. Além disso, destaca-se a
necessidade de projetar um sistema capaz de classificar automaticamente os distdrbios

presentes no sistema elétrico.

Por outro lado, Dash (2003), introduz a transformada-S como método de analise
tempo - frequéncia na andlise de distarbios de QEE, considerando o fato que a
transformada S é uma extensdo das idéias da transformada wavelet e que além de
apresentar uma excelente resolu¢do tempo - frequéncia, fornece informacao valiosa da

fase do sinal.

Desta forma, multiplos trabalhos abordam a analise de sinais com disturbios
utilizando tanto a transformada wavelet como a transformada S, devido a capacidade de

fornecer informacées das componentes em tempo e frequéncia de forma simultanea.

Uma vez estabelecida uma ferramenta para extracdo de caracteristicas proprias
de um sinal, neste caso as transformadas wavelet e S, procede-se a procura de um
sistema capaz de receber estas caracteristicas e decifrar, dentre as suas composic¢ées,
semelhancas que possam ser agrupadas em classes conhecidos como classificadores. Os
classificadores mais usados em QEE sdo as redes neurais artificiais, a logica fuzzy e o
support vector machine, no entanto alguns outros como arvores de decisao, modelos
ocultos de Markov, algoritmos genéticos e classificadores bayesianos sdo também
utilizados. Alguns artigos que apresentam a combinacdo das técnicas de andlise e
classificacdo citadas acima e que sdo de interesse para o desenvolvimento do trabalho

sao expostos seguir.

Em Santoso et al. (2000a; b) exploraram a utilizacao de redes neurais artificiais,
como classificadores automaticos de distirbios combinado com a transformada wavelet
estudada em trabalhos anteriores. Na primeira parte, é mostrada a fundamentacao
tedrica necessaria na construcdao do classificador neural tipo LVQ (Learning Vector
Quantization). Na segunda parte, do trabalho, sdo aplicados os conceitos estabelecidos
na primeira parte, para classificacdo de eventos como chaveamento de capacitores
(rapidos e lentos), senoide pura, transitorios impulsivos, afundamento de tensdo e
interrupcdes momentaneas. Cabe ressaltar que os sinais que pertencem as primeiras
quatro categorias sdo analisados e classificados no dominio wavelet (tempo -

frequéncia) e os sinais das duas categorias restantes sdo classificados no dominio do
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tempo. Os resultados obtidos mostram uma eficiéncia de 92,3% para o primeiro grupo e

98,51% para o segundo.

Abdel-Galil et al. (2005) apresentam uma nova abordagem para classificacao de
disturbios de QEE mediante o uso de Modelos ocultos de Markov (HMM do inglés hidden
Markov Models). O método é projetado para a classificacdo de transitorios oscilatérios,
sinal senoidal puro, afundamento e elevacdo de tensdo, harmodnicos e flutuacao de
tensdo. Este método esta dividido em trés etapas: o uso da transformada wavelet (TW)
ou transformada de Fourier (TF) na extracdo de caracteristicas que garantam atributos
diferenciaveis entre cada tipo de evento; um sistema de codificacdo dos atributos
baseado em quantizacdo vetorial (VQ, do inglés vector quantization); e os HMM como
sistema classificador. As seis classes de eventos sdo geradas através de simulag¢des tanto
no Matlab como em EMTDC/PSCAD, levando em conta que no segundo software sao
inseridos diferentes niveis de ruido nos sinais. As transformadas wavelet e Fourier sdo
testadas em separado, com a finalidade de definir qual destas apresenta um melhor
desempenho dentro do método planejado. Para os sinais gerados na plataforma Matlab,
a TW apresenta um melhor desempenho atingindo um 98% de eficiéncia sobre a TF que
alcangou um 97,83%; enquanto para os sinais gerados em EMTDC/PSCAD, a TF
consegue atingir um 96% sobre 0 95,17% da TW.

Alem da comparagdo entre as duas transformadas, os autores realizam uma
comparacao com classificadores baseados em redes neurais artificiais (RNA). Os
critérios avaliados sao: taxa de acerto, treinamento, teste, velocidade de processamento

e escalabilidade, estabelecendo um melhor desempenho de HMM em relagdo as RNA'’s.

Janik e Lobos (2006) propdem um método de classificagdo de disturbios
utilizando support vector machine (SVM) e realiza, de forma paralela, uma comparacao
com o desempenho obtido por uma RNA configurada em funcao de base radial (RBF, do
inglés radial basis function). Como entradas para os classificadores é proposta a extracdo
de caracteristicas mediante a transformada wavelet, fazendo uso da familia daubechies -
6. E importante ressaltar que os distirbios considerados sio: elevacio, afundamento e
flutuacao de tensdo, harmoénicos e transitorios oscilatérios, os quais sdo modelados
mediante equa¢bes paramétricas. Os resultados obtidos indicam um melhor
desempenho do classificador SVM com uma media de acerto de 98,75% contra 84,58%
obtido com o uso da RBF, mostrando também que o classificador SVM apresenta um
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melhor desempenho quando sinais com presenca de ruido sdo analisados. Além da
classificacdo anterior, os autores, para o caso exclusivo de afundamentos de tensao,
inserem a idéia do uso de um fasor de espaco (space phasor) que aplicado quando as
trés fases do sistema estdo sob analise permite uma melhor diferenciacao dos padroes

encontrados na analise em uma sé fase e diminui o esfor¢o computacional.

Reaz et al. (2007) aborda o uso da TW em conjunto com um classificador que
incorpora RNA’s e logica Fuzzy, desenvolvido na plataforma VHDL (Very High Speed
Integrated Circuits Description Language), fazendo com que seja obtida uma taxa de
acerto de 98,19% na classificacao dos diferentes disturbios. Os disttirbios analisados
incluem transitorios, interrupcdo, afundamento, elevacdo e flutuacdo de tensdo. O
processo de classificagdo comeca com a extracdo de caracteristicas particulares de cada
distarbio aplicando a TW discreta, usando a familia Daubechies-4, sendo cada sinal
decomposto em cinco niveis de resolucdo. Como a RNA é adotada uma rede neural
otimizada univaridvel (URONN, do inglés univariate randomly optimized neural
network). A URONN é escolhida porque é uma rede robusta, necessita de uma menor
quantidade de calculos e mediante uma busca randémica dos pesos consegue minimizar
o erro de forma rapida. No entanto, a saida da rede pode conter algumas imprecisoes,
para o qual, os autores inserem uma ultima etapa baseada em ldgica fuzzy que por meio
do uso de regras pretende corrigir decisoes erradas feitas pela RNA e assim, garantir

maior acerto na classificagao.

Oleskovicz et al. (2009) apresentam um sistema capaz de identificar, localizar e
classificar diferentes distiurbios de QEE fazendo uso da TW e RNAs. Os disturbios a
serem analisados sdo: senoide pura, transitério oscilatério, ruido, afundamento,
elevacao e interrupcao de tensdo, gerados no software ATP (Alternative Transient
Program). Este sistema denominado pelos autores como sistema hibrido esta composto
por duas etapas ou estagios. A primeira etapa, projetada para identificar e localizar
temporalmente qualquer anormalidade presente no sistema recebe informagdo advinda
de uma janela de analise de comprimento correspondente a um ciclo do sinal (60 Hz),
que por sua vez é deslocada um quarto de ciclo para cada nova entrada ao sistema. Para
este conjunto de dados fornecidos é aplicada a TW utilizando a familia symlet de quatro
coeficientes (sym-4). Cada primeiro detalhe da TW é comparado com um limiar

preestabelecido que define a existéncia de distirbios. Enquanto o sistema nao identificar
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anomalias, este continua a analisar o sinal, caso contrario, ativa a segunda etapa do
sistema. Uma vez que a segunda etapa esteja ativada, a janela com a informacao do
disturbio é decomposta em sete niveis de resolugio mediante TW. Nesta etapa a
wavelet, a ser utilizada pertence a familia Haar. A seguir, é aplicado o teorema de
Parseval com a finalidade de calcular a energia de cada nivel. Os sete niveis sdo
distribuidos em trés grupos segundo a faixa de frequéncia a qual pertencem: baixa,
media ou alta. Para cada um dos trés grupos encontra-se o valor médio que serdo as
entradas do classificador, formado por cinco RNAs cada uma responsavel pela
classificacao de um disturbio em particular. Foram adotadas duas arquiteturas de RNA:
perceptréon multicamada (PMC) e fung¢do de base radial (RBF). As RNAs sdo treinadas
individualmente, testadas e finalmente sdo comparadas as duas arquiteturas adotadas. O
sistema para a arquitetura PMC apresenta uma taxa global de acerto de 91,03% em
tanto com a RBF obteve 87,07%. Para finalizar, os autores com o intuito de validar o
sistema proposto analisam multiplos casos reais de afundamentos e transitérios

oscilatéorios do sistema elétrico brasileiro, obtendo melhores resultados com a

arquitetura RBF.

Panigrahi e Pandi (2009) apresentam um método de classificagdo automatica de
disturbios de QEE utilizando a transformada wavelet packet (WPT, do inglés, Wavelet
Packet Transform) e um classificador FKNN (fuzzy k-nearest neighbour), baseado no
algoritmo do vezinho mais préximo, mais conhecido por as suas siglas em inglés kNN (k-
nearest neighbour) que incorpora fungdes de pertinéncia fuzzy. No artigo sdo analisados
diferentes tipos de disturbios como notching, spikes, harmonicos, transitérios
oscilatérios, afundamento, elevacao, interrupgao e flutuacao de tensao, além de analisar
alguns disturbios quando acontecem de forma simultinea, neste caso, afundamento e
elevacdo de tensdo com presenca de harmoénicos, formando um total de dez disturbios a
serem analisados. Os sinais para a analise sao obtidos utilizando modelos paramétricos
dos disturbios de QEE. O método inicia todo o processo extraindo informac¢ées do quarto
nivel de resolucdo decomposto pela WPT fazendo uso do software Matlab. O quarto nivel
estd composto por um total de dezesseis aproximacdes e detalhes, dividindo a
frequéncia do sinal em um numero igual de faixas. Deve-se esclarecer que a WPT é uma
generalizacdo da TW que decompde tanto as aproximag¢des como também os detalhes de

cada nivel do sinal, permitindo obter um maior ntimero de faixas de frequéncia do sinal
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em andlise. As informacgdes contidas nas aproximagdes e detalhes do quarto nivel sdo
utilizadas para encontrar as seguintes seis caracteristicas estadisticas: energia, desvio
padrdo, média, kurtosis, skewness e entropia de shannon. Portanto, uma vez calculadas
todas as caracteristicas estatisticas para as faixas de frequéncia pertencentes ao quarto
nivel, tem-se um vetor de caracteristicas de comprimento noventa e seis (6 x 16), que
serdo as entradas ao classificador. O classificador escolhido corresponde ao FKNN que,
segundo os autores, fornece solucdoes 6timas em problemas de classificagdo, dando
maior garantia de que a classificacdo seja correta. No entanto, os autores advertem que o
uso de muitas entradas ao classificador aumenta consideravelmente o tempo de
processamento e por isso que projetam um algoritmo genético (AG) com a finalidade de
encontrar dentre todas as caracteristicas a mais representativa para cada faixa de
frequéncia, que permitam uma taxa de acerto alta, sem uso excessivo de informacao e
em um tempo de processamento adequado. Os resultados sao apresentados de modo
que é possivel observar a taxa de acerto quando algumas ou todas as caracteristicas
estatisticas sdo utilizadas, como também quando o AG escolhe as caracteristicas mais
significativas. A eficiéncia do uso do AG proporciona uma média de 96,27% de acerto,
sendo superior as outras. Para finalizar, os autores geram dados praticos com uma
bancada de laboratério conseguindo uma taxa de acerto de 96,33%, demonstrando

assim a eficicia do método desenvolvido.

Masoum et al (2010) propdem um método baseado na combinacdo da TWD e
uma rede wavelet para reconhecimento e classificagdo de distarbios de QEE. Sado
estabelecidos quatro passos ou etapas: eliminacao de ruido, deteccao do disturbio,
extracdo de caracteristicas e treinamento/teste da rede wavelet. A eliminacao do ruido é
realizada pela TWD (sym -4) eliminando os coeficientes abaixo do limiar advindo da
combinacdo do método do estimador de risco imparcial de Stain e limiarizagdo
universal, permitindo a eliminacdo do ruido sem perda de energia do sinal uma vez este
seja reconstruido. A detec¢do do disturbio é feita mediante o uso de um “critério de
identificacao” baseado na definicao generalizada da distor¢do harmonica total aplicada
no dominio wavelet. Quando o critério de identificacdo é maior do que um, indica que ha
presenca de distirbio e procede-se a extrair as suas caracteristicas relevantes, caso
contrario as amostras sao descartadas e continua-se com um novo conjunto de dados. O

uso da analise de componentes principais fornece uma combinacdo 6tima de oito
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vetores caracteristicos que retém as informag¢des mais importantes do sinal original,
sendo estes as entradas ao classificador. O classificador, como dito anteriormente, é uma
rede wavelet cuja diferenca de outras, é o uso de wavelets como func¢des de ativagado,
facilitando o processo de treinamento com uma melhor generalizacao, em conseqiiéncia,
melhor desempenho comparada com RNAs tradicionais. O método é projetado para
identificar e classificar dezesseis disturbios de QEE, sendo que oito sdo disturbios
individuais e os restantes uma combinacdo de dois deles (ex. afundamento mais
transitorio oscilatorio). Os resultados obtidos apresentam uma media de 98,18% de
acerto mostrando a eficdcia do método proposto. Um ponto importe a real¢car na busca
da wavelet a utilizar é o teste de 40 diferentes familias mostrando que a sym-4 é mais

precisa superando as outras familias testadas.

