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Resumo

Esta dissertacao aborda o problema da deteccao de distirbios em aplicacoes de
monitoramento da qualidade da energia elétrica quando o intervalo do sinal de tensao
analisado corresponde a sub-multiplos de um ciclo da componente fundamental do
sistema elétrico de poténcia. Além disso, uma técnica para a deteccao de disturbios
em sinais monofasicos, quando a versao discreta da mesma é constituida de pelo
menos 16 amostras, é proposta. Esta técnica de detecgao faz uso de um filtro notch
de 2a ordem para decompor o sinal de tensao em duas componentes. A partir
destas componentes, parametros baseados em estatisticas de ordem superior sao
extraidos e, a seguir, os mesmos sao usados como vetor de parametros pelo detector
de Bayes baseado no critério da maxima verossimilhanga (mazimum likelihood - ML).
A grande vantagem da técnica proposta é que de acordo com a taxa de amostragem
usada na aquisicao do sinal, pode-se detectar a presenca de distirbios em intervalos
de tempo bastante reduzidos. O desempenho da técnica proposta foi analisado com
bancos de dados sintéticos e reais e comparado com o desempenho de outra técnica
de detecgao encontrada na literatura. Os resultados numéricos evidenciam que a
técnica de deteccao proposta apresenta desempenho bastante satisfatério quando
aplicada aos bancos de dados sintéticos e reais. Finalmente, a analise comparativa
entre as duas técnicas indica que a técnica proposta apresenta desempenho superior

em todos os quesitos de andlise de desempenho.
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Abstract

This dissertation discusses the disturbance detection problem for power quality
monitoring applications when the voltage signal intervals for analysis correspond to
submultiples of one cycle component fundamental of the power system. In addition,
a technique to detect disturbances in a mono-phase signal if its discrete-time version
is constituted by at least 16 samples is introduced. This detection technique makes
use of a 2" order notch filter to decompose the voltage signal into two components.
From those components, features based on higher order statistics are extracted.
Then, the formed feature vector is used by a detection technique based on Bayes
theory when the maximum likelihood criterion is adopted. The main advantage
offered by the proposed technique is that if the sampling rate used to acquire the
voltage signal is carefully chosen, then disturbances in voltage signals can be detected
in a very short interval of time. The performance of the proposed technique is
analyzed with synthetic and real data. Also, its performance is compared to the one
of similar techniques introduced previously. The numerical results verify that the
proposed technique offers satisfactory performance when applied to synthetic and
real data. Finally, a comparative analysis with another technique indicates that the

proposed presents improved performance.
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Introducao

O crescente aumento de problemas relacionados a qualidade da energia elétrica
(QEE), em sistemas elétricos de poténcia (SEP), tem levado ao longo dos ultimos
anos ao desenvolvimento de diversas técnicas de processamento de sinais para
o monitoramento e andlise de tais problemas. Dentre estas técnicas podemos
citar: i) deteccao de disturbios, i) classificagdo de distirbios, iii) identificagao de
fontes geradoras de disturbios, iv) localizacao de fontes geradoras de disturbios, v)
andlise de transitérios de distirbios, vi) estimagao de parametros de distirbios, vii)
compressao de disturbios, etc.

O termo QEE (power quality - PQ ) nao tem uma definigdo tnica, fazendo com
que existam algumas definigoes que entrem em conflito umas com as outras. O
Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos (IEEE - Institute of Electrical
and Electronics Engineers) define o termo PQ como “O conceito de fornecer e

estabelecer a alimentagao de um equipamento elétrico sensivel de forma adequada ao



seu funcionamento”. J& a norma internacional IEC (Internacional Electrotechnical
Commision) define o termo como “Caracteristicas da eletricidade em um dado
ponto do sistema elétrico, em relacao a um conjunto de parametros técnicos de
referéncia”. Note que a definicao dada pelo IEEE da mais importancia a operagao
do equipamento, nao dando muita importancia a determinados distirbios que nao
afetam a operacao do equipamento, ja a definicao dada pelo IEC se preocupa com
os parametros de referéncia do sistema, nao importando o tipo de equipamento a
ele conectado. No entanto, uma definicao mais abrangente do termo QEE para
processamento de sinais, a qual serd adotada nesta dissertacao, é encontrado em
(Bollen & Gu, 2006), o qual define: “Qualidade da Energia Elétrica é a combinagao
entre a qualidade da tensao e a qualidade da corrente. A qualidade da tensao, é
um conceito relacionado a uma tensao sem desvios em relagao a uma tensao ideal, o
mesmo ocorrendo com a qualidade da corrente. Uma tensao ideal é uma tensao
senoidal com amplitude e freqiiéncia constante, onde ambos apresentam valores
nominais” .

Antigamente, a preocupacao com a QEE era relativamente baixa devido ao fato
dos equipamentos elétricos nao serem muito sensiveis a pequenas variagoes ocorridas
na tensao e na corrente. Este tema tem se tornado bastante importante devido a
varios fatores, dentre os quais merecem destaque: 7) o crescente avango da eletronica
de poténcia, fazendo proliferar cargas nao-lineares conectadas ao sistema; i) o
aparecimento de equipamentos e sistemas de controle utilizando microprocessadores
sensiveis a diversos disturbios relacionados a QEE; iii) menor tolerancia dos
consumidores em relacao aos problemas ralacionados a QEE, principalmente os
consumidores industriais.

Como mencionado, o termo QEE tem sido foco de muitos trabalhos nos tltimos
anos. Em especial, técnicas de processamento de sinais tem sido desenvolvidas
para monitorar e analisar os problemas inerentes a QEE. No que tange a
técnicas de detecgao, além das mesmas necessitarem apresentar algoritmos de bom
desempenho para a deteccao de distirbios em sinais elétricos, também necessitam
apresentar complexidade computacional reduzida para que sejam implementadas

em hardware de baixo custo, de forma que sua utilizacao em tempo real seja viavel



economicamente.

Atualmente, grande interesse estd sendo dado a técnicas de processamento de
sinais para a deteccao de disturbios em QEE fazendo uso da transformada Wavelet
(TW). Tais técnicas apresentam desempenhos satisfatérios quando aplicadas em
ambientes pouco ruidosos, mas se mostram sensiveis onde ruidos de fundo
apresentam poténcia elevada. Por outro lado, as mesmas técnicas demandam,
custos computacionais elevados, fazendo com que suas implementagoes demandem
hardware de elevado custo financeiro, ou até mesmo se tornam invidveis para a
utilizagao em tempo real.

No entanto, esta dissertacao aborda o problema da deteccao de distirbios em
aplicagoes de monitoramento da qualidade da energia elétrica quando o intervalo do
sinal de tensao analisado corresponde a sub-multiplos de um ciclo da componente
fundamental do sistema elétrico de poténcia. Além disso, uma técnica para a
deteccao de disturbios em sinais monofasicos, quando a versao discreta da mesma
¢é constituida de pelo menos 16 amostras, é proposta. Esta técnica de detecgao
faz uso de um filtro notch de 2* ordem para decompor o sinal de tensao em duas
componentes. A partir destas componentes, parametros baseados em estatisticas de
ordem superior (EOS) sao extraidos e, a seguir, os mesmos sao usados como vetor de
parametros pelo detector de Bayes baseado no critério da maxima verossimilhanca
(mazimum likelihood - ML). A grande vantagem da técnica proposta é que de acordo
com a taxa de amostragem usada na aquisi¢ao do sinal, pode-se detectar a presenca
de distirbios em intervalos de tempo bastante reduzidos. O desempenho da técnica
proposta foi analisado com bancos de dados sintéticos e reais e comparado com o
desempenho de outra técnica de detec¢do encontrada na literatura (Gu, Ernberg,
Styvaktakis, & Bollen, 2004). Os resultados numéricos evidenciam que a técnica de
detecgao proposta apresenta desempenho bastante satisfatorio quando aplicada aos
bancos de dados sintéticos e reais. Finalmente, a andlise comparativa entre as duas
técnicas indica que a técnica proposta apresenta desempenho superior em todos os
quesitos de andlise de desempenho.

Vale mencionar que a técnica proposta é projetada para detectar distirbios na

tensao do sistema e nao na corrente. Isto porque a corrente depende do tipo de



carga e das suas caracteristicas de utilizacao, ja a tensao tém seus parametros bem
definidos em estado permanente para condigoes normais. De fato, como definido
nas normas de QEE, os principais problemas e defini¢oes da QEE estao relacionados
com a tensao.

A presente dissertacao se organiza da seguinte forma:

No Capitulo 2, os disturbios relacionados a QEE sao descritos de forma
detalhada, assim como suas principais origens.

No Capitulo 3, uma revisao sobre técnicas de deteccao de distirbios aplicadas a
QEE é apresentada.

No Capitulo 4, a formulacao e as caracteristicas do problema de detecgao sao
descritas em detalhes, abrangendo desde as formulagoes das hipdteses das técnicas
encontradas na literatura, até a da técnica proposta.

No Capitulo 5, a técnica proposta é descrita. Esta descricao abrange os detalhes
de suas partes constituintes. Atencao especial é dada a filtragem com o filtro notch,
a selecao dos parametros baseados em EOS, e ao projeto do detector de Bayes.

No Capitulo 6, a andlise de desempenho da técnica proposta é apresentada
mostrando diversos resultados de simulagao admitindo situagoes distintas.

Finalmente, no Capitulo 7, as conclusoes e observacoes finais sao apresentadas.

1.1 Sumario

O presente capitulo apresentou uma breve introducao da dissertacao e do
conteido da mesma, relacionando de forma resumida os principais tdpicos
envolvidos. A seguir, no Capitulo 2, é apresentado os diversos disturbios referentes
a QEE com o intuito de fornecer subsidios para a compreensao dos capitulos

posteriores.