Chilukuri e Dash (2004) propdem um sistema de reconhecimento de padroes
para eventos de QEE. Determinado por duas etapas o sistemas envolve o uso da
transformada S (TS) para obter vetores caracteristicos de cada distirbio sob andlise na
primeira etapa, e a seguir um sistema classificador fuzzy recolhe informacdes de
amplitude e do desvio padrao calculado sobre os resultados fornecidos pela TS, de forma
que mediante regras lingliisticas organiza ou distribui os sinais em sua determinada
classe alcancando uma media de acerto de 98%. Os disturbios utilizados no estudo sao:
elevacdo, afundamento e interrupcao de tensdo, notching, spikes, harmoénicos e
transitérios oscilatérios. Além disso, os autores introduzem nos sinais trés diferentes
graus de ruido, sendo estes de 40, 30 e 20 decibéis (dB) obtendo taxas de acerto de

99,28%, 96,50% e 75% respectivamente.

Fengzhan e Rengang (2007) fazendo uso das vantagens da TS propdem um
método para detectar e classificar dez tipos de disturbios de QEE de forma simples e
sem necessidade de um classificador robusto. As caracteristicas particulares de cada
disturbio sao abstraidas da aplicacdo da TS, dado que a resposta gerada pela
transformada é uma matriz cujo conteiudo fornece valores tanto de frequéncia,
amplitude e localizacdao no tempo. Deste modo, sao analisadas quatro formas de onda ou
curvas: (1) curva de amplitude maxima, que mostra os componentes em frequéncia e a
sua amplitude maxima; (2) curva de desvio padrado, mostra a frequéncia versus o desvio
padrdao da TS em cada frequéncia; (3) curva da frequéncia fundamental, mostra

variagdes na amplitude na frequéncia fundamental, sendo que seu valor para um sinal
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sem disturbio deve ser constante; (4) curva de amplitude média, mostra a frequéncia
versus a média da ST para cada frequéncia. Baseando se nas curvas anteriormente
mencionadas, sdo estabelecidas regras capazes de classificar distdrbios. Os distdrbios
considerados no estudo foram interrupc¢ao, afundamento e elevagdo de tensao, Spike,
notch, ruido, transitérios, harmoénicos além de afundamento e elevacdo com contetido
harmoénico. Com o intuito de mostrar a efetividade do método proposto, os autores
inserem niveis de ruido de 40, 30 e 20 decibéis conseguindo uma taxa de acerto de

99,7%, 98,5% e 93,8% respectivamente.

Gargoom et al. (2008) apresentam uma técnica para o monitoramento de eventos
de QEE baseado na analise multiresolucao da ST e o teorema de Parseval. Da TS sao
extraidos os vetores das frequéncias instantaneas, seguido pelo calculo da energia de
cada uma delas usando o teorema de Parseval, isto permite distinguir e diferenciar
distintos tipos de distarbios, elevacdo, afundamento e interrupcao de tensdo,
transitérios e harménicos. Os eventos de QEE sdo gerados fazendo uso de equagdes
paramétricas. O uso do vetor das energias das frequéncias instantdneas permite
diferenciar em trés zonas a atuacao dos diferentes distirbios, é assim como na zona 1
podem se encontrar interrupgdes, afundamentos e elevacdes de tensdo, na zona 2
agrupam se sinais com conteudo harmonico, e ja na zona 3 transitérios oscilatérios. No
entanto, os autores determinam que ndo s6 é importante classificar distdrbios como
também determinar as caracteristicas que o definem. Assim para cada uma das zonas
sdo calculados parametros que alem de diferenciar melhor os distirbios, permitem
conhecer valores como magnitude, duragdo, distor¢cio harmoénica total (THD) e
frequéncia de oscilacdo, todas estas extraidas do analise de energias proposto. Com a
finalidade de demonstrar a funcionalidade desta técnica, diferentes eventos de QEE sao
gerados utilizando a plataforma SimPowerSystem Blockset de Simulink conseguindo

classificar e caracterizar apropriadamente os eventos testados.

Bhende et al. (2008) projetam um sistema classificador de disturbios de QEE
baseado na TS e redes neurais artificiais modulares. Para o desenvolvimento do trabalho
sdo considerados onze tipos de distirbios sendo sendide pura, flutuacao, afundamento,
elevacdo e interrupcdo de tensao, harménicos, notch, spike, transitérios e por ultimo,
afundamento e elevagdo com conteiudo harmoénico. O calculo da TS proporciona

parametros de magnitude, localizagdo temporal (tempo), frequéncia e fase do sinal.
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Fazendo uso destes parametros, sdo estabelecidas quatro variaveis que definirdo as
diferencias entre os disturbios: a varidvel 1 e 2 correspondem ao desvio padrao e
energia das magnitudes maximas da TS respectivamente; a variavel 3 é o desvio padrdo
do contorno das frequéncias e a variavel 4 é o desvio padrdo do contorno da fase. O
sistema classificador esta projetado em varios médulos, cada médulo contém uma RNA
capaz de reconhecer um distirbio especifico, estas RNAs estdo configuradas como
perceptréon multicamada com fungao de ativagdo tangente hiperbolica. Com o intuito de
mostrar o desempenho do classificador composto por varias RNAs, realiza-se uma
comparagao com um classificador composto de uma RNA que recebe as mesmas
informacgdes, esta comparacdo determina que o uso de RNAs especificas fornecem um
melhor desempenho, menor tempo de execucdo, menor numero de neurdnios na
camada escondida e maior estabilidade no caso de reduzir o nimero de entradas. Como
dado final, é importante mencionar que o sistema proposto tem uma taxa de acerto de

95,5%.

Behera et al. (2009) apresentam uma abordagem para mineracdao de dados de
QEE utilizando a TS baseado em um sistema fuzzy especialista (FES, do inglés Fuzzy
Expert System). Inicialmente os sinais com distirbios sdo pré-processados através da TS
extraindo caracteristicas estatisticas que sdo usadas como entradas ao sistema
classificador FES. As caracteristicas sao extraidas por serem uteis na detecgdo,
classificacao e quantificacao de parametros relevantes dos sinais. Sdo selecionadas cinco
caracteristicas determinadas assim: (1) diferenca da soma dos valores maximo e minimo
do sinal com distdrbio contra os valores maximo e minimo de sinal sem disturbio; (2)
desvio padrdo das magnitudes versus o tempo obtido da TS; (3) energia da ST; (4)
distor¢cao harmonica total e (5) frequéncia estimada da maior amplitude obtida na TS.
Depois de conhecer as faixas e/ou limites das caracteristicas para cada um dos doze
disturbios, se estabelecem o conjunto de regras que o FES ira utilizar na classificacao.
Cada saida do FES deve corresponder a uma classe de distdrbio, no obstante, pequenas
variagdes nos valores de saida podem confundir o sistema em quanto a correspondéncia
do evento a sua classe. Com a finalidade de evitar erros na toma de decisoes, é adotada a
técnica de particulas adaptativas swarm (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization)

inserida na caracterizacao das funcdes de pertinéncia do FES. O uso do PSO faz do
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classificador mais confiavel e preciso na classificagdo. O método desenvolvido mostra

uma taxa de acerto alta, atingindo os 99,8% de acerto na classificagao.

2.1 Consideracgoes finais

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo dos trabalhos que abordam a
utilizacdo de técnicas relacionadas a deteccdo e classificacdo de distirbios de QEE. E
observado que tanto o uso da transformada wavelet como a transformada S em
combinacao com um sistema classificador apropriado obtém taxas de acerto adequadas.
No entanto, pode-se observar que a maioria dos sistemas desenvolvidos visa a analise de
distarbios isolados, enquanto aqueles que tratam a ocorréncia de multiplos eventos
simultdneos além de serem poucos, precisam de técnicas mais elaboradas, que

permitam uma maior separac¢do das caracteristicas proprias de cada evento.
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Capitulo 3

Qualidade de Energia Elétrica

Este capitulo faz uma descricao dos conceitos basicos dos diferentes tipos de

disturbios que sao encontrados em redes de energia elétrica.

Segundo a IEEE Std. 1159 (2009) e Dugan (2002) os distarbios podem ser
parametrizados por seu conteudo espectral, duracao e amplitude tipica além de serem
categorizados segundo seu comportamento em sete grupos ou classes: transitorios,
variacOes de curta e longa duracdo, distor¢coes na forma de onda, desequilibrios e

flutuacoes de tensao e variagdes na frequéncia.

Para uma maior facilidade na visualizagdo, todos os disturbios com suas
respectivas caracteristicas estdo resumidos na Tabela 3.1. e serdo descritos em detalhe
ao longo do capitulo. Cabe ressaltar que as caracteristicas aqui citadas sdo de grande

importancia no processo de identificacao de cada um dos disturbios.
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Tabela 3.1. Categorias e caracteristicas dos distiurbios em sistemas de poténcia (DUGAN et

al., 2002)
Conteud Magnitud
Categoria onteu ,0_ Duracéo Tipica ag~m u ?
Espectral Tipico Tensao Tipica
Transitérios
Nanosegundo 5 ns pico <50 ns
Impulsivo Microsegundo 1 us pico 50ns -1 ms
Milisegundo 0,1 ms pico >1 ms
Freq. Baixa <5 kHz 0,3-50ms 0-4 pu
Oscilatdrio Freq. Média 5-500 kHz 20 ps 0-8 pu
Freq. Alta 0,5-5 MHz 5 us 0-4 pu
Variac¢oes de Curta Duracgao
Interrupc¢io 0,5 - 30 ciclos <0,1 pu.
Instantanea Afundamento 0,5 -30ciclos 0,1-0,9 pu.
Elevacio 0,5 - 30 ciclos 1,1-1,8 pu.
Interrupg¢ao 30ciclos-3s <0,1 pu.
Momentanea Afundamento 30 ciclos-3s 0,1-0,9 pu.
Elevacao 30 ciclos-3s 1,1-1,4 pu.
Interrupg¢ao 3s-1min <0,1 pu.
Temporaria Afundamento 3s-1min 0,1-0,9 pu.
Elevacao 3s-1min 1,1-1,2 pu.
Variacoes de Longa Duragao
Interrupg¢ao Sustentada >1 min 0,0 pu.
Subtensio >1 min 0,8-0,9 pu.
Sobretensio >1 min 1,1-1,2 pu.
Desequilibrio de Tensao Regime Permanente 0,5-2%
Distor¢ao da Forma de Onda
Nivel CC Regime Permanente 0-0,1%
Harmonicos 0-100 harmonica Regime Permanente 0-20%
Inter harmonicos 0-6 kHz Regime Permanente 0-2%
Notching Regime Permanente
Ruido Toda banda Regime Permanente 0-1%
Flutuacao de Tensao <25 Hz Intermitente 0,1-7%
Variacao da Freq. do Sistema >10s

Nota: s =segundos, ns = nanosegundos, pis = microsegundos, ms = milisegundos, kHz =

kilohertz, MHz = megahertz, min = minuto, pu = per unidade.
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3.1 Transitorios

O termo transitorio é usado para caracterizar fendmenos oriundos de alteracdes
subitas nas condi¢cdes operacionais de um sistema de energia elétrica. Geralmente, a
duracao de um transitorio € muito pequena, mas de grande importancia, uma vez que os
equipamentos presentes no sistema elétrico serdo submetidos a grandes solicitacdes de

tensdo e/ou corrente. (DUGAN et al., 2002)

Existem dois tipos de transitdrios: os impulsivos, causados por descargas

atmosféricas, e os oscilatérios, causados por chaveamentos.
3.1.1 Transitério impulsivo

Um transitorio impulsivo é uma alteragdo repentina nas condi¢des do regime
permanente da tensdo, corrente ou ambas, caracterizando-se por apresentar impulsos
unidirecionais em polaridade (positivo ou negativo) e com frequéncia bastante diferente
da frequéncia fundamental do sistema elétrico. Normalmente os transitorios oscilatdrios
sdo caracterizados pelo tempo de subida e descida, o que leva a uma subclassificacdo em

nanosegundos, microsegundos e milissegundos (DUGAN et al.,, 2002).
3.1.2 Transitdrio oscilatorio

Um transitério oscilatério é uma alteracdo repentina nas condi¢des de regime
permanente da tensao, corrente ou sobre ambas, com valores instantaneos alternando
em polaridade e que apresenta decaimento ao longo do tempo podendo ser descrito por
seu conteudo espectral, duracdo e amplitude. A Figura 3.1 mostra um caso de transitorio

oscilatorio.

Os transitoérios oscilatérios, de acordo com o conteudo espectral, podem ser
divididos em trés classes: baixa, média e alta frequéncia. Estas faixas de frequéncias sao
escolhidas para coincidirem com fenomenos ja conhecidos. Assim, transitorios
oscilatérios de frequéncia alta, sdo o resultado de uma resposta local do sistema elétrico

quando um transitério impulsivo acontece.

Os transitodrios oscilatérios de frequéncia média sdo causados por energizagdo de
capacitores ou chaveamento de disjuntores, além disso, podem ser produzidos como
resposta a transitérios impulsivos. Por ultimo, os transitérios oscilatérios de baixa

frequéncia que sao encontrados em sistemas de subtransmissdo e distribuicdo, sao
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causados por diversos eventos, dentre os quais se destaca a energizacao de capacitores.

(IEEE Std. 1159, 2009)

1.5

Amplitude (p.u)

0 10 20 30 40 50
Tempo (ms)

Figura 3.1 Transitério oscilatério causado por chaveamento de banco de capacitores.

3.2 Variacao de tensao de curta duracao

As variagdes de curta duracgdo sao classificadas em instantaneas, momentaneas
ou temporarias dependendo da duragao como definido na Tabela 3.1. Normalmente sdo
causadas por condi¢cdes de falta, energizacdo de grandes cargas que precisam de
correntes altas de partida ou conexdes com contatos inadequados. Dependendo da
localizacdo da falta e das condi¢des do sistema, pode causar afundamentos, elevagdes ou

uma perda total da tensdo (1159, 2009).

3.2.1 Interrupc¢ao

Como definido em IEEE Std. 1159 (2009) uma interrup¢ao de curta duracao
acontece quando a tensdo ou corrente decresce a menos de 0,1 p.u por um periodo de
tempo nao excedente a 1 minuto. Interrup¢cdes sao resultantes de faltas no sistema
elétrico de poténcia, falhas de equipamentos ou funcionamento inadequado dos

sistemas de controle.
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A duracdo de uma interrupcao, devido a uma falta no sistema é determinada pelo
tempo de operacdo dos dispositivos de protecdo. Sistemas de religamento limitam a
interrup¢do causada por uma falta nao-permanente a menos de 30 ciclos de duragao da
forma de onda da tensao. Um atraso no religamento, dos dispositivos de protecdo, pode
causar uma interrup¢do momentanea ou temporaria. Algumas interrup¢des podem ser
precedidas por afundamentos de tensao quando estas interrup¢des sao devidas a falhas

no sistema principal.
3.2.2 Afundamento

Um afundamento é a reducdo da amplitude da componente fundamental da
tensdo ou corrente entre 0,1 e 0,9 p.u. (Figura 3.2) e com duragdo entre 0,5 ciclos da
forma de onda da tensdo e 1 minuto. Os eventos podem ser classificados em trés
categorias dependendo de sua duragdo: instantaneas, momentaneas e temporarias, as
quais coincidem com as trés categorias de variacdes de curta duragdo (interrupgao,
afundamento, elevacido). Estes tempos de permanéncia sobre o sistema correspondem
aos tempos de operacdo que sdo tipicos dos dispositivos de protecdo das

concessiondrias e das normas técnicas internacionais (DUGAN et al., 2002).

Afundamentos estdo associados a faltas no sistema, mas podem ser causados por

energizacao de grandes cargas ou partida de grandes motores.
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Figura 3.2. Valor RMS da tensdo para miltiplos afundamentos.
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3.2.3 Elevagao

Elevacdo é o aumento da amplitude da componente fundamental da tensao ou
corrente entre 1,1 e 1,8 p.u, com duragdo entre 0,5 ciclos e 1 minuto. Da mesma forma
que os afundamentos de tensdo, as elevacdes estao associadas as condi¢des de faltas no

sistema, contudo nao sao tdo comuns como os afundamentos.

Eleva¢des podem ocorrer devido a uma falta fase-terra que eleva a tensao nas
fases sem falta, além de poderem ser causada por desligamento de uma grande carga ou
chaveamento de um grande banco de capacitores. As elevagdes sdo caracterizadas por
sua magnitude (valor rms) e duragdo, assim como nos casos anteriores estao divididas
em instantanea, momentanea e temporaria. (DUGAN et al., 2002). A seguir a Figura 3.3

mostra um caso de elevacao de tensao:
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Figura 3.3. Exemplo de elevacido de tensao(DUGAN et al., 2002).

3.3 Variacoes de longa duracao

Varia¢Ges de longa duragdao compreendem desvios no valor eficaz da tensdo ou na
frequéncia do sistema por um periodo maior de 1 minuto. Sdo classificadas em
sobretensdo, subtensdo e interrupg¢do sustentada. Sobretensdo e subtensdo geralmente

sdo decorrentes de variacoes de cargas e operac¢des de chaveamento no sistema.
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3.3.1 Interrupcao sustentada

Quando o fornecimento de tensdo permanece nulo por um periodo de tempo que
excede 1 minuto, a variacdo de tensdo de longa duracdo é considerada como uma
interrupcdo sustentada. As interrup¢des de tensdo com duragao superior a 1 minuto sdo
consideradas permanentes e requerem interven¢do humana para reparar o sistema e

restabelecer o fornecimento normal de energia (DUGAN et al.,, 2002).

As interrupgoes sustentadas podem ocorrer de forma inesperada ou de forma
planejada. A maioria delas ocorre inesperadamente e as principais causas sdo: falhas nos
disjuntores, queima de fusiveis, falha de componentes de circuito alimentador, etc. As
interrup¢des planejadas sdo feitas geralmente para executar transferéncia de carga ou
manutenc¢do na rede, ou seja, servigos como: troca de cabos e postes, mudanca do tap do

transformador, alteracao dos ajustes de equipamentos de protecao e outros.
3.3.2 Subtensao

Uma subtensdo é caracterizada por um decréscimo no valor eficaz da tensao a
valores menores a 0,9 p.u, considerando-se a frequéncia do sistema com periodo de
duracdo maior do que 1 minuto. As subtensdes resultam de conexdo de grandes cargas
ou desligamento de bancos de capacitores que sao utilizados para regular a tensdo a

valores préximos dos limites de tolerancia.
3.3.3 Sobre tensao

Uma sobretensdo é caracterizada por um incremento no valor eficaz da tensao
acima de 1,1 p.u por um periodo de duragao superior a 1 minuto. Sobretensdes resultam
do desligamento de grandes cargas ou energizacao de bancos de capacitores e o uso
inadequado de taps em transformadores. Além disso, pode se mencionar a possibilidade
de ocorréncia quando o sistema é muito fraco na regulacdo da tensao ou os controles de

tensao sao inadequados (DUGAN et al., 2002).

3.4 Desequilibrio de Tensao

Desequilibrio de tensdo é medido como a razdo entre a componente de seqiiéncia
negativa ou zero, e a componente de seqiiéncia positiva da tensdo. Seqliéncias negativas
de tensdo sdo resultado de cargas desbalanceadas que causam correntes de seqliéncia

negativas. O desequilibrio pode ser estimado como o0 maximo desvio da média da tensao
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ou corrente das trés fases dividido pela média das tensdes ou correntes das fases e é
expresso em porcentagem As principais fontes de desequilibrios de tensdo sao alocagoes

mal dimensionadas de cargas monofasicas nos circuitos de alimentacao trifasicos.

3.5 Distorc¢ao da forma de onda

A distorcdo da forma de onda estd definida como um desvio, em regime
permanente, da forma de onda senoidal na frequéncia fundamental do sistema e pode

ser caracterizada pelo contetido espectral do desvio. (DUGAN et al., 2002)
Ha cinco tipos principais de distor¢des na forma de onda:

» Nivel de Corrente Continua (CC);
Harmonicos;

Inter-harmonicos;

Notching;

Ruido.

YV V V VY

3.5.1 Nivel CC

A presenca de uma tensdo CC em um sistema de energia é denominada nivel CC e
pode ocorrer como resultado de um distirbio ou devido a operacao de retificadores de
meia onda. O nivel CC em redes CA pode levar a saturacdo de transformadores,
resultando em sobreaquecimento e diminui¢do da vida util do equipamento. Além disso,
pode causar corrosdo eletrolitica de eletrodos do aterramento e outros conectores.

Valores tipicos da magnitude destes fendmenos se encontram abaixo de 0,001 p.u.
3.5.2 Harmonicos

Harmonicas sdo tensdes ou correntes senoidais contendo frequéncias multiplas
inteiras da frequéncia fundamental do sistema elétrico. Os harmonicos distorcem a
forma de onda da tensdo ou a corrente e ocorrem devido a caracteristicas ndo-lineares
de equipamentos e cargas conectados ao sistema elétrico (rede de distribuicao ou
transmissdo), tais como retificadores e inversores. Assim, a distor¢do na forma de onda
produzida pelos harmoénicos é de forma continua ou pelo menos durante alguns
segundos como mostrado na Figura 3.4, e esta associada diretamente com a operacao

continua da carga (IEEE Std. 1159, 2009; IEEE Std. 519, 1992).
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Figura 3.4. Exemplo de harmoénicos.

3.5.3 Inter-harmonicos

Inter-harmoénicos sdo formas de onda de tensdo ou corrente que apresentam
componentes de frequéncia que ndo sdo multiplos inteiros da frequéncia fundamental
do sistema elétrico. Estes podem aparecer como frequéncias discretas ou como um
espectro de banda larga e podem ser encontrados em redes de todas as classes de
tensdes. As principais fontes de inter-harmonicos sdo conversores estaticos de

frequéncia, cicloconversores, fornos de inducao e dispositivos de arco.
3.5.4 Notching

Notching sdo distdrbios periédicos de tensdo causados pela operagdo normal de
dispositivos de eletronica de poténcia quando a corrente é comutada de uma fase para
outra. No entanto, o notching é tratado como um caso especial que pode chegar a ser
caracterizado entre transitorio e distor¢do harmonica devido a os componentes de
frequéncia e a periodicidade de ocorréncia. Contudo, os componentes de frequencia
associados ao notching podem ser bastante elevados e dificilmente caracterizados por
equipamentos usados para a analise de harmonicos (IEEE Std. 1159, 2009). Conversores
trifasicos que produzem corrente continua sao as mais importantes fontes de notching,

um exemplo deste caso € visto na Figura 3.5.
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Figura 3.5. Exemplo de notching causado por conversor trifasico (1159, 2009).

3.5.5 Ruido

O Ruido é definido como um sinal elétrico indesejado, contendo uma ampla faixa
espectral com frequéncias menores que 200 kHz superpostas sobre a tensao ou corrente
de fase do sistema elétrico ou nos condutores do neutro. O ruido em sistemas de
poténcia pode ser causado por dispositivos de eletrénica de poténcia, circuitos de
controle, equipamento de arco, cargas com retificadores de estado sélido ou fontes

chaveadas. (DUGAN et al,, 2002)

Basicamente o ruido consiste em qualquer distor¢ao indesejada do sinal elétrico
que nao pode ser classificado como uma distor¢dao harmonica ou como um transitorio.
Portanto, o ruido pode gerar disturbios em dispositivos eletrénicos como
microprocessadores e controladores programaveis. Uma forma de mitigar o problema
de ruido é a utilizacdo de filtros, transformadores de isolagdo ou equipamentos

condicionadores de linha.

3.6 Flutuacao de tensao

Flutuacdes de tensdo correspondem a variacdes sistematicas ou aleatdrias do

valor eficaz da tensdo que nao excedem a faixa de 0,9 a 1,1 p.u.

Qualquer carga que presente variagoes ciclicas, especialmente nos componentes
reativos, podem causar flutuagdes de tensao. Cargas que exibem variagdes continuas e
rapidas na magnitude da corrente de carga podem causar variagdes na tensdo que sao

erroneamente referidas como flicker. O termo flicker é derivado do impacto da flutuacao
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de tensdo nas lampadas, tal que sdo perceptivos ao olho humano. Tecnicamente,
flutuagcdo de tensdao é um fendmeno eletromagnético enquanto flicker é o resultado
indesejavel da flutuacao de tensdao em algumas cargas. Geralmente aparecem como uma
modulacao da frequéncia fundamental do sistema de energia (similar a modula¢do de

amplitude de um sinal de radio AM) (IEEE Std. 1159, 2009).