Disturbios em Qualidade da Energia

Elétrica

De acordo com a norma do IEEE (Power Quality, 1995), os diversos tipos de
disturbios em QEE se enquadram em 7 categorias diferentes, a saber: transitorios,
variacoes de curta duracao, variagoes de longa duracao, desequilibrios de tensao,
distorcoes na forma de onda, flutuagoes de tensao e variagoes da freqiiéncia do
sistema. Este capitulo busca descrever todos estes diversos tipos de distirbios como
também dar informagoes sobre suas principais origens de forma a dar embasamento
para a compreensao dos capitulos posteriores.

Assim, na Secao 2.1 descrevem-se os transitérios, na Secao 2.2 sao apresentados
as variacoes de curta duragao, a Secao 2.3 aborda as variacoes de longa duragao,
na Secao 2.4 sao descritos os desequilibrios de tensao, na Secao 2.5 as distorgoes da

forma de onda é abordada, na Secao 2.6 sao apresentados as flutuagoes de tensao, e



finalmente na Secao 2.7 discutem-se as variacoes da freqiiéncia do sistema.

2.1 Transitorios

Os transitorios sao divididos entre transitérios impulsivos e transitérios
oscilatérios. Suas principais caracteristicas sao as altas freqiiéncias presentes em
seus espectros de freqiiéncia. A seguir, os dois tipos de transitérios sao explicados

em detalhes.

2.1.1 Transitérios Impulsivos

Transitérios impulsivos sao variacoes de curta duracao, sao unidirecionais em
sentido (positivos ou negativos) e suas principais causas sao descargas atmosféricas.
Como sao de curta duracao, apresentam espectro de freqiéncia com freqiiéncias
elevadas, sendo rapidamente dissipados.  Classificando ainda os transitorios
impulsivos de acordo com seus tempos de duracao, estes se classificam em
nanosegundos (duracdo tipica menor que 50 ns e tempo de subida de 5 ns),
microsegundos (duragao tipica entre 50 ns e 1 ms e tempo de subida de 1 us)
e milisegundos (duracao tipica maior que 1 ms e tempo de subida de 0,1 ms).
Transitérios impulsos podem excitar circuitos ressonantes e produzir outros tipos

de disturbios tais como transitérios oscilatorios.

2.1.2 Transitorios Oscilatorios

Transitérios oscilatorios sao oscilagoes em alta freqiiéncia que apresentam um
decaimento com o tempo apresentando espectros de freqiiéncia cuja freqiiéncia
predominante é bem definida. Tais fenomenos sao originados por diversos tipos
de chaveamento de dispositivos, energizacao de capacitores e transformadores, e do
resultado de transitorios impulsivos. Transitérios oscilatérios sao classificados entre
transitérios de baixa freqiiéncia (espectro com limite menor que 5 kHz, duragao
tipica entre 0,3 ms e 50 ms, e magnitude entre 0 a 4 pu), transitérios de média

freqiiéncia (espectro entre 5 kHz a 500 kHz, duragao tipica de 20 us, e magnitude



entre 0 a 8 pu) e transitérios de alta freqiiéncia (espectro entre 0,5 MHz a 5 MHz,
duragao tipica de 5 us, e magnitude entre 0 a 4 pu). Transitérios oscilatérios sao

mais comuns em sistemas de sub-transmissao e de distribui¢ao de energia.

2.2 Variacoes de Curta Duracao

Variacoes de curta duracao sao classificadas como sag, swell e interrupgao, tais
fenomenos sao de curta duragao por apresentarem no maximo 1 min de duragao. A

descrigao mais detalhada de cada um destes fenomenos é feita a seguir.

2.2.1 Sag

Sag é diminui¢do da amplitude da componente fundamental (magnitude entre
0,1 a 0,9 pu), e é classificado entre sag instantaneo (duracao entre 0,5 a 30 ciclos),
sag momentaneo (duragao entre 30 ciclos a 3 segundos) e sag temporario (duragao
entre 3 s a 1 min). As principais causas de sags estdo geralmente associadas com
condicoes de faltas, energizacao de grandes grupos de cargas e partida de grandes

motores.

2.2.2 Swell

Swell é o aumento da amplitude da componente fundamental. Sendo classificado
entre swell instantaneo (duracao entre 0,5 a 30 ciclos e amplitude entre 1,1 a 1,8
pu), swell momentaneo (duracdo entre 30 ciclos a 3 s e amplitude entre 1,1 a 1,4
pu) e swell temporario (duragao entre 3 s a 1 min e amplitude entre 1,1 a 1,2 pu).

Assim como sag, o swell é também associado com condigoes de falta, mas menos
comuns em ocorréncia. Swell também é causado por curto-circuito monofasico-terra,
o qual faz com que as fases sas fiquem com elevacoes de tensao. Outras causas sao

saidas de grandes grupos de cargas e grandes grupos de capacitores.



2.2.3 Interrupcao

Interrupgao é a queda brusca da amplitude da componente fundamental em
valores abaixo que 0,1 pu, sendo classificada entre interrupgao momentanea (duragao
entre 30 ciclos e 3 s) e interrupcao temporaria (duragao entre 3 s a 1 min). As causas
de interrupgoes sao faltas, falhas em equipamentos de fornecimento de energia e

equipamentos de controle.

2.3 Variacoes de Longa Duracao

Variagoes de longa duracao sao classificadas em subtensao, sobretencao e
interrupcao sustentada, apresentando duracao de tempo superior a 1 min. A seguir

estes distirbios sao explicados com mais detalhes.

2.3.1 Subtencao

Subtensao é a diminuicao da amplitude da tensao entre 0,8 a 0,9 pu. Suas
principais causas sao entrada de grandes grupos de cargas na rede e saida de bancos
de capacitores compensadores de tensao. Normalmente as causas da subtensao sao

inversas as causas da sobretensao, como sera visto a seguir.

2.3.2 Sobretensao

Sobretensao ¢é a elevagao da amplitude da tensao entre 1,1 a 1,2 pu. Além de
ser causada pela saida de grandes grupos de cargas na rede, também é causada por
deficiéncias na regulacao da tensao por bancos de capacitores e o incorreto uso de

taps em transformadores.

2.3.3 Interrupcao Sustentada

Interrupcao sustentada é a queda da tensao para 0 pu em intervalos de tempo
maiores que 1 min. Suas causas estao associadas a problemas na geragao ou cortes

de energia.



2.4 Desequilibrios de Tensao

Desequilibrios de tensao referem-se as diferengas entre os valores RMS (root mean
square) entre as tensoes de um sistema trifasico. Podem ser medidos como a razao
entre a componente de seqiiencia negativa ou zero da tensao e a componente de
seqilencia positiva. Valores tipicos de desequilibrios de tensao estao entre 0,5 a 2 %.
As principais fontes de desequilibrios de tensao sao alocagoes mal dimensionadas de

cargas nas fases.

2.5 Distorcoes na Forma de Onda

Distorgoes na forma de onda sao distor¢oes que ocorrem na forma senoidal do
sinal em condicao de estado permanente da tensao ou corrente. Os tipos primérios
de distorgdes na forma de onda sdo nivel CC (Corrente Continua), harmonicos,

interharmonicos, notches e ruidos. Os quais sao detalhados a seguir.

2.5.1 Nivel CC

Nivel CC sao presencas de tensoes e correntes continuas permanentes em sistemas
de corrente alternada (CA). Tal fenomeno é indesejado porque pode contribuir para
a saturacao de transformadores, causar estresse na isolacao, dentre outras causas.
Nivel CC sao mais causados por distirbios geomagnéticos e efeitos de retificadores
de meia onda. Valores tipicos da magnitude destes fenomenos se encontram abaixo

de 0,001 pu.

2.5.2 Harmonicos

Harmonicos sao os principais distirbios causadores da deformacao na forma
de onda dos sinais de correste e tensao em SEP. Estes sao sinais senoidais com
freqiiéncia correspondendo a multiplos inteiros da freqiiéncias fundamental, os quais
sao combinados com este formando uma tensao impura para utilizagdo. A amplitude

tipica da resultante de harmonicos encontram-se em valores menores que 0,2 pu.



As principais fontes de harmonicos sao correntes e tensoes deformadas devido as
alimentacoes de cargas nao-lineares, tais como retificadores, inversores, e diversos

equipamentos advindos da eletronica de poténcia.

2.5.3 Interharmonicos

Interharmonicos sao distirbios que podem se manifestar em frequiéncias discretas
diferentes da freqiiéncia fundamental ou em faixas de freqiiéncia. Normalmente, a
amplitude desses fenomenos se encontra abaixo de 0,002 pu. As principais causas de
interharmonicos sao conversores estaticos de freqiiéncia, ciclo-conversores, motores
de indugao e equipamentos a arco.

E importante observar que apesar dos ruidos de fundo também serem
considerados interharmonicos, devido ao fato de abrangerem todo o espectro de

freqiiéncia, os mesmos sao tratados como disturbios individuais.

2.5.4 Notches

Notches sao disturbios periddicos na tensao causados pela operacao normal de
dispositivos de eletronica de poténcia quando a corrente é comutada de uma fase
para a outra. Conversores trifasicos sao os mais importantes causadores de notches,
pois durante a cumutacao da corrente entre duas fases ocorre um momentaneo curto-
circuito entre estas fases.

Por serem periddicos, os notches poderiam ser analisados no espectro harmonico,
mas esse fato nao se torna atrativo devido a possibilidade de tais disturbios
possuirem espectro em alta freqiiéncia, onde equipamentos para andlise de

harmonicos nao sao adequados.

2.5.5 Ruidos de Fundo

Ruidos de fundo sao indesejaveis componentes nos sinais elétricos, ocupando
novamente o espectro de freqiiéncia entre 0 a 200 kHz. Usualmente, sao modelados

como componentes aditivas aos sinais de tensao e corrente. A faixa de freqiiéncia e
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amplitude do ruido de fundo depende de sua fonte. Valores tipicos de magnitude se
encontram em torno de 0,01 pu.

Os ruidos de fundo podem ser causados por equipamentos de eletronica de
poténcia, circuitos de controle, equipamentos a arco, cargas com retificadores de

estado sélido e chaveamento de fontes geradoras de energia.