Os fornos a arco sdo as causas mais comuns das flutuacdes de tensao nos sistemas
de transmissao e distribuicdo (Figura 3.6). Nesses fornos, as amplitudes das oscilagdes
dependem do estado de fusdo do material, bem como do nivel de curto-circuito da
instalacdo. As flutuagdes também sdo originadas por equipamentos como maquinas de
solda, laminadores, elevadores de minas, ferrovias, bem como a partida direta de

grandes motores, causando diversos efeitos no sistema de energia.

Tensdo-Fase A
129800

129600 t l [, ]
129400 | m f I
129200 | | |

Tensao (V)

129000

128800 | Fn ' | n

128600 ' ' '
0 2 4 6 8 10

Tempo (s)

Figura 3.6. Flutuacao de tensdo causada pela operacio de forno de arco(DUGAN et al.,
2002).

3.7 Variacdo da frequéncia do sistema

Variacdo da frequéncia do sistema esta definida como o desvio na frequéncia
fundamental do sistema de seu valor nominal (50 ou 60 Hz). A frequéncia nos sistemas
de poténcia esta diretamente relacionada com a velocidade de rotacdao dos geradores do
sistema e depende do equilibrio entre as cargas e a capacidade de geracdo. O valor de

deslocamento da frequéncia e sua duracao dependem das caracteristicas da carga e da
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resposta de controle do sistema gerador nas mudancgas da carga. No entanto, variagoes
de frequéncia fora dos limites estabelecidos para a operacdo normal permitida podem
ser causadas por falhas das cargas conectadas ao sistema de transmissao, como por
exemplo, a desconexdo de um grande bloco de cargas ou um grande sistema de geracdo

se desconectando da rede (DUGAN et al.,, 2002).

3.8 Consideracgoes finais

Este capitulo oferece uma descricao tedrica dos diversos fendmenos que afetam a
qualidade de energia elétrica. Conforme com o apresentado, é possivel observar as
diferentes caracteristicas e parametros que definem cada um dos distdrbios, visando a
esclarecer os conceptos que permitam obter uma visao melhor e, por conseguinte, fazer

uma melhor analise da qualidade de energia no decorrer do trabalho.
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Capitulo 4

Analise Tempo Frequéncia

Na andlise de sinais é usual representa-las em funcao do tempo ou no dominio da
frequéncia, sendo que em ambos os casos, contemplam as mesmas informacgdes
presentes no sinal que esta sendo analisado, mas respondendo a abordagens diferentes

e complementares.

Ao se processar sinais € comum encontrar fenomenos oscilantes localizados no
tempo, como também, ondas duradouras com amplitudes quase estacionarias, que
mostram padrdes de frequéncia variavel no tempo(CHUI, 1992). Assim é como surge a
nocao dos fendmenos localizados no tempo e na frequéncia, em outras palavras, eventos

que para sua descri¢do precisam da informacdo conjunta de ambos os dominios.

Os métodos para andlise de sinais no tempo e na frequéncia oferecem informacao
simultanea tanto no dominio do tempo quanto na frequéncia, permitindo elucidar
componentes locais, transitérios ou intermitentes, que sé podem ser obtidos mediante

métodos espectrais(ADDISON et al., 2009).
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4.1 Transformada wavelet

A transformada wavelet (TW) tem emergido como uma ferramenta versatil capaz
de decompor sinais no dominio do tempo e da frequéncia simultaneamente,
apresentando informagdo util e contendo inimeras aplicagdes em diversas areas do

conhecimento(JENSEN e LA COUR-HARBO, 2001).

Muitas das idéias que deram como resultado a teoria wavelet e a transformada
wavelet foram estabelecidas e exploradas nos anos 80, come¢ando quando Grossman e
Morlet idealizaram um método para analisar sinais sismicos baseados numa analogia
com a transformada de Fourier de tempo curto (STFT, do inglés Short Time Fourier
Transform), substituindo a fun¢ao janela por uma fungao (y) bem localizada no tempo e
na frequéncia e substituindo a translagcdo em frequéncia por escalonamentos, obtendo,
assim, melhores resultados em sinais transitérios que os obtidos com a analise de

Fourier.

Em 1985, Meyer descobriu que adotando valores discretos nos parametros de
dilatacao e translacdo era possivel obter bases ortonormais, e assim, em 1987, junto com
Mallat estabeleceram a fundamentacdo matematica chamando-a de analise
multiresolu¢do, que combina idéias de analise de Fourier, processamento de sinais
(bancos de filtros) e ciéncias da computacgao (algoritmos piramidais), o que gerou a base

das wavelets.

No ano 1988, Daubechies utilizou a conexdao com a teoria de filtros para construir
uma familia de wavelets com suporte compacto. Nos anos seguintes a teoria wavelet
passou por um rapido desenvolvimento sendo aplicada em diferentes areas do
conhecimento tomando a atencdo de muitos pesquisadores (JENSEN e LA COUR-HARBO,
2001).

Basicamente, existem duas classes da transformada wavelet que tém sido
amplamente utilizadas, a transformada wavelet continua (TWC), sendo uma
transformada integral para propoésitos matematicos e a transformada wavelet discreta
(TWD), projetada para se ter uma reconstrucdo perfeita dos sinais, alta velocidade de
processamento e suprimir dados desnecessarios. Baseada nesta ultima, foi desenvolvida

a transformada wavelet packet, que utilizando o mesmo principio de analise
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multiresolucdo, faz uma decomposicdo mais detalhada do sinal, dividindo-o em um

maior nimero de aproximacdes e detalhes.
4.1.1 Wavelets

Da mesma forma que Fourier analisou sinais usando senoides complexas de
dimensdo infinita como funcdes base para extracdo de informacao no dominio da
frequéncia e com o intuito de minimizar as restricdbes no dominio do tempo geradas
pelas fungdes base quando aplicadas na STFT, a teoria wavelet adota novas fungdes base

denominadas wavelets (VETTERLI e HERLEY, 1992).

As wavelets sdo fun¢des obtidas de uma fun¢do padrdo conhecida como wavelet
mde (y) com a finalidade fundamental de transformar o sinal sob analise através de
dilatagbes ou contragdes e translagdes, em outro tipo de representacdo tempo-escala que
apresenta a informacéo contida no sinal de uma forma mais Util. As wavelets estdo definidas

por:

Wa,b(t):%'ﬂ(%j acR',beR (4.1)

Sendo g, o parametro de dilatacdao que estabelece o grau de compressao ou escala
e b, o parametro de translacdo que determina a localizagdao da wavelet no eixo do tempo.
Assim, para valores grandes de a, a funcdo wavelet é uma versdo dilatada da wavelet
mae que fornece maior resolucdo no tempo. Portanto, corresponde as baixas
frequéncias. Alias, para um valor reduzido de a, a fungdo wavelet é uma versao contraida
da wavelet mdae com menor suporte no dominio do tempo e corresponde as altas
frequéncias. E assim como as wavelets se adaptam na largura do tempo para a analise

das frequéncias (DEBANATH, 2002).

No entanto, uma funcdo para ser classificada como wavelet deve satisfazer
algumas caracteristicas ou critérios matematicos que fazem delas superiores as sendides

complexas usadas por Fourier (ADDISON, 2002).

1. A wavelet deve ter energia finita

E=[ |y (t) di<oo (4.2)

—o0

2. Se y(f) éatransformada de Fourier de y (t), isto é.
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p(f)=[w(t)e ™" dt (4.3)
Entdo a seguinte condicdo deve ser satisfeita:

R 2
c,=| Lff)‘df <oo (4.4)
0

Isto implica que a wavelet ndo possui componentes na frequéncia zero 1&(0) =0,

7

portanto, sua média é zero. A equacdo (4.4), é conhecida como condigdo de
admissibilidade, onde Cy é a constante de admissibilidade e seu valor depende da wavelet

a se utilizar.

3. Para wavelets complexas, a transformada de Fourier deve ser real e, além

disso, deve atenuar as frequéncias negativas.

Assim, a wavelet base pode assumir diversas formas, cada uma com
caracteristicas proéprias, tornando-a mais adequada a um determinado numero de
situacdes. A Figura 4.1 mostra a dilatacdo e translacao de uma funcdao wavelet mexican

hat.
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Figura 4.1 Dilatacao e translacao da wavelet (ADDISON, 2002).

4.1.2 Transformada wavelet continua (TWC)

A TWC pode ser estabelecida como o produto interno entre um sinal x(t) e
versoes escaladas e deslocadas da funcao wavelet e pode ser definida por (ADDISON,

2002):

00

T(a,b) = [ X, ®) dt (4.5)

—00
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v indica o conjugado complexo da fungio wavelet que foi definida na equagio

(4.1). Desta forma, a TWC também pode ser escrita como:

T(a,b):% T x(t)l//*(t_det (4.6)

a
E determinada em fun¢ao da frequéncia como:

T(a,b)=+a T R(f )y (af )e'@ g (4.7)

Assim, o mapeamento no dominio tempo - frequéncia feito pela TWC mostra uma
nova alternativa a STFT, dividindo a informacdao em uma estrutura diferente como

mostrado na Figura 4.2.

Se para qualquer wavelet l//(t) bem localizada em um intervalo centrado em t;, de
comprimento At, e y?( f )localizada em uma faixa 0< f, S|f|£ f,de largura Af . Entdo,
as wavelets y, , (t) estdo localizadas no intervalo centrado em at, +b, de comprimento

aAt e em uma faixa O< f /a<|f|<f,/a com largura Af/a. Com isso, é possivel

visualizar que a resolucdo no tempo é inversamente proporcional a resolucdo em

frequéncia, mantendo constante a relacio AtAf (CHUI, 1992)

77, (D)
—

R B :

fi f=

Figura 4.2 Resolucao da transformada wavelet (ADDISON, 2002).



4.1.3 Transformada wavelet discreta (TWD)

Como definido em (4.1), a wavelet continua é obtida através dos parametros de
dilatagdo a e deslocamento b. Com a finalidade de diminuir a quantidade de dados
resultantes e fazer da transformada wavelet uma ferramenta aplicavel a sistemas
computacionais, estabelece-se uma discretiza¢do logaritmica para a escala a vinculada
ao tamanho entre os passos adotados para as localizagdes de b. Para vincular b com g,
deve-se deslocar através de passos discretos para cada posicdo de b, os quais sdo
proporcionais a escala a. Portanto, a wavelet discreta obtém a forma seguinte

(ADDISON, 2002):

1 WLI_”bOan a,>1;b, >0 (4.8)

Yin (t) = \/a.? m

Sendo m e n os parametros inteiros que controlam a dilatacdo e translacao
respectivamente; d,e b, sdo o passo de dilatagdo e o pardmetro de translacio que
possuem valores constantes. Com a finalidade de se obter uma discretizacao simples e
mais eficiente atribuem-se valores fixos, assim: a, =2 e b, =1. Esta escala logaritmica
com poténcia de dois, para estabelecer os parametros de dilatagdo e translagdo, é

conhecida como rede diddica e permite a constru¢cdo de wavelets de base ortonormal.

Substituindo estes valores em (4.8), tém-se:

Yo () = L [t_nsz (4.9)

De uma forma mais compacta:
Via®=2 "2y (2"t —n) (4.10)

Agora, usando a rede diddica das equagdes anteriores, a TWD de um sinal
continuo x(t) é descrita por:

Ton =2 [ Xy (2 "t-n)dt (4.11)

—00

Ou

52



T, = | XOw,, Ot (4.12)

Assim, T sdo os coeficientes wavelet (ou detalhes) de uma escala m e uma

localizagdo n.

As wavelets diadicas ortonormais estao associadas a fungdes escala e sua equagao
de dilatagdo. A funcao escala é chamada também de wavelet pai e esta relacionada com a

suavidade do sinal e possui a mesma forma que a wavelet conforme se mostra em (4.13).
#n(D =2 7292 "t=1) (413)
A convolugdo da funcdo escala com o sinal x(t) produz os coeficientes de
aproximagdo, dados por:

Sun = | X ¢, O (4.14)

Portanto, o sinal original x(t) pode ser representado pela combinagdo dos seus

coeficientes de aproximagdo S, (em uma escala arbitraria m;) com os seus coeficientes

de detalhe T, como segue:

0 my 0
X®) =Y S alron®+ D D T W) (4.15)
n=-o M=—00 N=—w0
A equacao anterior em funcdo da aproximacdo e detalhes pode ser escrita como
segue:
X(t) =X, 1)+ Y d, () (4.16)
m=—wo

Dada a equagdo (4.16), é possivel observar que aderindo os detalhes de uma
escala arbitraria (m) a aproximag¢do nessa mesma escala, pode-se obter a aproximacao
da escala anterior (m-1), (4.17). O processo de obtencdo de sucessivas escalas é

conhecido como Analises Multiresolucdao (AMR).

X, =X, ({)+d, (t) (4.17)
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Na pratica quando um sinal x(t) discretizado em N pontos é analisado, deve-se

estabelecer que o comprimento do vetor seja uma poténcia de 2, dado por N =2", o que
permite que o nimero de niveis a se obter através do AMR seja 0 <m < M . Deste modo,

(4.15) para um sinal discreto é dada por:

M MM

X(t) =Sy Bun©+2 D Tnotnn(®) (4.18)

m=1 n=0

Conforme mencionado anteriormente, se a funcdo escala mostra uma versao
suavizada e a fun¢do wavelet uma versao dos detalhes do sinal original, pode-se afirmar
que o processo AMR corresponde a uma sucessiva filtragem do sinal através de filtros
passa-baixas e passa-altas. Estes filtros estdo relacionados as fung¢des escala e wavelet

como serd mostrado a seguir (ADDISON, 2002).

A equagdo escala que descreve a fungdo escala em termos de versdes contraidas e

deslocadas dela mesma esta definida como:

o(t) = ZCK¢(2t —k) (4.19)

Sendo ¢(2t —k) a versdo contraida de ¢(t), deslocada em um passo k inteiro ao
longo do eixo do tempo e multiplicado pelo coeficiente de escala associado C, . Isto indica

que a funcao escala em uma escala determinada pode ser construida pelo niimero de
equacoes escala, da escala anterior. Os coeficientes de escala devem satisfazer a seguinte

expressao:

> =2 (4.20)

k
Adicionalmente com a finalidade de criar um sistema ortogonal requere-se que:

2 sek’'=0

] (4.21)
0 casocontrario

D c &y + 2K’ :{
k

0 que demonstra que a soma dos quadrados dos coeficientes de escala é igual a
dois. Estes mesmos coeficientes sao usados em sentido inverso com sinais alternados
para definir a equagdo wavelet associada. Deste modo, para um numero finito de

coeficientes (N, ) tém-se:
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w(t)= Zk:(—l)k ey B(2t ) (4.22)

Geralmente os coeficientes reconfigurados usados para a fung¢do wavelet, sdo

escritos de forma compacta assim:

(4.23)

Deve-se estabelecer que a soma dos coeficientes b, é zero. Substituindo (4.23) em

(4.22) a equagao wavelet fica da seguinte forma:
N,-1
w(t)= bo(2t k) (4.24)
k=0

Os vetores que contém cada um dos valores de C, € b, obtidos pelas fun¢des scala

e wavelet compodem os filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente. O conhecimento
prévio destes coeficientes permite maior rapidez na execu¢do do AMR, como sera visto
mais adiante, convertendo o processo de calculo das aproximagdes e detalhes em um

processo de convolucao do sinal com ditos filtros.

O projeto dos filtros obedece as caracteristicas estabelecidas para as wavelets,
como também caracteristicas dadas pelo projetista. Na literatura podem ser encontradas
diferentes familias de filtros, como as familias de daubechies, coiflet, symlets entre outras.
Cada familia contém caracteristicas definidas pelos seus criadores e projetadas com
alguma finalidade especifica, encontrando algumas caracteristicas particulares como o
numero de coeficientes do filtro e nimero de momentos nulos. O conjunto de familias
wavelets, que utilizam s6 os coeficientes wavelet e de escala, definidos anteriormente
como filtros, sdo conhecidas como bancos de filtros. Para observar como sdo obtidos, a

seguir, serd mostrado o caso para a wavelet Daubechies 4 (Db4).

A wavelet Daubechies (ADDISON, 2002) requer que as suas wavelets possuam
suporte compacto e um grau de suavidade. A suavidade esta associada a uma condicao

de momento que pode ser expresso em termos dos coeficientes de escala, assim:

N, -1

> (-Dfek™=0 (4.25)
k=0

Para m=0,12,..,N,/2-1. Possuindo N, /2 momentos nulos.
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Baseados em (4.19) e (4.22) pode-se saber que as equacgoes escala e wavelet para

quatro coeficientes sao:
#(t) =c,p(2t) +c (2t —1) +C, (2t —2) + C,9(2t - 3) (4.26)
w (1) =C,p(2t) +C,p(2t 1) +Cc,p(2t — 2) +C (2t - 3) (4.27)

Nas equagdes (4.26) e (4.27) é possivel encontrar o valor dos coeficientes para a
Db4:

Utilizando (4.20) e (4.21) tém-se que:
C,+C +C,+Cy =2 (4.28)
C+ci+ci+ci=2 (4.29)
E utilizando (4.25), para m=1,
-1c, +2¢, -3¢, =0 (4.30)

Os valores dos coeficientes que satisfazem as equag¢des anteriores e que

pertencem a equacao escala sdo:

3 :1+J§ Cl:3+\/§ 3-3 1-3

0 4 4 4 4

Da mesma forma para a equagao wavelet, segundo (4.23) sdo:

=@ bl=ﬂ b2=3+\ﬁ b3=1+\ﬁ

bO
4 4 4 4

Uma vez obtidos os filtros a decomposicio de um sinal discreto em sua

aproximacao e detalhe esta dado por:

Ny -1

1 1
Sm+1,n = ﬁ ; Ck Sm,2n+k = E[COS m,2n +C18 m,2n+1+CZS m,2n+2 +C3S m,2n+3:| (431)

N -1 1

1
Tm+1,n = E ; kam,2n+k = E[bos m,2n +blS m,2n+1+b2S m,2n+2+b3S m,2n+3:| (4'32)

A utilizacdo dos filtros para obten¢dao da TWD fornecera uma decomposi¢do que
dependera da familia wavelet e das caracteristicas com que foi construido, sendo isto

um parametro chave na aplicagdo da TWD. A Figura 3.4 ilustra a decomposi¢do em
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varios niveis de um sinal utilizando a TWD. O sinal de entrada é filtrado sucessivamente
pelos filtros passa-baixas (c) e passa-altas (b), cada decomposicdo gera uma
aproximacdo e um detalhe os quais possuem uma diminuicio da metade do nivel
anterior. A decomposi¢ao em sucessivos niveis permite visualizar, da melhor forma o
conceito de AMR. O sinal resultante é dado pela concatenacao da aproximacgao do ultimo

nivel com as aproximagdes comeg¢ando do nivel inferior até o primeiro nivel.

] S NN S — | T,
i
x(t)

# amostras N N/2

Freqiiéncia f b[-]| L e o T A
v 1
LI >3, v Bl 1o | B

v i

(@]
—
|

Y

[72)

CL1}-+-»{Sy 143 S,
o~y 0~ % o- 1/,

Figura 4.3. Arvore de decomposicio da TWD.

4.2 Transformada S

A transformada S (TS) nasce como uma ferramenta para a andlise tempo-
frequéncia de sinais geofisicos, desenvolvida por R.G Stockwell e publicada em 1996
como uma extensdo das idéias da TWC que apresenta resolucdo dependente da
frequéncia mantendo uma estreita relacio com o espectro de Fourier. Em outras
palavras, a TS produz uma representacdo tempo-frequéncia de séries temporais, que
combina de forma uUnica a resolucdo dependente da frequéncia com localizacdo

simultinea do espectro real e imaginario.

Segundo Ventosa et al. (2008), a TS pode-ser vista como o passo intermédio entre
a STFT e a TWC, que possibilita o uso da frequéncia como uma variavel assim como
também o uso da estratégia da multiresolucdo das wavelets. Portanto, existem dois

meétodos para visualizar a TS, a primeira como um caso especial da STFT e a segunda,
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como uma corregdo de fase da TWC. Stockwell (1999) determina as relagdes da ST sobre

a STFT e TWC, que para uma melhor compreensao serdo mostradas a seguir.

4.2.1 Vista da transformada-S a partir da transformada de Fourier de tempo
curto
O espectro de Fourier X (f) de um sinal temporal x(t) é dado por:
X(f)= j x(t) e 2" "dt (4.33)

—00

E a sua inversa definida por:
X(t) = j X (f)e2="df (4.34)

O espectro X (f) pode ser referenciado como o espectro da média do tempo. Se o

sinal x(t) é janelado por uma fungao janela w(t), entao o espectro resultante sera:
X(f)= j x(t) w(t) e %" "dlt (4.35)

A TS adota como funcdao janela uma Gaussiana normalizada por ser mais
compacta no tempo e na frequéncia.

tZ

w(t) = e 2 (4.36)

1
o2
Aderindo a fung¢do Gaussiana propriedades de dilata¢do (ou largura de janela) ¢ e

deslocamento t, a TS é definida como:

0 (t-7)
S(r, f,0) = j x(t)Le 20" @127t (4.37)

o2z

No entanto, determinar a funcdo em base a trés variaveis, torna-a inadequada

como ferramenta de analise. Assim, restringindo a largura da janela e fazendo-a
proporcional ao inverso da frequéncia.
1

a(f):|f| (4.38)

E possivel estabelecer a TS como mostra a equacéo (4.39)
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(t-7)% £2

x(he 2 e "dt (4.39)

£l o=
S(z, f) = % [O
A avalia¢do em um 1, fixando a frequéncia f,, definido como S(z, f,) recebe o nome
de voice. A avaliagdo da frequéncia em um 7 fixo, S(z;, f) é chamado de local ou espectro
local (STOCKWELL, 1999).
E possivel observar que a frequéncia de voice zero da ST é igual a zero, o que nio
fornece informacao, portanto S(z,0) define-se independente do tempo e assume o valor

da média do sinal temporal x(t)

7
S(z,0) = lim = j x(t)dt (4.40)
T—)ooT__%

A TS pode ser escrita como a convolucdo de duas fun¢des sobre a variavel t

S(z, f) = T p(t, f)w(t—z, f)dt (4.41)
ou
S(z, )= p(t, f)*w(z, f) (4.42)
onde
p(z, f)=x(z)e™*""" (4.43)
e
w(z, f)= ﬁeﬁ; : (4.44)

2z

Agora, se B(a, ) é a transformada de Fourier da TS S(z, f). Aplicando o teorema

da convolucao, a convolu¢do no dominio do tempo (t) converte-se na multiplicacdo no

dominio da frequéncia(f), assim:
B(e, f)=P(a, f)W(a, f) (4.45)
em que P(a,f) e W(a, f) as transformadas de Fourier de p(z, f) e w(z, f)

respectivamente. Entao:

59



27%0?

B(a, f)=X(a+fle " (4.46)

onde X(a+ f)é a transformada de Fourier de (4.43), e o exponencial é a

transformada de Fourier da funcdo Gaussiana (4.44). Deste modo, a TS é a transformada

de Fourier inversa de (4.46) definida por(STOCKWELL et al., 1996), assim:

27%a?

S, f)=[ X(a+ e " e*da (4.47)

A funcdo exponencial na equacdo anterior é a janela dependente da frequéncia

chamada voice Gaussina e cumpre a funcao de um filtro passa-baixas pra cada voice.
4.2.2 Transformada-S a partir da transformada wavelet continua

Como mostrado na se¢do 3.2.2, a TWC pode ser estabelecida como o produto

interno entre um sinal x(t) e versdes escalonadas e deslocadas da funcdo wavelet:

T(z,d) = T x(t) w(t—7,d) dt (4.48)

—00

A TS de uma funcao x(t) pode ser definida como uma TWC que utiliza uma

especifica wavelet mde multiplicada por um fator de fase assim:
S(z, ) =T(z,d)e'*"" (4.49)
Sendo a wavelet mae esta definida por:

£l
w(t,f):%e 2 gt (4.50)

Note que o parametro d é o inverso da frequéncia f.

A wavelet em (4.50) ndo possui média zero, portanto nao satisfaz a condicdo de
admissibilidade definida para as wavelets. Isto faz com que a ST ndo seja um tipo de

TWC (VENTOSA et al,, 2008).

O fator de fase em (4.49), em si, é um corretor de fase para a ja definida WT. De
forma que separa a wavelet mde em duas partes, a funcdo Gaussiana que gera um
envelope de variacdo lenta para as localizacdes temporais e a funcdo exponencial "
que seleciona as frequéncias que estdo sendo localizadas. A Gaussiana é transladada

enquanto a fun¢do exponencial permanece estatica. Fixando a funcao exponencial, a ST
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localiza os componentes reais e imaginarios do espectro de forma independente,

localizando tanto a fase do espectro como sua amplitude.
4.2.3 Transformada-S discreta (TSD)

Baseando-se na equacao (4.47) é possivel calcular a TSD tomando vantagem da

eficiéncia da transformada rapida de Fourier (FFT) e do teorema de convolucao.

Seja x[kT],k=0,1,..,N -1 um sinal discreto amostrado em um intervalo de

tempo T. A transformada discreta de Fourier esta dada por:

N- |2;znk
[ } Z (4.51)

k:

onde n=0,1,...N —1. No caso discreto a TS é a projecao do vetor definido pela serie
temporal x[kT]em um conjunto gerador de vetores. Estes vetores ndo sdao ortogonais e

os elementos da TS ndo sdo independentes. Cada vetor base é dividido em N vetores, que
serdao multiplicados elemento a elemento com os N vetores correspondentes ao
deslocamento da Gaussiana, de tal forma que a soma desses vetores da como resultado o

vetor base original.