2.6 Flutuacoes de Tensao

Flutuacgoes de tensao sao variacoes na forma de onda da tensao como modulagoes
da componente fundamental, similar & modulagdo em amplitude (AM - amplitude
modulation), com valores tipicos de freqiiéncia na faixa entre 6 a 8 Hz e limites
menores que 25 Hz. Tais fenomenos sao aleatérios e fazem com que o valor da
tensao da rede geralmente varie na faixa de 0,95 a 1,05 pu.

As causas de tais fenomenos se devem as cargas que sofrem significantes variagoes
de corrente, especialmente cargas reativas. Fornos a arco ligados a sistemas de
transmissao e distribuicao sao as mais comuns fontes de geracao de flutuacgoes de
tensao.

Geralmente, é usado erroneamente o termo fliker para descrever o fenomeno
elétrico flutuacao de tensao. Na verdade o termo fliker se refere a cintilagao luminosa
(fenomeno luminoso) nas lampadas, visivel ao olho nu, causado por um subgrupo

de flutuagoes de tensao.

2.7 Variacgoes de Frequéncia do Sistema

Variagoes de freqiiéncia do sistema, como o nome diz, sao pequenas variagoes na
freqiiéncia da tensao fornecida pelo sistema. Normalmente o tempo de duragao deste
disturbio é menor que 10 s. Este fenomeno ocorre quando ha um desbalanceamento
entre a poténcia solicitada por um sistema de cargas e a poténcia disponibilizada
pelo gerador, e esta diretamente ligado a velocidade de rotagao do gerador.

Valores limites de variagoes da frequéncia podem ser ultrapassadas em situagoes

de faltas, saidas e entradas de grandes grupos de cargas. Variagoes de freqiiéncia do
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sistema é fato raro em sistemas inter-conectados de grande porte. Por outro lado,

tais variacoes sao mais propensas em sistemas isolados contendo um sé gerador.

2.8 Sumario

Este capitulo descreveu todos os tipos de disturbios primarios em QEE
padronizados pela norma do IEEE (Power Quality, 1995) e ainda suas principais
origens. A seguir, no Capitulo 3, serda apresentado uma revisao sobre o uso de
técnicas de deteccao de disturbios para aplicagoes de QEE nos tltimos anos, assim

como uma visao geral da evolucao de estudos relacionados.
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Revisao sobre Técnicas de Deteccao de

Disturbios

O monitoramento da QEE teve inicio a partir da década de 70 com o surgimento
da tecnologia dos voltimetros analogicos. A seguir, na década de 80, comecaram
a aparecer os osciloscopios e sistemas de visualizacao gréfica, facilitando de certa
forma o monitoramento da QEE (Khan, 2001).

A partir da década 90, avangos na area de processamento de sinais, redugao do
custo de sistemas de monitoramento baseados em dispositivos DSP (digital signal
processor) e FPGA (flexible programmable gate array) e o maior conhecimento a
respeito do uso e aplicagao das técnicas de processamento de sinais para a analise
de sinais de tensao e corrente em SEP, contribuiram de forma significativa para o
uso de técnicas de processamento de sinais aplicadas a SEP e, conseqlientemente,

para o monitoramento da QEE.
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O interesse para tais desenvolvimentos se tornou ainda maior depois da
apresentacao da transformada Wavelet (TW) em (P. F. Ribeiro, 1994) para a
substituigao e/ou auxilio & transformada de Fourier (TF) na anélise de transitérios
em SEP. Uma comparagdo entre a TW e a TF pode ser encontrada em (Kim
& Aggawal, 2000) e (Kim & Aggawal, 2001) para aplica¢oes de QEE, onde os
autores explicam as vantagens da TW em relacao ao TF, mostrando ainda a
deteccao de um transitorio oscilatério com a transformada Wavelet discreta (TWD)
baseado na andlise multiresolucao (AMR). De fato, diferentemente da TF que é uma
ferramenta de anélise adequada para sinais em regime permanente e estacionarios,
a TW apresenta propriedades que permitem a andlise de transitérios, sinais nao
estacionarios, e disturbios de curta duracao.

No que tange a aplicacoes da TW para a deteccao de disturbios relacionados a
QEE, pode-se afirmar que inicialmente a TW foi amplamente utilizada em (Santoso,
Powers, & Hofmann, 1996), (Huang, Hsieh, & Huang, 1999), (Quality), 2001),
(Gaouda, Salama, Sultan, & Chikhani, 1999), (Quality), 2001), (0. Poisson &
Meunier, 1999), (Angrisani, Daponte, & D‘Apuzzo, 1999), (Poisson, Rioual, &
Meunier, 2000), (Mokhtari, K.-Ghartemani, & Iravani, 2002), (Huang, Yang, &
Huang, 2002), (Ece & Gerek, 2004), (Gaouda, Kanoun, Salama, & Chikhani,
2002), (Lin & Tsao, 2005). Estas técnicas baseadas na TW sao utilizadas para
a deteccao de disturbios em sinais de tensao utilizando pelo menos um ciclo da
componente fundamental e em ambientes de elevada relacdo sinal ruido (SNR -
signal to noise ratio). De fato, técnicas utilizando a TW se mostram muito eficazes
quando utilizadas para detectar distirbios em sinais de tensao cujo ruido de fundo
aditivo tenha poténcia baixa. Por outro lado, quando a poténcia do ruido de fundo
se torna elevada, tais técnicas apresentam perda consideravel de desempenho. De
acordo com (Yang & Liao, 2001), os sinais de tensao com SNR baixa degradam
severamente o desempenho das técnicas de deteccao baseadas na TW.

Outra caracteristica importante em algoritmos de detecgao, é a capacidade de
deteccao em tempo real de distirbios. Algoritmos baseados em baixa complexidade
computacional foram introduzidos em (Ferrero & Salicone, 2005) e (Artioli,

Pasini, Peretto, Sasdelli, & Filippetti, 2004). Tais técnicas foram projetadas e
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implementadas em dispositivos DSP de baixo custo. A caracteristica principal destas
técnicas é a deteccao de distiurbios em sinais de tensao quando o comprimento da
janela corresponde a 1 ciclo da componente fundamental.

Algumas técnicas de deteccao introduzidas ao longo dos ultimos anos foram
projetadas para detectar disturbios especificos. Por exemplo, as técnicas
apresentadas em (Li, Tayjasanant, Xu, & Liu, 2003), (Pradhan & Routray, 2005),
(Tayjasanant, Li, & W.Xu, 2005), (Florio, Mariscotti, & Mazzucchelli, 2004),
(Fitzer, Barnes, & Green, 2004) sdo especificas para a deteccao de sags. Ja
para a deteccdo de harmonicos sao apresentadas as diversas técnicas em (P. F.
Ribeiro, 1994), (Aiello, Cataliotti, Cosentino, & Nuccio, 2005) e (Shipp, Vilcheck,
Swartz, & Woodley, 1995). Visando a detec¢ao de interharmonicos duas técnicas
foram apresentadas em (Li, Xu, & Tayjasanant, 2003a) e (Li, Xu, & Tayjasanant,
2003b). Para a detecgao de nmotches uma técnica interessante foi introduzida em
(Lu & Huang, 2004). Finalmente, transitérios podem ser detectados pelas técnicas
introduzidas em (Colonnese & Scarano, 1999), (Fishler & Messer, 1993), (Daponte,
Penta, & Mercurio, 2004), (Artioli et al., 2004), (Ferrero & Salicone, 2005) e
(Angrisani et al., 1999).

J& outras técnicas capazes de detectar uma gama consideravel de disturbios tais
como harmonicos, interharmoénicos e transitorios, foram propostas em (Poisson et al.,
2000), (Ece & Gerek, 2004), (Gaouda et al., 2002), (Lin & Tsao, 2005), (Zhang, Liu,
& Malik, 2003), (Abdel-Galil, El-Saadany, & Salama, 2003), (Gerek & Ece, 2005),
(Duque, Ribeiro, Ramos, & Szczupak, 2005), (M. V. Ribeiro, Marques, Duque,
Cerqueira, & Pereira, 2006), (Dash, Panigrahi, Sahoo, & Panda, 2003), (Elmitwally,
Farghal, Kandil, Abdelkader, & Elkateb, 1999), (Dash & Chilukuri, 2004). De fato,
o uso de técnicas capazes de detectar diversos tipos de distiirbios em sinais de tensao
¢ uma solugao mais adequada para o monitoramento da QEE.

A principal estratégia adotada na maioria das técnicas propostas até o presente
momento, é a andlise a partir do sinal {z(n)}, onde x(n) = x(t)|i=nr é a n-ésima
amostra do sinal de tensao, no qual 7" é o periodo de amostragem. Por outro
lado, uma segunda estratégia bastante interessante para a detecgao de distirbios é a

decomposi¢ao do sinal de entrada em duas componentes para a obtengao de um sinal
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de erro ({u(n)} = {z(n)} —{f(n)}), onde u(n) e f(n) sdo as n-ésimas amostras do
sinal de erro e da componente fundamental, respectivamente. Técnicas que utilizam
a segunda estratégia mostram que os resultados obtidos através desta abordagem
sdo bastantes satisfatérios (Zhang et al., 2003), (Abdel-Galil et al., 2003), (Gerek
& Ece, 2005), (Duque et al., 2005), (M. V. Ribeiro, Marques, Duque, et al., 2006),
(Dash et al., 2003). Dentre estas, a técnica introduzida em (Duque et al., 2005) é
interessante pois faz uso do sinal de erro e do conceito de inovagao apresentado na
formulagao no filtro de Kalman apresentado em (B. D. O. Anderson & Moore, 1979)
para detectar distiurbios com baixo custo computacional.