Retomando (4.47), fazendo f —n/NT e 7 — jT para um sinal x[kT] a TSD esta

dada por:

N-1 _272°m? i27mj
‘:jT _}: {m”‘} "o N (4.52)

m=0

Sendo para n=0 igual & constante definida como:
N-1
x(ﬂj (4.53)

onde j,mn=0,1.,N-1. O fato de estabelecer uma constante na frequéncia zero

assegura que a inversa seja exata para qualquer sinal em geral.

Para finalizar, é necessario declarar que a saida fornecida pela TS é uma matriz
complexa onde cada linha contém os componentes em frequéncia nos diferentes tempos
amostrados e as colunas representam o espectro local nesse tempo em particular. As
frequéncias sao normalizadas com relacdo a maxima frequéncia permitida (Nyquist) e

correspondem segundo a equacgdo seguinte:
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f :n%, n=123,.. (4.54)

n
S

onde, f, — Frequéncia fundamental
f, — Frequéncia de amostragem

Para o calculo de TS é recomendado seguir os seguintes passos (STOCKWELL,
1999):

1. Calcular a Transformada de Fourier do sinal original x(k) com N pontos

para obter o espectro X/m], usando a transformada rapida de Fourier;
2. Calcular a janela gaussiana W[m,n] para a frequéncia requerida n;
3. Converta o espectro X[m] para X[(m+n)] para a frequéncia requerida n;
4. Multiplique X[(m+n)] por W[m,n], obtendo B[n,m];

5. Aplica-se a transformada de Fourier inversa para B[n,m], obtendo a

primeira fila de S/n,j] correspondente a frequéncia n.

6. Repita os passos 3,4 e 5 até encontrar todas as filas de S[nj] que

correspondem a todas as freqiiéncias n definidas.

4.3 Consideracgoes finais

No decorrer deste capitulo foi apresentada a fundamentacdo tedrica sobre as
transformadas S e wavelet. E visto que a analise tempo - frequéncia prové mais
informacdo que os métodos tradicionais permitindo extrair informagao de ambos os
dominios, ressaltando a aplicabilidade para sinais ndo estacionarios com presencia de

mudangas bruscas em seu comportamento.
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Capitulo 5

Analise de Disturbios

Neste capitulo é apresentada a metodologia adotada para a andlise e classificacao
dos diferentes disturbios de qualidade de energia elétrica. Como primeiro passo, sera
apresentado o modelo para geracao dos sinais com disturbios de acordo com as
caracteristicas definidas no capitulo 3, de modo que seja possivel garantir um banco de
dados pertinente para o estudo. Uma vez definido o banco de dados, sao apresentadas as
transformadas S e wavelet como ferramentas na extracao de caracteristicas dominantes
de cada um dos sinais, para finalmente, serem usadas na etapa de classificagdo. Cabe
dizer que para o desenvolvimento do trabalho foi utilizada o ambiente computacional

Matlab sem o uso dos toolboxes.

5.1 Geracao de disturbios

Como mostrado na Tabela 3.1 (pag. 36), caracteristicas como magnitude, duracao
e espectro de frequéncia definem cada disturbio de qualidade de energia. Estas
caracteristicas serdo o ponto de partida na geracdo do banco de dados através de

equagdes ou modelos paramétricos. O uso de modelos paramétricos fornece a grande
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vantagem de gerar um amplo numero de sinais mediante a variacao controlada dos seus

parametros (PANIGRAHI e PANDI, 2009).

Os eventos considerados no presente trabalho pertencem a seis classes
diferentes, além de combinac¢des destas, para obter sinais compostos, assim, tem-se um

total de quinze tipos diferentes de distirbios mostrados a continuagdo na Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Distarbios de qualidade de energia considerados.

Interrupg¢ao Afundamento + harmonicos
Afundamento Elevacao + transitdrio oscilatorio
Elevacao de tensao Elevacao + notch
Transitérios oscilatorios Elevacao + harmonicos
Harmonicos Harmonicos + notch
Notch Transitério oscilatério + notch

Afundamento + transitoério oscilatorio | Transitdrio oscilatorio + harménico

Afundamento + notch

Além das caracteristicas particulares de cada um dos eventos, sdo considerados
parametros globais na geracdo dos sinais. Cada um destes apresenta uma duracdo de 12
ciclos com uma taxa de amostragem de 7680 Hz, correspondendo a um total de 128

amostras por ciclo, e projetado, considerando uma frequéncia fundamental de 60 Hz.

Segundo Duque et al. (2005) um sinal x(t) correspondente a QEE pode ser

modelado como a soma de diferentes tipos de fendmenos, sendo expressados como:
x(t) = f (t) +h(t) +tr(t) +... (5.1)

sendo que f(t), h(t), tr(t), fazem referencia a fundamental, harmoénicos e
transitérios, respectivamente. Assim, um sinal que contém multiplos eventos pode ser
calculado ou dividido em partes, de modo que cada uma destas representa um evento
especifico. Para uma melhor compreensdo e levando em conta os distirbios
mencionados na equacgao, a Figura 5.1 mostra em (a) um sinal senoidal puro, em (b) um

sinal de frequéncia 300 Hz correspondendo ao 52 harmonico, e em (c) um transitorio
64



oscilatério, assim, aplicando (5.1) tem-se como resultado um sinal composto de
multiplos distirbios como mostrado em (d). Segundo o anterior, este processo é
aplicado na geracao de todos os sinais listados na Tabela 5.1, obtendo uma grande
quantidade de fendmenos elétricos préoprios de QEE. As equagbes paramétricas que
definem cada um dos disturbios individuais sdo mostradas na Tabela 5.2. Observando
esta tabela « representa o parametro de variacdo da amplitude do evento tanto para
interrupcdo, afundamento, elevacdo quanto para os diferentes componentes
harmoénicos, representados de acordo com a sua componente (32, 52, 72 e 92 harmonico).
A funcdo passo unitario u(t) permite o deslocamento do distirbio ao longo do sinal.
Durante a geracdo de sinais com distirbios baseados nas equag¢des paramétricas, a
variacdo no valor de e da posicao u(t) permite obter um grande numero de sinais de

diferente magnitude em diferentes pontos e com diferentes durag¢des (t, -t ) de forma

controlada.
1 T T T T T T T
_1 1 1 ) 1 1 1 )
0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 02
0.2 T T T T T T T T T
0 (b)
(<)
—g ‘O.L 1 1 1 1 1 1 1 1 1
E 0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 02
o .5 T T T T T T T T T
g
< 0 ()
‘O.'— 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 02
2 T T T T T T T T T
OM/W\/\/\/\/\/\M (d)
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Tempo (s)

Figura 5.1. Composicio de um sinal de QEE. (a) senoide puro, (b) sinal harmoénico, (c) sinal
com transitorio oscilatério, e (d) sinal resultante.

Os transitorios oscilatorios ao igual que o notch, sdo modelados como uma
senoide de magnitude o amortecida por uma constante y que proporciona uma duragao

entre 5 e 50 milissegundos para frequéncias ( f; ) entre 500 a 3000 Hz em transitorios e

aproximadamente 1milissegundo para notches com frequéncias entre 2000 e 3000 Hz.
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Cabe anotar que o valor de a no notch apresenta um valor negativo pelo fato de ser uma

variacdo em direcdo ao zero, segundo as caracteristicas vistas no capitulo 3 (pag. 43).

Tabela 5.2. Equacgdes paramétricas de disturbios de QEE.

Distarbio Equacido Paramétrica Parametros
— _ —tY_uft— i 0,91<a <10

Interrupeio () = Al-a(ut-t) -u(t -t )sin(a)
1set>0 T<t,-t,<7T
L<t )= e el 0,08<a<0,9
Afundamento T<t,—t, <7T
X(t) = AQ+a(u(t —t,) —u(t —t,)))sin(awt) 0,08<x<0,8
Elevacao lset>0 T<t,-4<7T

t <t, u(t) =
Ose t<0
X(t) = Asin(ot) + a7 sin(w, t—t1,)) 02<a=<2

Transitorios oscilatérios 200 < y <1000

500 < f.. <3000
X(t) = A(e, sin(awt) + o, sin(3et) + a; sin(bat) + =10

i i 0<e,<0,30
A a, sin(7at) + o sin(9at)) 3=t
Harmonicos 0<a,.a <0,20
0<a,<0,10
X(t) = A(sin(at) + ae 7Y sin(e;, t - t,)) —0,6<a=<-0,2
Notch 1000 < » <5000

2000 < f,, <3000

Uma vez obtidos os sinais dos disturbios individuais, cada um por separado, a
obtencao de sinais com disturbios multiplos se faz evidente, sendo gerados pela soma de
disturbios simples de acordo com (5.1). O total de eventos simulados é de 3800, sendo
280 sinais para cada um dos tipos que incluam distirbio “harmoénico” e 200 sinais para

cada um dos outros tipos a serem estudados.

5.2 Transformada S e Wavelet - Andlise grdfica em tempo e frequéncia.

No decorrer do texto, tem-se exposto a importancia e as vantagens de
ferramentas que extraem caracteristicas préprias de um evento dentro de um sinal
baseado na andlise em tempo e frequéncia, como também, tem-se mostrado de forma
geral algumas aplica¢des do seu uso em conjunto com outras técnicas na classificacdo de
ditos eventos. Nesta secao pretende-se enxergar, um pouco mais de perto, a abrangéncia

do uso das transformadas S e wavelet na analise de QEE. Para isto, sdo analisados de
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forma grafica alguns eventos que contem um ou varios distirbios, gerados com

parametros conhecidos seguindo o método paramétrico mostrado na sec¢ao anterior.

Com respeito a transformada wavelet, os sinais sdo decompostos em cinco niveis
de resolucao (Tabela 5.3), utilizando como wavelet mae a familia daubechies de oito
coeficientes Db-8. A escolha desta wavelet mde se deve a ser a wavelet de suporte
compacto mais utilizada em aplicacdes de qualidade de energia (JANIK e LOBOS, 2006;
REAZ et al., 2007; POZZEBON et al, 2010)

Tabela 5.3. Faixas de frequéncias de cada nivel decomposto pela TWD.

Nivel Parametro Faixa de erequéncia
1 Detalhe 1 [D1] 1920 ~ 3840
2 Detalhe 2 [D2] 960 ~ 1920
3 Detalhe 3 [D3] 480 ~ 960
4 Detalhe 4 [D4] 240 ~ 480
5 Detalhe 5 [D5] 120 ~ 240
5 Aproximacdo 5 [A5] 0~120

Por outra parte, e lembrando que a saida da transformada S é uma matriz
complexa, onde os vetores fila indicam as frequéncias e as colunas sao os vetores de
tempo, € possivel determinar componentes no espectro da frequéncia, tanto como
variagdes do sinal no tempo. Conforme com isto, da matriz complexa da TS é abstraido
trés tipos de informacgdes, mostrados em forma de graficos facilitando a interpretacao e
fazendo mais claro a informacdo a se transmitir. Primeiro, um grafico que mostra os
valores absolutos das trés dimensdes da matriz - frequéncia, tempo, amplitude -,
partindo deste e fazendo uso de (5.2) é obtido o grafico das freqliéncias que permite
visualizar/identificar componentes como a freqiiéncia fundamental e variagcdes no
espectro como harménicos e transitorios, sendo MF (Mdximos das Frequéncias) o vetor
que contém os valores absolutos maximos da relacdo amplitude - frequéncia, e por
ultimo, é obtido o grafico que permita ver a relacdo tempo - amplitude, em aquelas
frequéncias especificas que seja imperioso, isto, por meio do vetor AT (Amplitude no

Tempo) fazendo uso de (5.3).

MF = max (5.2)

n T
S| 1T |
NT
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AT :‘S[jT,N—rII_}‘ paracada n requerido (5.3)

Para comec¢ar com a anadlise, na Figura 5.2 mostra-se um sinal com 40% de
afundamento de tensdo de seis ciclos de duragdo. No primeiro passo, sera vista a

informacdo dada pela TS e depois a TWD.
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Figura 5.2. Afundamento de tensao

A Figura 5.3 apresenta em (a) o grafico de trés dimensodes que permite enxergar a
TS como um todo, neste caso, o grafico em trés dimensdes mostra uma diminui¢cdo na
amplitude equivalente ao parametro de afundamento estipulado, como também uma
variac¢do de frequéncia nos pontos aonde acontece o inicio e o fim do evento, vistos como
uma prolongacdo de um valor constante, em ambos os casos, ao longo do eixo da

frequéncia.

Com o objetivo de ver um pouco mais de perto as variagées tanto na amplitude
como na frequéncia sdo apresentados em (b) o vetor que contém os valores absolutos
maximos em relacdo a frequéncia vs. amplitude, de modo que é possivel observar um
pico de magnitude importante que faz referencia a frequéncia fundamental (60 Hz). Em
(c) sao mostradas as frequéncias “ativas” ou picos achados em (b), os quais sao aqueles
que apresentam uma magnitude significativa que caracteriza uma frequéncia especifica,

para este caso é mostrado a frequéncia fundamental, representando o grau de
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afundamento no eixo do tempo, e a modo de complemento os componentes na maior

frequéncia, sendo possivel identificar esses componentes em frequéncia produzido pela

diminuicdo na amplitude, agora em funcdo do tempo conseguindo determinar, de certo

modo, a duracao do evento. Seguindo com o anterior, o fato de obter (b) e (c) faz com

que sejam encontrados os valores maximos - que determinam as frequéncias ativas - e

determinar o seu comportamento no tempo, permitindo realizar uma analise em tempo

e frequéncia de forma simultanea.
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Figura 5.3. Transformada S aplicada em afundamento de tensao.

Amplitude (p.u.)

()
0.2
Tempo (s)
1 =
0.8 4
0 0.05 0.1 0.15 0.2
0.04r- — 3840Hz
0.021 N b
0 .
0 0.05 0.1 0.15 0.2
Tempo(s)
(c)

Em complemento, a Figura 5.4 apresenta o resultado da TWD nos seus diferentes

detalhes (D1-D5) e aproximacao (A5). Sendo o afundamento de tensdo o evento em

analise, é preciso observar a variagdo em baixas frequéncias, assim se pode observar em

A5 uma diminui¢ao na amplitude, no entanto é importante ver que da mesma forma que
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na TS, nas altas frequéncias, D1-D4, se observa os componentes correspondentes as

variacdes que marcam o inicio e fim do evento de valor quase constante.
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Figura 5.4. Transformada wavelet discreta aplicada em afundamento de tensao.

A continuacdo se mostra na Figura 5.5 um sinal com uma subita alteragdo no
regime da tensdo com componentes em altas frequéncias correspondendo a um evento
evento sao

transitorio oscilatério. Como parametros estabelecidos para este

considerados uma amplitude de 0,4 p.u., e uma frequéncia de 2460 Hz.
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Figura 5.5. Transitoério oscilatdrio.
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Figura 5.6. Transformada S aplicada em um sinal com transitdrio oscilatério.

Assim, uma vez aplicada a TS, a Figura 5.6 exibe a capacidade da transformada
em identificar, separar e quantizar o evento, fazendo com que seja facil determinar tanto
a frequéncia do evento (b) como a sua amplitude e duragdo (c). Além do anterior é
importante observar que a variacdo subita caracteristica do transitério ndo afeta a

frequéncia fundamental.

Da mesma forma que a TS, a TWD presente na Figura 5.7 consegue identificar o
evento nos detalhes D1-D3, mostrando a maxima amplitude em D1, estabelecendo assim
que o evento apresenta uma maior notoriedade na faixa de frequéncias correspondente
a 1920~3840 Hz acorde aos parametros determinados previamente, no entanto os

valores dos coeficientes wavelet ndo refletem a magnitude do evento.
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Figura 5.7. Transformada wavelet discreta de transitério oscilatério.

A Figura 5.8 apresenta um sinal com distor¢do harménica. Ja que as harmodnicas sao
senoides de frequéncias multiplas da frequéncia fundamental, neste caso, foram

inseridos componentes harmdénicos de 32 (180 Hz) e 92 (540 Hz) sendo de 20% e de 8%

do valor nominal da forma da onda seniodal respectivamente.
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Figura 5.8. Sinal com harménicos: 32 e 92.
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Quando a TS é aplicada neste sinal cabe fazer algumas observagdes, para isto a
Figura 5.9 é de grande ajuda. Em (a) consegue-se observar trés componentes em
frequéncias especificas que conservam um valor constante ao longo do eixo do tempo.
Como visto nos casos anteriores, essa primeira componente faz referencia a componente
da frequéncia fundamental, da mesma forma as duas seguintes apresentam o mesmo
comportamento, mas de amplitudes menores, comportando-se como replicas da
anterior em freqiiéncias maiores. Seguindo com o mesmo pensamento e sabendo que os
harmonicos sao senoides de frequéncias multiplas 4 fundamental, é possivel afirmar que
sinais continuos inseridos num sinal senoidal puro, na TS, mostrardo um
comportamento constante relacionado a sua amplitude. Assim, em (c) sao mostrados os

valores especificos das frequéncias ativas e as suas magnitudes,

)

u
=
o
!

=
=3
1

(a)

Amplitude (p.
i

n.zo

=
=1 [
!

1000 o1

2000
3000
4000 0

Frequencia (Hz) Tempo (s)

1 1
0.8
0.6 : : ;
:\&8 —_ 0 0.05 0.1 0.15 0.
3 5 - - ;
] s —
v 0.6 S 04 2460Hz
=] L=l
= T 02 I\
04 z 0 r = r
< Z 0 0.05 0.1 0.15 0.
0.2 T T
0.2 ——3840Hz
Ml L |
0 0 r r r
0 1000 2000 3000 4000 0 0.05 0.1 0.15 0.
Frequéncia(Hz) Tempo(s)
(b) ()

Figura 5.9. Transformada S aplicada em um sinal com contetido harménico.
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A TWD para o caso de sinais com harmonicos é apresentada na Figura 5.10.
Considerando que os harmonicos inseridos sao de frequéncias 180 e 540 Hz seria de se
esperar encontrar-lhos concentrados nos detalhes D5 e D3 respectivamente, porém é
observavel que nos detalhes D2 a D4 existe a presenca de variagdes que permitiriam

identificar o disturbio, mas as informac¢des do evento em si, seriam insuficientes.
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Figura 5.10. Transformada wavelet discreta aplicada em sinal com harménicos.
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Figura 5.11. Sinal com notch.

74



Continuando com os diferentes eventos, na Figura 5.11 é apresentado um sinal
com presenc¢a periédica de notch. Na andlise feita pela TS ilustrada na Figura 5.12
permite observar em (a) que variagcdes rapidas no sinal de tensdo sdo refletidas ao longo
do eixo das frequéncias, mostrando-se como pequenos picos no eixo do tempo. Em
relagdo as frequéncias, (b) identifica a frequéncia fundamental e um leve incremento ao
longo do eixo. Entretanto em (c) é observado que, para a frequéncia fundamental, o
notch gera uma pequena diminui¢do na amplitude e na maxima frequéncia sdo

mostrados os picos que farao possivel diferenciar o notch dos outros disturbios.
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Figura 5.12. Transformada S aplicada em um sinal com notch.

A Figura 5.13 apresenta os niveis decompostos pela TWD quando o evento notch

é avaliado. Os detalhes D1-D4 detectam componentes em frequéncia derivados do notch.
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Igual que na TS, é perceptivel que o notch afeta uma faixa ampla de frequéncias com

amplitudes pequenas e consecutivas.

Ja vistos os disturbios de forma individual, prossegue-se com alguns disttrbios
multiplos, isto permitira ver o comportamento quando acontecem de forma simultanea
abrindo o campo de visao e analise no desenvolvimento deste trabalho. Como primeiro
caso de distdrbios mistos a Figura 5.14 ilustra um sinal com afundamento de tensao e

transitorio oscilatério.
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Figura 5.13. Transformada wavelet discreta aplicada em um sinal com notch.
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Figura 5.14. Sinal com afundamento de tensdo e transitério oscilatério.
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Na Figura 5.15 (a), se diferenciam os dois disttrbios contidos no sinal, a diminuicdo da

amplitude na frequéncia fundamental indica a presenca de afundamento de tensdo e o

aumento da amplitude nas altas frequéncias indica a presenca de um evento transitorio.

Em (b) é possivel ver os dois picos correspondentes as frequéncias ativas, tanto a

fundamental como a frequéncia que caracteriza o transitério. Com a finalidade de

encontrar um maior numero de caracteristicas é apresentado em (c) o comportamento

destas frequéncias ativas ao longo do tempo, permitindo conhecer a magnitude do

afundamento tanto como a amplitude do transitério além de mostrar na frequéncia

maxima os dois picos representativos do transitério, no primeiro lugar, e um outro que

poderia se considerar como o fim do afundamento.
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Figura 5.15. Transformada S aplicada em um sinal com afundamento e transitério

oscilatorio.
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Por outro lado, quando a TWD ¢ aplicada no sinal, pode-se ver nos detalhes D1 a
D4 diferentes picos, destacando em D1 uma variacdo subita de amplitude consideravel.
Além do anterior, em D5 e A5 se encontra uma diminui¢do na amplitude entre 0,04s e
0,1s indicando um afundamento de tensdo. Entanto, as informagdes estando presentes
nos diferentes niveis decompostos tornam-se um pouco confusas na identificagdo visual

dos disturbios.
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Figura 5.16. Transformada wavelet discreta aplicada em um sinal com afundamento de
tensdo e transitdrio oscilatdrio.
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Figura 5.17. Sinal com afundamento de tensdo e notch.
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Outro caso de distirbios mistos é apresentado na Figura 5.17, sendo um sinal

composto por afundamento de tensdo e notch. Uma vez aplicada a TS neste caso, as

caracteristicas advindas da transformada sdo exibidas na Figura 5.18. A visdo suprida

em (a) permite ver a separacao dos disturbios, cada um deles cumprindo o seu papel

independentemente como quando apresentados de forma individual. Em (b) e (c)

encontram-se a magnitude do afundamento assim como, o grafico caracteristico do

notch.
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Figura 5.18.Transformada S aplicada em um sinal com afundamento de tensdo e notch.

Através da TWD para o caso afundamento - notch mostrado na Figura 5.19,

atendendo sé a os extremos das frequéncias, pode-se observar o comportamento dos

distirbios analisados por separado, de forma que em A5 nota-se uma diminui¢do na
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amplitude e em D1 se observa o comportamento do notch (picos periédicos). Contudo

quando se observa os detalhes D2 a D4, os coeficientes wavelet também mantém um

formato semelhante ao encontrado na analise do evento notch individual.
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Figura 5.19. Transformada wavelet discreta aplicada em um sinal com afundamento de
tensao e notch.
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Figura 5.20. Sinal com contetido harmonico e elevacio de tensao.

A Figura 5.20 apresenta um sinal misto, composto de 72 harmoénica e elevagdo de

tensdo. Como em casos anteriores que incluem eventos que afetam a componente da

frequéncia fundamental, a TS apresenta a saida desejada representando de forma clara o
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evento (Figura 5.21(a)). Como mencionado anteriormente na andlise de harmdnicos
(Figura 5.9), seniodes de frequéncias multiplas & fundamental apresentam o mesmo
comportamento ao longo do tempo por serem replicas que possuem uma frequéncia
maior e uma amplitude propria. Deste modo, variagdes na amplitude na componente da
frequéncia fundamental serao refletidas nas freqiiéncias multiplas subseqtlientes como

mostrado em (c), sendo estas as frequéncias ativas localizadas em (b).
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Figura 5.21. Transformada S aplicada em um sinal com harmonicos e elevacio de tensao.

Por sua parte a TWD (Figura 5.22) apresenta uma elevacio na amplitude na
aproximagdo A5 e amplitudes consideraveis referentes ao contetido harmoénico em D4 e
D5 abrangendo uma faixa de frequéncia de 120 a 480 Hz, sem somar os componentes no

detalhe D3.
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Figura 5.22. Transformada wavelet aplicada em sinal com harménicos e elevacio de
tensao.

A continuacdo é apresentada na Figura 5.23 um sinal com elevacdo de tensdo
atingindo os 1,8 p.u. de amplitude, em combinacdo com um evento transitorio

oscilatorio de frequéncia 1750 Hz e amplitude de 0,2 p.u.
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Figura 5.23. Sinal com elevacgio de tensio e transitério oscilatério.

Aplicando a TS sao captadas caracteristicas que diferenciam um disturbio do outro, na

Figura 5.24(a) se aprecia cada um dos distirbios em localiza¢des especificas no tempo e
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na frequéncia; em (b) sdo mostrados os picos que determinam as frequéncias ativas para
em (c) serem apresentados em funcdo do tempo, adicionando a estas a frequéncia
maxima, aonde sdo mostrados trés picos de pequena amplitude os quais determinam o
transitorio e as variagdes na amplitude da frequéncia fundamental e que sdo propagadas
ao longo das frequéncias da mesma forma que no afundamento. A TS consegue

determinar frequéncias especifica e magnitudes de cada disturbio.
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Figura 5.24. Transformada S aplicada em um sinal com elevacio de tensao e transitorio
oscilatodrio.