Outro trabalho bastante interessante é introduzido em (Gu et al., 2004) para a
detecgao de faltas utilizando até 1/8 do ciclo fundamental. Tal técnica calcula o
valor RMS do sinal de tensao para a deteccao do distirbio e da fonte de geracao
do mesmo. Esta é a tnica técnica, dentre as apresentadas na literatura, onde ha a
preocupacao na utilizagao de sub-multiplos do ciclo da componente fundamental.

Um fato importante a ser considerado é que a maioria das técnicas de deteccao
utilizam estatisticas de 2* ordem para a deteccao de distirbios, em conseqiiéncia,
perdem desempenho na presenca de ruidos de fundo Gaussianos de poténcia elevada
(M. V. Ribeiro, 2005), (Duque et al., 2005). Por outro lado, o uso de EOS para a
deteccao de distirbios na presenca de tais ruidos parece ser atrativo, posto que, como
apresentado em (C. L. Nikias & Petropulu, 1993) e (Mendel, 1991), as EOS quando
dadas por cumulantes, sao imunes a presenca de ruidos Gaussianos. Trabalhos
recentes comprovam a eficiéncia de tais EOS para a deteccao de disturbios em sinais
de tens@o como apresentado recentemente em (M. V. Ribeiro, Marques, Duque, et
al., 2006) e (M. V. Ribeiro, Marques, Cerqueira, Duque, & Pereira, 2006). Tais
técnicas além de utilizar EOS para uma melhor eficiéncia, utilizam tamanhos de
janelas reduzidas de até 32 e 16 amostras respectivamente.

A utilizagao de EOS, parece ser uma nova e promissora ferramenta para analise
da QEE. Recentemente também foi proposto em (Ferreira, Cerqueira, Ribeiro,
& Duque, 2006) uma técnica para classificacao de distirbios utilizando EOS.
O método constitui basicamente em extrair os parametros de EOS para uma

subseqiiente classificacao com redes neurais. Tal técnica de classificacao por estar
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relacionada ao mesmo grupo de trabalho desta presente técnica de deteccao, utiliza
as mesmas expressoes de cumulantes presente nesta técnica. Tais expressoes foram
recentemente introduzidas em (M. V. Ribeiro, Marques, Cerqueira, et al., 2006).

Ainda em relagao a técnicas de classificagao, mais recentemente, foi proposta em
(M. V. Ribeiro & Pereira, 2006) uma técnica baseada em EOS para a classificagao
de disturbios relacionados a QEE. Basicamente, esta técnica utiliza o principio de
dividir e conquistar para dividir o sinal em trés componentes, e apds a extracao dos
parametros de EOS destas componentes, classificadores baseados na teoria de Bayes
sao empregados.

Outro método, baseado em EOS para deteccao e classificacao de distirbios
utilizando classificadores quadraticos foi proposto em (Gerek & Ece, 2006). Tal
método utiliza seis parametros de EOS para analise de dois tipos de disturbios:
quedas de tensao causadas por partida de motores e faltas. Entretanto conforme
é discutido em (M. V. Ribeiro & Pereira, 2006), esta técnica é apropriada apenas
para a deteccao e analise de sags e faltas.

Ainda em (M. V. Ribeiro, 2005), foi desenvolvida uma técnica de deteccao de
transitorios utilizando estimativas das EOS de 3* e 4* ordens do sinal de erro gerado
por um filtro notch de 2* ordem. A decisao sobre a ocorréncia de distirbio em sinais
de tensao é obtida com uma rede neural. No entanto, conforme foi mostrado pelo
autor, as taxas de deteccao obtidas sao bastante baixas quando o sinal de tensao
tem comprimento correspondente a sub-multiplos do ciclo da fundamental.

A seguir, com o objetivo de detalhar melhor algumas das técnicas de deteccao
de disturbios em QEE, sera discutido quatro recentes e diferentes técnicas para a
deteccao de distirbios em QEE com a finalidade dar uma visao mais abrangente

sobre as técnicas apresentadas na literatura.

17



NE L EXTRACAO DE ALGORITMO

0 PARAMETROS || DE DETECCAO ™ SAIDA

Figura 3.1: Diagrama de Blocos da Técnica de Deteccao Baseada em Extragao de

Parametros de EOS.

3.1 Técnica de Deteccao Baseada em Extracao de

Parametros de EOS

Recentemente foi proposta uma técnica de deteccao de distirbios em QEE
baseada em extragao de parametros de EOS em (M. V. Ribeiro, 2005) a qual deu
principio a esta dissertacao. O diagrama de blocos apresentado nesta técnica pode
ser visto na Fig. 3.1.

Esta técnica analisa o sinal de erro representado pelo vetor u, o qual é resultado
da filtragem realizada pelo bloco N F; que implementa um filtro notch de 2* ordem.
Para a decisao da ocorréncia de disturbios, foi utilizado a combinacao de 5 conjuntos

de parametros, sendo os quais definidos por:

Vi = [’}/3 Y4 5(3) 5(4)]T, (31)
vy = [S®) ST (3.2)
V3 = [73 74]T7 (3-3)
V4 = [")/4 8(3)}’11, (34)
(§]
Vy = [’}/3 5(4)}T (35)

onde 3, 74, S® e SW sdo as estimativas das EOS de 3* e 4* ordens dadas por:

V3= L(n)}g (3.6)

[E{u?(n)}]
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5O =3 utn’ (58)
S — % S ), (3.9)

Cada um destes conjuntos de parametros foi testado separadamente, sendo que
se concluiu que o uso combinado de v, e S® garantem uma solucdo adequada.
O detector usado para esta técnica é uma rede neural perceptron de multiplas
camadas (MLP - multilayer perceptron) com estrutura de neurénios 2 X 2 X 1, ou
seja, uma camada de entrada com duas entradas, uma camada intermediaria com
dois neurdnios e uma camada de saida com uma saida para tomar a decisao sobre
a ocorréncia de disturbios no sinal de tensao, como também estimar os instantes

iniciais e finais de disturbios de curta duragao.

3.2 Técnica de Deteccao Baseada no Principio
de Dividir e Conquistar, e no Conceito de
Inovacao

Esta é uma técnica introduzida em (Duque et al., 2005) que utiliza uma nova
abordagem para a deteccao de disturbios em QEE, onde se utiliza o principio de
dividir e conquistar (D. C. V. E. C. H. Anderson & Felleman, 1992), (Haykin &
Li, 1995), em que o sinal de tensao é dividido em suas componentes estaciondrias
e nao-estacionarias. Além disso a técnica também faz uso do conceito da inovagao
introduzido em (B. D. O. Anderson & Moore, 1979) para desenvolver uma estratégia
capaz de detectar a ocorréncia de disturbios, o qual pode revelar anormalidades nos
sinais através da energia da componente nao-estacionaria.

O diagrama de blocos da técnica pode ser visto na Fig. 3.2. O bloco Estimacao

dos Parametros da Fundamental e o bloco Gerador Senoidal em conjunto geram o
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Figura 3.2: Diagrama de Blocos da Técnica de Deteccao Baseada no Principio de

Dividir e Conquistar, e no Conceito de Inovacao

sinal em sua componente fundamental para que seja formado o sinal de erro. A
seguir o sinal de erro é encaminhado aos blocos THD e Deteccao de Disturbios.
O bloco THD nesta técnica pode determinar a taxa de distor¢ao harmonica total
(THD - total harmonic distortion) sem a necessidade de utilizacao de algoritmos de
FFT (fast Fourier transform). Ja o bloco Detector de disturbios utiliza o conceito
de inovacao, o qual avalia a ocorréncia de distiurbios através da analise da energia

do sinal de erro.

3.3 Técnica de Deteccao Baseada no Calculo do

Valor RMS

Esta é uma técnica para deteccao da ocorréncia de faltas (sags, interrupgoes e
subtensoes) (Gu et al., 2004). Tal técnica utiliza monitoramento em tempo real
do valor RMS da tensao da rede para a deteccao do evento. O valor RMS atual
¢ calculado utilizando além da amostra atual do sinal de tensao monitorada, as
amostras de tensao anteriormente armazenadas utilizando janelas correspondendo a
1 ou 1/2 ciclo do periodo da componente fundamental.

O diagrama de blocos desta técnica é mostrado na Fig. 3.3. O bloco Entrada
contém o sinal de entrada x(n). O bloco Calcula RMS calcula o valor RMS em
tempo real deste sinal. O bloco Extracao de Parametros extrai os parametros de

uma janela escolhida da seqiiencia RMS formada. E finalmente o bloco Detector
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Figura 3.3: Diagrama de Blocos da Técnica de Detecgao Baseada no Célculo do

Valor RMS.

detecta a ocorréncia do disturbio.

O valor RMS de um sinal x(n) com N amostras é dado pela expressao:

(3.10)

A extracao de parametros utiliza janelas de 1/8, 1/4, 1/2 e 3/4 da seqiiencia RMS

gerada. O vetor de parametros para subseqiiente uso pelo decisor é constituido de

dois elementos e assume a seguinte forma:

x = [11 arg]T

(3.11)

onde o elemento x; é o ultimo valor RMS presente na janela considerada, a qual é

escolhida pela fase do sistema trifasico que contém o menor valor considerando tal

janela, e o elemento x5 é o primeiro valor da janela considerada, a qual é escolhida

pela fase do sistema trifdsico que contém o maior valor considerando tal janela.

A decisao ¢é formulada pelo critério de Neyman-Pearson (Theodoridis &

Koutroumbas, 1999) através da formulacao das hipdteses dadas por:

‘Hy : Hipotese associada a nao ocorréncia de faltas,

‘H1 : Hipotese associada a ocorréncia de faltas.

Dessa forma, a decisao é feita pela seguinte regra:

p(x[H1) -

p(x[Ho) <
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Figura 3.4: Diagrama de Blocos da Técnica de Deteccao Baseada na Transformada

Wavelet.

onde 1 é uma constante empiricamente estimada. Assim, se o valor do lado esquerdo
da inequagao (3.12) é maior que 7, a decisdo é tomada pela hipdtese H;, caso
contrario a decisao é tomada pela hipotese H,.