Para o caso da transformada wavelet a Figura 5.25 apresenta o comportamento do sinal

nos diferentes detalhes e aproximag¢do. Observando os detalhes D1 e D2 é localizado o
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transitorio oscilatério com igual magnitude (0,28); jA4 na aproximacdo se nota uma

elevacao na amplitude determinando o evento.
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Figura 5.25. Transformada wavelet aplicada em um sinal com elevacgdo de tensao e

transitorio oscilatorio.
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Figura 5.26. Sinal com presencia de harmonicos e transitdrio oscilatério.

O ultimo caso a ser apresentado corresponde a um sinal com 7% da 52 componente

harménica e com presenca de transitorio oscilatério, mostrado na Figura 5.26. O

resultado da TS é apresentado na Figura 5.27. No grafico 3D sao facilmente reconhecidos
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os distarbios atuantes, contudo, em (b) sdo mostradas as freqiiéncias ativas: a

componente da frequéncia fundamental, a 52 harmoénica e a freqiiéncia do transitério, e

em (c) sao observadas as variacdes da amplitude e as magnitudes.
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Figura 5.27. Transformada S aplicada em um sinal com harmonicos e transitério

oscilatorio.

Por sua parte a TWD localiza o transitorio oscilatério nos detalhes D1, D2 e D3

encontrando uma maior amplitude em D2 (960~1920 Hz). E importante observar que

os valores referentes aos harmoénicos estao distribuidos nos detalhes D4 e D5, com

predominio no detalhe D5 com faixa de frequéncia de 120 a 240 Hz. Sabendo a

magnitude do componente harmonico previamente, pode-se assegurar que, neste caso, a
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transformada wavelet “indicaria” a presencia de um evento, sem conseguir discrimina-lo

em razdo de sua capacidade.
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Figura 5.28. Transformada wavelet aplicada em um sinal com harmeénico e transitdrio
oscilatdrio.

Dos sinais analisados anteriormente é possivel abstrair algumas diferencias
importantes em ralagdo as transformadas. Mesmo que as duas consigam localizar e
identificar eventos de qualidade de energia, como observado nos casos prévios, observa-
se a vantagem da transformada S. O analise de frequéncias independentes fornece
informacdes locais diferenciaveis ao longo do espectro, com sinais melhor comportadas,
sem varia¢des abruptas que permitem uma melhor discriminagdo e quantificacdo do
evento, proporcionando informa¢do importante como magnitude, frequéncia e
localizagao temporal. Neste sentido, os coeficientes da TWD respondem a um conjunto
de frequéncias, pelo qual dificulta a quantizacao tanto da frequéncias especificas como
das amplitudes, isto leva a obter caracteristicas extraindo informacao dos coeficientes

como energia ou fazendo uso de métodos estatisticos.
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5.3 Sistema Classificador

O sistema classificador de distirbios de qualidade de energia compreende a etapa
final do trabalho. Para definir o classificador a se usar, partiu-se da andlise das
transformadas S e wavelet em relacdo as informagdes que estas foram capazes de
fornecer, com o intuito de gerar um sistema de classificagdo simples, com alto
desempenho e de facil expansdo ou escalabilidade. Como definido na secdo anterior, a
transformada S mostrou um melhor comportamento na separacdo dos atributos que
diferenciam cada disturbio, portanto foi escolhida como ferramenta para extracdo das

caracteristicas a serem levadas na toma de decisdo do classificador.

Uma vez observada a capacidade da transformada S em decompor um sinal em
funcao do tempo e da frequéncia, é projetado um algoritmo classificador que mapeia a
matriz de saida da transformada, convertendo essas caracteristicas em dados pontuais
que definirdo os parametros quantizaveis para a toma de decisdo definindo a existéncia
de determinado distdrbio e localizando-o na sua respectiva classe.. Para isto, o
mapeamento da matriz pode ser resumida em zonas, a primeira zona definida pelos
distirbios que estdo inteiramente ligados a variagdes na componente fundamental
(afundamento, elevacao e interrupg¢ao) separando-os dos disturbios cujas caracteristicas
estdo ligadas ao espectro de frequéncias (transitorios oscilatorios e harmonicos) os
quais serdao abrangidos na segunda zona, por ultimo, a zona trés corresponde a maior
frequéncia, encarregada de determinar a presencia de notch, devido a que a presenca
deste tipo de evento é diferencavel mais facilmente nessa frequéncia como visto na
se¢do anterior. Para cada zona é estabelecido um marcador que sera acionado quando
seja identificada a presenca de um distirbio. A identificacao e ativacao de varios destes
marcadores independentes indicardo a presenca de multiplos distirbios no sinal sob
analise. Para uma melhor visualizacdo do processo de classificacdo, na Figura 5.29 é
mostrado um fluxograma que define cada um dos passos levados em consideracdo e os
valores limites considerados como limiares para a classificagdo dos disturbios, sendo A a
amplitude, A a media das amplitudes do vetor no tempo e ¢ o desvio padrio do vetor no

tempo na maxima frequéncia.

O algoritmo consta das seguintes etapas:
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Etapal: uma vez a transformada S é aplicada no sinal com disturbio, fazendo uso
de (5.2) sdo encontrados o numero de componentes em frequéncia mediante um
algoritmo identificador de picos, onde cada pico representa uma frequéncia especifica
dominante, portanto cada valor e posicdo do pico e armazenada para se tratar na
segunda etapa. E assim como se pode encontrar o pico que determina a frequéncia
fundamental, em todos os casos, e picos que determinam harmonicos e/ou transitorios,
dependendo da sua existéncia. Cabe ressaltar que algoritmo identificador de picos
projetou-se baseado no conceito da derivada. Neste contexto, disturbios como
afundamentos, eleva¢des e interrupgcdes que sao caracteristicos da componente
fundamental, o numero de picos é um. No caso de harmonicos e transitérios oscilatorios,

o numero de picos sera maior do que um.

Etapa 2: conhecendo os parametros de posicdo e amplitude de cada um dos picos
obtidos na etapa 1, nesta etapa, serd observado seu comportamento ao longo do eixo do
tempo fazendo uso de (5.3) determinando variagdes na amplitude. Estas variacoes
positivas ou negativas na amplitude da componente fundamental definirdo a presenca
de afundamentos, elevagdes ou interrupgdes. Nos picos subseqiientes ao fundamental,
dado que é conhecendo o valor maximo da amplitude nessa frequéncia especifica, é
analisado se o valor dessa magnitude se mantém constante ao longo do tempo, como é

caracteristico no caso de harmonicos, ou apresenta variacoes rapidas como acontece no

caso de transitorios.

Etapa 3: notches devem ser analisados como um caso aparte dos anteriores. Os

notches sdo identificados na frequéncia mais alta fazendo uso de (5.3),

Assim, quando definidas as trés etapas anteriores, deve-se levar em conta que a
identificacado de um disturbio dado, ativa um marcador representativo de cada zona de

andlise. Sao definidos quatro marcadores diferentes assim:

Marcador 1: se ativa quando ha presencia de distirbios na componente
fundamental. No caso de interrup¢ao o marcadorl=1, para afundamento o marcador1=2

e para elevacdo o marcador1=3, caso ndo houver disturbio marcador1=0.

Marcador 2: este marcador sera definido exclusivamente para harmonicos. Dado
o caso da existéncia de harmonicos o marcador2 sera igual a um (marcador2=1), caso

contrario sera zero.

88



Sinal

Transformada S

!

Detector de Picos
(frequéncia, amplitude)

|
v

Andlise pico freg.

LSty fundamental
sim
A 4
) Anali i
Calculo desvio D :stifigrgzs
Afundamento sim 0,1<Amin<0,9 padréo (o) - Max
Frequéncia
ndo—
nao
Transitério
= . Osc.
Elevacao sim Amax>1,1 0.03>5>0.01
Avaliado
Harménico todos os
Notch sim nao picos?
néo
fim < sim

Figura 5.29. Fluxograma do sistema classificador.

Marcador 3: este marcador ira definir a existéncia de transitorios oscilatérios,
sendo que sua ativacao fard com que marcador3=1 no caso de houver, e marcador3=0

caso contrario.

Os marcadores 2 e 3 pertencem a zona 2, no entanto sdo separados devido a

possibilidade de ambos disturbios se encontrar no sinal.
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Marcador 4: utilizado para definir a presenca de notch e esta diretamente
relacionado ao valor do desvio padrao na maxima freqliéncia como se observa no

fluxograma do classificador (Figura 5.29)

Devido a individualidade dos marcadores, a ativacdo de mais de um deles
determinara a existéncia de varios distirbios no sinal, por exemplo, se 0 marcador1=2 e
marcador2=1 entdo, é possivel determinar que o sinal apresente afundamento com
conteudo harmoénico. Agora, como mencionado na etapa 1, os valores de amplitude e
frequéncia armazenados fornecem informacao adicional da localizagdo especifica do

evento dado o caso de houver mais de um componente harmonico.

Para validacdo do método foram apresentados ao classificador 280 casos para
cada uma das cinco classes que envolvem harmonicos e 200 casos para as outras dez
classes analisando um total de 3400 sinais. Os resultados obtidos sdo mostrados na
Figura 5.4, indicando na primeira coluna o numero total de disttirbios para cada classe,
nas colunas seguintes sdao expressados o numero de acertos e desacertos, identificando
também o distdrbio pelo que foi erroneamente classificado, na dltima coluna é mostrada

a taxa de acerto obtida.

A pesar de o classificador ter mostrado taxas de acerto elevadas, no caso de
interrupcdo a taxa de acerto foi baixa, isto devido a que para tempos de durac¢do curtos
(menor a dois ciclos) a TS nao consegue chegar ao umbral especificado determinando

dito evento como afundamento.

Como ponto importante, deve-se destacar que o classificador, sendo simples, em
combinacdo com a TS conseguiu uma taxa de acerto elevada mostrando que ndo é
necessario o uso de classificadores complexos e, que além de ser simples, apresenta
caracteristicas como facil expansdo (escalabilidade) para tratar novos distirbios por

meio da adi¢ao de novas regras, e uma grande capacidade de quantificar distuarbios.
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5.4 Consideracgoes finais

No decorrer deste capitulo, foi visto o método utilizado para a geracdo de
disturbios através de equagdes paramétricas. Apds a geracao dos distdrbios utilizou-se
as ferramentas de andlise transformada wavelet e S. desta forma observou-se que as
transformadas fornecem informacgdes e caracteristicas distintas para cada sinal. Por fim,

mostrou-se o sistema classificador de disturbios por meio de regras de decisao.
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Capitulo 6

Conclusoes

O presente trabalho apresentou uma comparacdo de duas técnicas para a analise
tempo - frequéncia projetado a QEE para sinais de tensdo que contem um o mais
disturbios. O objetivo é encontrar uma ferramenta completa que forneca caracteristicas
e parametros chaves para a localizacdo, identificacdo e classificagdo de disturbios. As
ferramentas utilizadas foram a transformada wavelet discreta e a transformada-S
discreta, as quais foram testadas com diferentes tipos de disturbios individuais e
multiplos para estudar seu desempenho. Os diferentes disturbios foram obtidos através
de equacdes paramétricas que permitem gerar sinais de QEE de forma controlada,
mediante variacdo de parametros como amplitude, tempo de duracdo e frequéncia,
obtendo quinze tipos de disturbios, dos quais correspondem a seis tipos de disturbios
individuais: afundamentos, elevacdo e interrup¢do de tensao, transitérios oscilatérios,

harmonicos e notches e combinagdes entre estes como afundamentos com notch,

elevacdo com harmonicos etc.

Como resultados obtidos, as duas ferramentas, tanto a TWD como a TS
apresentaram resultados satisfatérios na identificagcdo e localizagdo dos eventos, tanto
na analise individual de cada distirbio, como quando varios distirbios interagem na
mesma janela sob analise. No entanto ressaltam diferencas significativas entre as duas

transformadas.
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A TWD proporciona detalhes que oferecem informacao valiosa na localizagdo
temporal, no entanto a informacdo é insuficiente para determinar frequéncias
especificas e magnitudes particulares ou caracteristicos dos sinais, sem dizer, que nao
seja uma ferramenta util na maioria das aplicacdes focadas a QEE, esta precisa do
acompanhamento de outras técnicas para conseguir obter um desempenho satisfatorio.
Por outra parte a TS apresenta um melhor desempenho do que a TW, sendo que fornece
um ndmero maior de parametros tais como a amplitude do disturbio, localizacdo

temporal, espectro de frequéncia e em si uma melhor caracterizacao de sinais.

Como sistema classificador se escolheu um sistema simples baseado em regras de
decisdao que aproveita a grande quantidade de informacao suprida pela transformada S
para classificar um total de quinze tipos de disturbios diferentes, tanto individuais como

compostos.
Algumas sugestdes para trabalhos futuros sao:

e Estudar e aplicar diferentes classificadores com o intuito de obter maiores

percentuais de acerto na classificagao.
e Aplicar os métodos utilizados neste trabalho usando banco de dados reais.

e Desenvolver um software para analise de QEE utilizando os métodos

desenvolvidos no trabalho.
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