Neste trabalho, a deteccao é feita de forma de diferenciar saturacao de
transformador e chaveamento de capacitor de faltas propriamente ditas. Assim a
hipdtese H, ¢é associada a ocorréncia de saturacao de transformador e chaveamento

de capacitor, enquanto que a hipdtese H; é associada a ocorréncia de faltas.

3.4 Técnica de Deteccao Baseada na

Transformada Wawvelet

Uma técnica baseada na TW foi introduzida em (Karimi, Mokhtari, & Iravani,
2000) para a deteccao de faltas e transitérios oscilatérios devido a chaveamentos
de capacitor. Esta técnica se torna interessante devido a utilizacao do sinal de erro
para deteccao e poder ser utilizada em tempo real com os devidos cuidados conforme
descrito pelos autores.

A Fig. 3.4 mostra o diagrama de blocos desta técnica. O bloco Gerador
de Erro gera o sinal de erro baseado em um filtro adaptativo. O bloco Analise
Wavelet transforma o sinal de erro em diferentes escalas tempo-freqiiéncia, gerando
parametros que serao selecionados pelo bloco Extracao de Parametros, e este iltimo
identifica relativos padroes referentes aos disturbios. E, finalmente, no bloco Decisor
a decisao é feita pelo decisor de Bayes projetado a partir do critério ML.

Para a decomposicao do sinal em sub-bandas, utiliza-se estdgios de filtros FIR

(finite impulse response). No primeiro estigio, o sinal de erro, que nesta técnica
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Figura 3.5: Realizacao da Transformada de Wavelet Usando um Banco de Filtros
FIR.

¢ chamado de e, é decomposto em duas parcelas, ¢; e s1, no segundo estagio e; é
dividido em ¢y e s9, e assim sucessivamente até que se obtenha uma configuracao
apropriada para a aplicagao como mostra a Fig. 3.5.

A escolha de um conjunto representativo de parametros ¢ feita através da selecao
de alguns dos sinais s1, So, ..., S, € €, que apresentam relativas amplitudes definidas

na técnica. Tais parametros utilizando estes sinais, sao definidos como:

o ="t 3.13

= (3.13)
c®

G = © 3.14

o= (3.14)

onde « € a, b ou ¢, 0s quais representam as fases do sistema trifasico, ei=1, 2, 3,... sao
os estagios até onde os sinais podem ser calculados no instante de tempo de interesse
determinado. Note que os parametros F* e G sao escolhidos previamente a partir
de métodos heuristicos visando constituir um conjunto significativo de parametros

para andlise pelo detector na decisao da ocorréncia de distirbios.
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3.5 Sumario

A partir da discussao das técnicas de deteccdo encontradas na literatura,
constata-se os seguintes aspectos: i) praticamente nenhuma técnica proposta avalia
a influéncia da presenca de ruidos de fundo no desempenho do detector. Apenas
em (Yang & Liao, 2001) é analisada a influéncia do ruido aditivo no desempenho
da técnica baseada em TW; i7) a maioria das técnicas de detecgao foram projetadas
para uso quando o comprimento do sinal de tensao corresponde a pelo menos
1 ciclo da componente fundamental, podendo-se afirmar, que em nenhuma das
técnicas apresentadas, ha uma preocupagao com o intervalo minimo para a deteccao
de disturbios em sinais de tensao. A excecdo é a técnica proposta em (Gu et
al., 2004); 4i7) poucas sdo as técnicas projetadas para detectar qualquer tipo de
disturbio, ou um nimero consideravel de distirbios tipicos em sinais de tensao; iv)
nao existe uma analise sobre o comportamento dos algoritmos propostos quando a
freqiiéncia de amostragem do sinal varia, em outras palavras, nao se pode afirmar
se o desempenho de uma determinada técnica nao é degradado pela mudanca da
freqiiéncia de amostragem aplicada na aquisicao do sinal de tensao.

As questoes aqui levantadas, serao tratadas nos Capitulos 5 e 6, uma vez que as
mesmas fundamentam a técnica de deteccao proposta nesta dissertacao. A seguir,

no Capitulo 4, o problema de deteccao é discutido.
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Formulacao do Problema de Deteccao

Antes da procura de qualquer solucdao, o mais importante é a descricao do
problema em questao para que a solu¢ao do mesmo seja obtida da maneira mais facil
possivel. Baseando nesta concepcao, no presente capitulo introduz-se a formulacao
do problema de deteccao em QEE. Primeiramente, discute-se a decomposicao do
sinal a ser monitorado em diversas componentes e a seguir apresenta-se o problema
de deteccao como a decisao entre hipdteses associadas a ocorréncia ou nao de
disturbios.

O objetivo principal deste capitulo é proporcionar a compreensao dos problemas
envolvendo a deteccao de distirbios em aplicagoes de QEE que serao posteriormente

tratados utilizando a técnica de deteccao proposta.
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4.1 A Formulacao do Problema de Deteccao

Baseado em disturbios de QEE, também chamados de eventos ou variacgoes
(Bollen & Gu, 2006), o sinal a ser monitorado pode ser decomposto em contribuigoes
aditivas de varios tipos de sinais primitivos, os quais sao associados aos fenomenos
elétricos de QEE.

Basicamente, um sinal contendo N amostras, amostrado com uma freqiiéncia de

amostragem f, = Tis, pode ser dado por (M. V. Ribeiro, 2005):

z(n) = x(t)|i=n, = f(n) + h(n) +i(n) + t(n) + v(n), (4.1)

onde n = 0,---, N — 1 e as contribuigdes aditivas dadas pelas seqiiencias {f(n)},
{h(n)}, {i(n)}, {t(n)}, e {v(n)} denotam a componente de geragdo, componente
de harmonicos, componente de interharmonicos, componente de transitérios e
componente de ruido respectivamente. Cada uma destas componentes primitivas

é definida como se segue:

i) Componente Fundamental

A componente fundamental é representada por:

fo(n)

f(n) := Ap(n) cos(2m T

n+ 0o(n)), (4.2)

onde Ag(n), fo(n), e 6Oo(n) referem-se, respectivamente, a amplitude,
freqiiéncia, e fase da componente fundamental. Observe que os parametros

da componente fundamental variam com o tempo.

Distirbios associados a esta componente sao: sags e swells instantaneos,
momentaneos e temporarios; interrupcoes momentaneas, temporarias e

sustentadas; e sobretensoes e subtensoes (Power Quality, 1995).

ii) Componente de Harmonicos

A representacao da componente de harmoénicos é dada por:
M
h(n) =3 hn(n), (4.3)
m=2
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onde

hm(n) := A, (n) cos(2rm fOJE”)n + 0pn(n)), (4.4)
no qual h,,(n) representa a m-ésima harmonica com amplitude A,,(n) e fase

Om(n).
iii) Componente de Interharmonicos

A componente de interharmonicos é definida por:

i(n) == Zij(n), (4.5)

J=1

onde
f1,(n)

S

ij(n) == A j(n)cos(2m n+0r,;(n)). (4.6)

no qual {i(n)} representa a j-ésima inter-harmonica, com amplitude Ay ;(n),

freqiiéncia f; ;(n) e fase 6; ;(n).

iv) Componente de Transitérios e Deformacoes

A componente de transitérios e deformacoes é definida como:
t(n) := tspi(n) + tnot(n) + taec(n) + taam(n), (4.7)

onde {ts,i(n)} e {tnot(n)} representam deformacoes na forma de onda
chamados de spikes e mnotches respectivamente, e {tge.(n)} e {tigam(n)}
representam transitorios oscilatérios e transitorios impulsivos respectivamente.

Tais fenomenos sao expressos respectivamente pelas expressoes:

Nspi

tspi(n) = Ztspi,i(n)a (48)

Nnot

tnot(”) = Z tnot,i(n>> (49>
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taee(n) = 3209 A goei(1) €08 [Waeei (N1 + Ogeci(1)]

(4.10)
e~ Cdec,i(N—Ndec,i) [u<n _ ns) _ u<n _ nf)]v
€
Naam
taam(n) =Y Agam,i(n)e™demilnnaem), (4.11)
=1

onde tgii(n) € tyori(n) sdo a n-ésima amostra do i-ésimo spike e notch
respectivamente. A parcela [u(n — ng) — u(n — ny)] representa a duragao
do sinal, onde n, define a amostra onde se inicia o transitério oscilatério e ny
define a amostra onde tal distirbio termina, ja u representa o degrau unitario
no tempo discreto. Entretanto estas sao aproximagoes, pois ambos distirbios
nao sao muito bem definidos na literatura. Observe que (4.10) se refere tanto
a transitorios causados por chaveamentos de capacitor quanto por faltas. A

equagao (4.11) representa tanto decaimentos exponenciais quanto componentes
CC (adam = O)

v) Componente de Ruido de Fundo

A componente de ruido de fundo {v(n)} ¢é independente e identicamente

distribuido (i.i.d.) e independente das componentes {f(n)}, {h(n)}, {i(n)}, e

{t(n)}.

Sendo assim, para a deteccdo de anormalidades na seqiiencia {z(n)}, e
considerando os fenomenos elétricos descritos anteriormente, consideram-se os

seguintes vetores:

x = [z(n)...x(n — N+ 1), (4.12)
f=1[f(n)...f(n—N+1)T, (4.13)
h={[h(n)...h(n —N +1)]7, (4.14)
i=T[i(n)...i(n—N+1)]7, (4.15)
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t=[t(n)...t(n — N +1)7, (4.16)

v=[v(n)...v(n — N+ 1), (4.17)

u=h-+i+t (4.18)

Conforme é observado, o vetor x representa o sinal a ser analisado, o vetor f o
sinal fundamental em que sua condicao de estado permanente é representada por
f.s, o vetor u como a soma das contribuicoes dos fenomenos elétricos representados
pelos vetores h, i e t, e o vetor v como a contribuicao do ruido aditivo.

Pelas definigoes de f e f,; observa-se que a seqiiencia { f(n)} carrega anormalidade

associada a componente fundamental, tal anormalidade pode ser definida por:

Af(n) = f(n) — f,,(n). (4.19)

O vetor Af(n) além de revelar variagao da amplitude do sinal fundamental, também
revela variacoes de fase e freqiiéncia do mesmo.

A partir destas defini¢oes e considerando que o ruido de fundo nao é um disttrbio
de interesse, a detecgao de distirbios no vetor x pode ser formulada como a decisao

entre duas hipdteses:

Ho:x=f,+v

(4.20)
Hy:x=f,+Af+u+v

onde Hy é a hipdtese associada a nao ocorréncia de disturbios, e H; é a hipdtese
associada a ocorréncia de disturbio.

Nota-se, que a decisao pela hipotese Hy ou H; ¢é feita através da analise do vetor
x onde se avalia a existéncia de anormalidade adicionada em f,, + v. No entanto,
devido a uma consideravel energia do sinal senoidal, distirbios de baixa energia se
tornam dificeis de serem detectados devido ao fato de estarem “embutidos” no sinal

senoidal da componente fundamental.
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Vale ressaltar que muitas técnicas utilizam o sinal de erro para a detecgao como
visto no Capitulo 3. Dessa forma tais técnicas recaem na formulacao de hipoteses

dada por:

Ho:u=v

(4.21)
H1:u=h+i+t+v

Idealmente, a formulacao de hipdteses apresentada em (4.21) nao é apropriada,
posto que a mesma desconsidera a presenca do vetor fy. Isso pode comprometer
seriamente a deteccao de distirbios associados a componente fundamental, tais como
sags, swells, sobretensoes, subtensoes e interrupgoes. Na pratica, as técnicas que
fazem uso de (4.21) levam em consideragao a presenca dos transitérios relacionados
aos filtros digitais, os quais sao implementados para a obtencao da seqiiencia {u(n)}.
Dai a justificativa para que estes algoritmos apresentarem desempenhos razoaveis.

Para minimizar eventuais problemas relacionados a detecgao de distirbios, nesta
dissertacao analisa-se, nao somente o vetor u, mas também o vetor f. Assim sendo,
o problema se resume em decompor o vetor x em duas componentes e realizar a
analise conjunta das informagoes presentes nestas componentes.

Como sera visto na Capitulo 5, usando uma técnica simples e eficiente de
filtragem, o vetor x pode ser decomposto nos vetores u e f, de forma satisfatéria

para efeitos de deteccao, e satisfazendo a seguinte equacao:

u:=x—f. (4.22)

Assim, as hipdteses expressas em (4.20) podem ser reformuladas de forma a
explicitar a ocorréncia de disturbios associados a componente fundamental e a
componente relacionada ao sinal de erro. Tal reformulagao, que serd adotada pela

técnica proposta nesta dissertacgao, pode ser expressa por:
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Ho:u=v,

Hy £ =1+ vy
Ho:u=h+i+t+v,
Hs: f =£f,+ Af + vy

(4.23)

onde os vetores v,, e v¢ sao as parcelas do ruido de fundo presentes nas componentes
uef tal que v =v, + vy.

Desta forma, pode-se representar a uniao das hipéteses Hy e H; em uma regiao
(RyUR;) e a unido das hipéteses Hy e Hs em outra regido (RoUR3) de maneira a

se ter novamente a decisdo entre duas hipéteses (Fig. 4.1).

Figura 4.1: Decisao Entre Duas Regioes.

A formulagao das hipdteses introduzida em (4.23) enfatiza a necessidade de
analisar distirbios anormais nas duas componentes principais (f e u) de sinais de
tensao para detectar a ocorréncia de distirbios. Enquanto as hipoteses Hy e H; sao
relacionadas com condigoes normais do sinal de tensao, as hipoteses Hso e Hj sao
relacionadas com condigoes anormais em uma ou em ambas as componentes (f e u)
do sinal de tensao.

Assim, a equacao (4.23) significa que é feita uma procura por alguma espécie
de comportamento anormal em uma ou nas duas componentes individuais u e f
para tomar uma decisao sobre a ocorréncia ou nao de distirbios. Este conceito
¢ muito atrativo, pois os vetores fo; + Af + vy e h +1i+ t + v, revelam, cada

qual, informacoes relevantes e distintas para a deteccao de distirbios. Estas
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informagoes nao somente conduzem a um método eficiente e simples de detecgao,
mas também contribuem para o desenvolvimento combinado e promissor de técnicas
de compressao e classificagao de distirbios, assim como de técnicas de identificagao
de fontes geradoras de disturbios (M. V. Ribeiro, 2005).

A justificativa para o uso da formulagao dada em (4.23), no lugar das formulagoes
apresentadas em (4.20) e (4.21), além do uso dos vetores u e f, também foi tomada
pelo fato de testes e simulacoes mostrarem melhores resultados quando se utilizava
a formulagao (4.23).

Neste contexto, sem entrar em detalhes sobre EOS e métodos de extragao de
parametros (o que serd detalhado posteriormente) a Fig. 4.2 mostra parametros de
EOS extraidos de sinais sem e com disturbios quando se utilizam as formulagoes
(4.20) e (4.23). Os disturbios considerados na obtengao destes resultados sao:
sobretensoes, subtensoes, interrupgoes, transitérios oscilatérios, notches e spikes.
Nota-se que os parametros sem distirbios na Fig. 4.2(b) podem ser completamente
separados dos parametros com distirbio por uma técnica de deteccao simples. Ja
na Fig. 4.2(a) nota-se que tais técnicas podem demandar complexidade elevada e,

ainda, podem nao proporcionar um desempenho consideravel.
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(a) Formulagao Introduzida em (4.20). (b) Formulacao Introduzida em (4.23).

Figura 4.2: Parametros Relacionados aos Sinais Com e Sem Distirbios para as
Formulagoes de Hipdteses (4.20) e (4.23).
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4.2 Sumario

Nesta Secao foi apresentado a formulagao do problema de deteccao mostrando
a composicao do sinal a ser monitorado, assim como a formulacao de hipdteses
proposta para a deteccao de disturbios baseada na andlise dos vetores u e f.

A seguir, no Capitulo 5 discute-se, a partir da formulagdo do problema

apresentado nesta Se¢ao, a técnica proposta para a deteccao de distirbios.
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Técnica Proposta para a Deteccao

Como foi descrito no Capitulo 3, diversas técnicas tém sido propostas para a
deteccao de disturbios em até um ciclo do periodo fundamental e para ambientes
tipicos de SNR elevada. Verifica-se ainda que tais técnicas detectam distirbios
especificos ou uma gama restrita destes.

Tendo uma visao das técnicas apresentadas na literatura, e baseado em estudos
e simulacoes que sao aqui apresentados, esta dissertacao apresenta uma nova
abordagem para a detecgdo de distirbios em QEE buscando: i) a deteccao de
distirbios, além de ambientes tipicos, em ambientes atipicos onde o ruido de fundo
apresenta poténcia elevada; ii) a detecgao de distirbios em janelas de sinais de até
16 amostras e janelas correspondendo a 1/16 ciclos da componente fundamental;
i11) a detecgao de qualquer tipo de distirbio que altere a amplitude, freqiiéncia e
forma de onda da componente fundamental; iv) a deteccao de distirbios utilizando

freqiiéncia de amostragem de até f; = 16 x 60 Hz.
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Com este intuito, a Secao 5.1 faz algumas consideragoes sobre os disturbios a
serem detectados, a Se¢ao 5.2 introduz o diagrama de blocos da técnica proposta,
a Segao 5.3 aborda a decomposicao do sinal através do filtro notch, a Secao 5.4
descreve a extragao dos parametros baseados em EOS, na Segao 5.5 é abordado o
detector e, finalmente, na Secao 5.6 o custo computacional da técnica proposta é

apresentado.

5.1 Consideracoes Sobre os Distirbios a Serem

Detectados

Como visto no Capitulo 2, os distirbios podem ter diferentes intervalos de tempo
de duracao. Intervalos de nanosegundos, como transitérios impulsivos; intervalos
de segundos, como sags e swells de curta duragao; intervalos de minutos, como
sobretensoes e subtensoes temporarias; e até mesmo duracao intermitente e periédica
como, notches, harmonicos, etc.

Tendo em vista estas consideragoes, e como sera visto mais adiante, a técnica a
ser apresentada ¢é capaz de detectar qualquer tipo de distirbio em sinais de tensao
desde que o detector seja projetado adequadamente. Além disso, a técnica é muito
atrativa para a deteccao quando se utiliza nimero de amostras correspondendo a
multiplos ou sub-miltiplos de um ciclo da componente fundamental. Tal técnica,
como sera mostrado no Capitulo 6, é capaz de detectar distirbios em janelas de até
16 amostras. Isto significa que se f, = 256 x 60 Hz, entao a técnica proposta é capaz
de detectar distirbios em até 1/16 ciclos da componente fundamental.

Em relagao a taxa de amostragem, quanto maior for esta, maior serd a informacao
armazenada em relacao ao sinal e, conseqiientemente, melhor sera a deteccao se um
mesmo intervalo de tempo for considerado. Baseado nesta discussao, deve-se ter
em mente ao projetar o detector quais os disturbios de maior interesse a detectar,
considerando seus tempos de duragao, uma vez que dependendo do disturbio, o
mesmo pode nao ser detectado se utilizado uma taxa de amostragem menor que a

adequada. Por outro lado, maiores freqiiéncias de amostragem implicam em maior

35



x(n)

ENTRADA > NF,

— X fin)
EXTRACAO DE ALGORITMO
u(n) | PARAMETROS DE DETECGAO

DETECTADO?

ANALISA NOVA
JANELA

SALVA JANELA EE—

Figura 5.1: Diagrama de Blocos da Técnica Proposta.

nimero de amostras para um mesmo periodo de tempo e, conseqiientemente, maior
a carga de processamento dos algoritmos utilizados.

Finalmente, quando se analisa a presenca de ruidos, observa-se que sinais com
SNR baixa podem comprometer o sistema de deteccao pelo fato de disturbios de
baixa poténcia nao serem detectados em alguns casos por estarem “diluidos” no

ruido de poténcia elevada.

5.2 Esquema da Técnica Proposta

Nesta segao, busca-se mostrar de forma resumida e simplificada o esquema da
técnica proposta. Nas segoes seguintes serao enfatizados todos os detalhes da técnica.
O diagrama de blocos da técnica proposta é apresentado na Fig. 5.1. A seguir os
blocos deste diagrama sao detalhados:

i) Entrada:

O bloco Entrada contém o vetor x de comprimento N correspondendo ao sinal

de entrada.

ii) NFo

36



O bloco NFy implementa um filtro notch sintonizado na freqiiéncia wy. Na

presente técnica se utiliza um filtro Notch IIR de 2* ordem.

iii) Extragao de Parametros

O bloco Extracao de Parametros extrai os parametros de EOS do sinal
pelos calculos dos cumulantes dos vetores u e f, revelando desta forma

comportamento normal ou anormal do sinal.

Os parametros de EOS, e o nimero destes, podem ser escolhidos de forma a
haver um melhor compromisso entre baixo custo computacional e desempenho.
Neste trabalho, devido ao alcance de melhores e satisfatérios resultados, se
utiliza dois parametros, um do vetor f e outro do vetor u, cada qual de 2* ou

de 4* ordem.

iv) Algoritmo de Detecgao

Neste bloco é utilizado uma técnica para detectar de forma eficiente a
ocorréncia de disturbio através do processamento dos parametros extraidos do
sinal utilizando um algoritmo de deteccao. Para isso foi empregado o detector
de Bayes baseado no critério ML devido a sua simplicidade, facilidade de

projeto, baixo custo computacional e alcance de resultados satisfatérios.

v) Salva Janela

O bloco Salva Janela armazena uma janela do sinal de entrada se algum
disturbio foi detectado. Tal janela tem comprimento pré-estabelecido por
outras técnicas, tais como classificacao e compressao de disturbios para suas

subseqiientes aplicagoes.

vi) Analisa Nova Janela

O bloco Analisa Nova Janela apenas contém a informacgao de reestabelecimento

do monitoramento para propédsitos de deteccao.
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5.3 Decomposicao dos Sinais

Como foi mostrado em (Duque et al., 2005) e (M. V. Ribeiro, 2005), o sinal a
ser detectado pode ser dividido em componentes e analisado através da combinagao
destas componentes pelo principio de dividir e conquistar para melhorar a eficiéncia
da técnica de deteccao. Portanto, este trabalho utiliza este principio devido a
eficiéncia e baixo custo computacional quando este é implementado através de um
filtro notch digital.

Um filtro notch é um filtro sintonizado em uma determinada freqiiéncia com o
intuito de eliminar esta freqiiéncia de sintonia do sinal em sua saida. Ou seja, em
sua entrada entra um sinal com uma determinada faixa de freqiiéncia e em sua saida
sai o mesmo sinal contendo todas as freqiiéncias anteriores exceto a freqiiéncia de
sintonia (Hirano, Nishimura, & Mitra, 1974).

A funcao de transferéncia de um filtro notch ideal é dado por:

D(w) 1 sew=uwy
w) =
0 para demais freqiiéncias

Devido a nao possibilidade da existéncia de um filtro notch ideal, devido ao
mesmo ser nao causal, nao é possivel uma filtragem ideal. Ou seja, nao se consegue
eliminar univocamente a freqiiéncia de sintonia no sinal de saida de forma ideal, e
sim uma pequena faixa em torno desta.

Por outro lado, desconsiderando o ruido de fundo, distirbios em sistemas
de poténcia raramente possuem componentes espectrais proximas a freqiiéncia
da componente fundamental (Power Quality, 1995), exceto quando ha pequenas
variacoes de freqiiéncia devido a variacao de velocidade das turbinas dos geradores,
fato raramente encontrado em sistemas interligados de grande porte. Ja sags, swells,
sobretensoes e subtensoes, apesar de manterem a freqiiéncia fundamental no sinal
depois do inicio do distirbio até anteriormente ao seu fim, apresentam conteido
espectral diferente do contetiido na freqiiéncia fundamental em seu inicio e fim devido
as variagoes repentinas do sinal, fato que auxilia a detecgao destes tipos de distirbios.

Existem diversas estruturas digitais para filtros notch, estruturas para filtros FIR

(finite impulse response) e estruturas para filtros IIR (infinite impulse response)
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(Hirano et al., 1974), (Roy, Jain, & Kumar, 1994), (Tseng & Pei, 2001). Devido,

principalmente ao baixo custo computacional e a maior seletividade da banda

de passagem, neste trabalho se utiliza uma estrutura de filtro IIR de 2* ordem

sintonizado na freqiiéncia wy, cuja transformada z é dada pela equagao:

1+ agz !t 4+ 272

Hy(z) =
o(2) 1+ poagz—t + p3z

—»

onde

ag = —2coswy

e po ¢ o fator notch, com 0 < py < 1.

(5.1)

(5.2)

A curva de resposta em freqiiéncia em modulo deste filtro tém a caracteristica

mostrada na Fig. 5.2.

A
Amplitude

-
-

wo Frequéncia

Figura 5.2: Resposta em Freqiiéncia de um Filtro Notch Tipico IIR.

Os pélos do filtro dado por (5.1) sdo dados pelas expressoes:

Poao +j/)0\/4 - @3

= ij = —
b1 = po€ 5 5
—jw Polo . PO 4 — a(Z)
P2 = po€ 5 B
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De um modo geral, a saida y(n) do filtro notch pode ser decomposta em duas

contribuigoes distintas, ou seja:

y(n) = yzs(n) + yzi(n) (5.5)

onde y,s(n) é a resposta do filtro notch devido aos estados nulos e y.;(n) é a resposta
do filtro devido a entrada.

Para que este filtro seja estdvel, os pélos dados pelas expressoes (5.3) e (5.4)
devem estar contidos no interior do circulo de raio unitario no plano complexo. De
fato, tais polos representados pelos fasores poe™7*0 mostram facilmente este fato,
posto que 0 < py < 1. Por outro lado, observa-se que quanto maior o fator
notch (po), maior serd o valor absoluto dos pélos, e conseqiientemente maior serd o
transitorio exponencial e oscilatério do filtro.

Analisando de outra forma, se vé que o valor de a3 ¢ tanto maior quanto
maior for a freqiiéncia de amostragem fs, tornando assim menor o valor da parte
imagindaria dos poélos e a conseqiiente oscilacao do transitorio da resposta do filtro.
Consequientemente pode-se concluir que freqiiéncias de amostragem baixas podem
causar oscilacoes indesejaveis na saida do filtro notch.

Por outro lado, a existéncia de transitério exponencial na saida do filtro notch
nao se torna inconveniente para efeitos de deteccao, pelo fato de transitorios
exponenciais indicarem variacoes abruptas do sinal de entrada, o que pode contribuir
positivamente no projeto do detector. Mas por outro lado, uma filtragem ideal
resultaria em melhores resultados, pois, traria informacao mais conhecida para
projeto em relagao aos disturbios.

Para dar um melhor entendimento a respeito da influéncia do filtro notch na
técnica proposta, sem entrar e detalhes que serao subseqiientemente explicados,
considere os parametros de EOS nas Figs. 5.3 e 5.4 quando se utiliza um filtro notch
ideal e um filtro notch real com py = 0,997 para janelas de N = 256 e N = 16
amostras respectivamente. A filtragem ideal foi simulada pela geragao separada das
componentes u e f. Para a construcao destas figuras foram utilizados parametros de

EOS de diversos sinais com e sem distirbios. Observa-se que a regiao de separacgao
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entre os parametros com e sem distirbio é maior para o filtro notch ideal nas duas
figuras. Por outro lado, apesar do filtro notch real nao apresentar resultados tao
bons quanto aqueles oferecidos pelo filtro notch ideal, o primeiro é aplicado nesta

dissertacao, pois apresenta desempenho satisfatorios para o problema de detecgao

em questao.
Filtro Real
TO O T T T )
o) o O O  Com Distarbio|q
%O o *  Sem Disturbio g
<) oP o O 7
o e} e}
~ [O}e) o
< ? y
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8 O  Com Disturbio
o Ol *  Sem Distlrbio
] Sekel: Jo N
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© 9886
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Figura 5.3: Separacao de Parametros de EOS com os Filtros Notch Ideal e Real
para N = 256 Amostras.

5.4 Extracao dos Parametros de EOS

E sabido que as técnicas baseadas em EOS sdo mais apropriadas para lidar
com processos nao Gaussianos e sistemas nao-lineares do que aquelas baseadas em
estatisticas de segunda ordem, tais como média e variancia (Mendel, 1991), (C.
Nikias & Mendel, 1999). Assumindo que as componentes f e u do vetor x, quando
na presenca de disturbios, sao modeladas como processos nao-Gaussianos, o uso de
métodos baseados em EOS parece ser uma abordagem promissora para deteccao de
comportamentos anormais em sinais de tensao.

A EOS podem ser definidas em termos de momentos e cumulantes. Momentos sao
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Figura 5.4: Separacao de Parametros de EOS com os Filtros Notch Ideal e Real
para N = 16 Amostras.

melhor aplicados para sinais deterministicos enquanto que cumulantes sao melhores
aplicados para sinais aleatorios. Nesta técnica, devido a deteccao de diversos
disturbios aleatérios, cumulantes se tornam mais atrativos.

As expressoes para os cumulantes de 2%, 3* e 4* ordens para um vetor z

constituidos de varidveis aleatérias, quando F{z} = 0, sdo expressas pelas expressoes

(Mendel, 1991):

c2..(1) = E{z(n)z(n+ 1)}, (5.6)
c3.(1) = E{z(n)z*(n +1)} (5.7)
cs.(i) = E{z(n)2*(n + 1)} — 3ca..()c2..(0), (5.8)

respectivamente, onde i é o i-ésimo atraso, e z(n) é o n-ésimo elemento do vetor z.
Para sinais de comprimento N finito, as expressoes (5.6)-(5.8) s@o aproximadas

por:
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N4

-1
1

o (1) = N/ z(n)z(n + 1), (5.9)
P T =
C3(1) = N2 z(n)z"(n + 1), (5.10)
Caz (i) =y E 2(n)z3(n+1i)—
i i , (5.11)
W ;0 z(n)z(n + 1), ;0 2%(n)

Observa-se a partir destas equagoes, que para o calculo dos cumulantes para um
sinal de N amostras, o valor n nao pode exceder N/2 — 1, e conseqiientemente o
valor n 4+ 7 nao pode exceder N — 1 devido ao fato de se ter disponivel somente N
amostras. Desta forma, perde-se informagao no calculo dos cumulantes devido ao
fato de nao se utilizar todas as amostras disponiveis.

Com o intuito de contornar essa situacao, esta dissertacao utiliza um novo
procedimento para o calculo dos cumulantes em que cada um destes é calculado
utilizando todas as N amostras do sinal (M. V. Ribeiro, Marques, Duque, et al.,
2006).

A idéia basica é supor que o sinal tenha uma continuacao da ultima amostra
para a primeira. Esta suposicao é factivel, posto que as amostras nao utilizadas
pelas equagoes convencionais (5.9)-(5.11) possam ser utilizadas.

Matematicamente a substituicao de n + ¢, quando n 4+ > N — 1, pode ser dada

por

mod(n + 4, N) = (n+1i) — bN, (5.12)

onde b é o nimero inteiro obtido quando se desconsidera as casas decimais da divisao
de n + i por N, o que na verdade resulta no resto da divisao de n + ¢ por N.

Desta forma, o calculo de tais cumulantes podem ser aproximados pelas
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expressoes dadas por

o (1) = % - z(n)z [mod(n + i, N)J, (5.13)
C3.(1) == % - z(n)2? [mod(n + i, N)], (5.14)
(1) = % N z(n)z3 [mod(n + 14, N)] —
o1 N1 : (5.15)
7 Py z(n)z [mod(n + i, N)] nZ::O 2%(n)

A grande vantagem associada ao uso das expressoes (5.13)-(5.15) é que as mesmas
fazem uso de N amostras para o calculo dos cumulantes. Isto é bastante interessante
pois para uma melhor estimativa das EOS se faz necessario um numero elevado de
amostras do processo.

Uma consideracao importante, para a extracao de parametros é que
anteriormente ao calculo dos cumulantes, pode-se aplicar métodos de ordenagao dos
dados, tais como ordenagao crescente e decrescente no intuito de modificar os valores
de tais cumulantes. Por exemplo se os elementos do vetor z = [2(0), z(1), ..., 2(N —
1)]” forem ordenados do menor valor para o maior valor, z,.(0) < 2,.(1) <,..., <
Zor(N — 1)]T, teremos um novo vetor z,, = [2o(0), 2o (1), ..., 2or (N — 1)]T para o
calculo dos cumulantes. Apesar de tais métodos aumentarem o custo computacional
final da técnica, esta é uma outra proposta para teste neste trabalho, para que se
tenha mais parametros para escolha no uso da técnica proposta.

Ainda, como proposicao para o calculo dos cumulantes, é desconsiderar o fato
de E{z} = 0 na definicao dada em (5.6)-(5.8), devido a este célculo representar um
custo computacional a mais no calculo dos cumulantes. Essa é uma aproximagao
interessante visto que a reducao no nimero de somas é obtido.

Sendo assim, tem-se diversas formas de se calcular os cumulantes: as formas
convencionais dadas por (5.9)-(5.11) e (5.13)-(5.15), as mesmas formas depois da
ordenacao dos dados de forma crescente ou decrescente, as mesmas formas sem

utilizar E{z} = 0, etc.
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No entanto, para efeitos de deteccao, a combinacao de poucos destes cumulantes
(também chamados de parametros) é suficiente para um bom desempenho. Dessa
forma, considerando m formas distintas de se calcular os cumulantes como descrito,
o vetor de parametros baseado em EOS de 2%, 3* e 4* ordens, extraido do vetor z,

cujos elementos sao candidatos para uso do esquema proposto de deteccao, é dado

por:
pi=[C) ;..Cy C4 ;.Ch €y Cy oo, (5.16)

Cl uCh wCh €5 € Ch )i =1,2e j=1,2..m
onde €y, . = [é,.(0) -+, &, .(N; = D))", €3,. = [63,:(0) -+, &5,.(N; = 1)]", e
Ca,: = [C4,-(0) -+, é4,.(N; — 1)]". No qual z denota f e u, N; o niimero de

cumulantes obtido pela forma j de cédlculo. Enquanto ¢ = 1 e ¢ = 2 referem-se as
condicoes normais e anormais dos sinais respectivamente.

Como comentado em (Duin & Mao, 2000), o problema de sele¢ao de parametros
é definido como segue: dado um conjunto de d parametros, escolher um conjunto de
tamanho m que proporcione o menor erro. Sendo assim, diversas técnicas de sele¢ao
de parametros tais como SFFS (forward floating search), SBES (sequential backward
floating search) e FDR (Fisher discriminant ratio) podem ser utilizadas.

Uma tultima opg¢ao, a melhor e mais custosa computacionalmente, é a utilizacao
da combinacao de todos os possiveis conjuntos de parametros para o teste do detector
de forma que se encontre a melhor combinacao minima de parametros que resulte no
menor erro possivel. Entretanto, duas situacoes podem tornar essa tarefa inviavel
computacionalmente: ¢) conjunto representativo com grande nimero de parametros,
i1) janelas de sinais com grande numero de amostras. Resultando em gigantesco
nimero de parametros para andlise.

Quantitativamente, para uma melhor visao destes fatos, considere um nimero
minimo atrativo de parametros n,,;, e o nimero total de parametros n;,; disponiveis
para a escolha. Assim, o numero total de combinacao de testes no detector, e
conseqlientemente o nimero de processamentos do algoritmo do mesmo, pode ser

dado por:
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Mot Ntot!

C = = (5.17)

Ntot,NMmin
Nmin ‘ (ntot - nmzn) ‘

Nomin

Se um ndmero minimo de parametros nao é conhecido, ainda pode-se ter o

nimero total de combinagoes através da expressao:

n
tot |

Niot-
Ctot — Z | (518)

Nmin ‘ (ntot - nmin) .

Nmin=1

Tomemos um exemplo de extracao de parametros de EOS de 2% e 4* ordens de
N = 256 amostras de sinais, resultando em n;; = 512 parametros para escolha
e considerando 7, = 2 parametros atrativos. Tem-se dessa forma C, , n,... =
130.816 diferentes combinagoes de testes no detector.

Para um ntmero ainda maior de N, assim como maior n,,;,, tais combinagoes
se tornam ainda mais impraticaveis, tornando portanto clara a necessidade da
utilizacao de um método de selecao de um ntimero minimo de parametros.

Vale dizer também, que uma vez os parametros escolhidos, os mesmos sao
utilizados no projeto do detector sem a necessidade de novas escolhas para a detecgao
em tempo real. Assim, tal selecdo de parametros somente é realizado na etapa de
projeto do detector.

Assim, para a escolha de um conjunto representativo e reduzido de elementos
do vetor de parametros dado por (5.16) que forneca uma boa separabilidade entre
a uniao das hipdéteses Hy e Hi, e a uniao das hipoteses Ho e Hs, decidiu-se
usar o método FDR pela sua simplicidade e obtencao de resultados satisfatorios

(Theodoridis & Koutroumbas, 1999). A fungao custo do critério FDR é:

1
J. = — 20 ——— 5.19
onde J. = [J;---Jp,]7, L; é o nimero total de parametros, m; e my, ¢ D? ¢ D3

sao, respectivamente, os vetores de média e variancia dos vetores de parametros
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Pig, kK = 1,2,--- M, e po, k = 1,2,---,M,, onde M, denota o numero
total de vetores. O simbolo ® refere-se ao produto de Hadamard r ©® s =
[roso -~ 7rL,—150,-1] . O i-ésimo elemento do vetor de parametros dado por (5.19)
tendo o maior valor, é escolhido para o uso no método de deteccao. Aplicando
este procedimento para todos os elementos do vetor principal, os K parametros
associados com os K maiores valores no vetor J. sao usados pelo detector.
Exemplos de cédlculos de FDR podem ser vistos nas Figs. 5.5 e 5.6, onde se
apresentam calculos de FDR dos parametros de 2* e 4* ordens dos vetores f e u
na forma [f u]. Para estes graficos foram considerados as equagoes (5.9), (5.11)
e (5.13), (5.15) respectivamente, para diversos sinais com e sem distirbio onde
N = 256 amostras, f; = 256 x 60 Hz e SNR=30 dB. Nestes graficos, EOS2 e
EOS4 se referem aos valores de FDR calculados a partir dos cumulantes de 2% e 4*
ordens, respectivamente. Observa-se que os graficos apresentam maximos locais que

indicam os parametros representativos para uso do detector.

1.4 :
EOS4
EOS2 | |

1.2k

0.8} f ! i

FDR

0.2

Figura 5.5: Gréafico de FDR de Parametros de EOS utilizando as Equacoes (5.9) e
(5.11).
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Figura 5.6: Gréfico de FDR de Parametros de EOS utilizando as Equagdes (5.13) e
(5.15).

5.5 O Detector

Devido a utilizacao de um detector baseado na teoria de Bayes, a seguir se
farda uma breve explicacao dos principais conceitos envolvendo esta teoria para uma
melhor entendimento do projeto.

Focalizando o problema para o caso de duas classes, considere as classes (ou
hipéteses) H, e H, as quais possuem suas caracteristicas proprias e distintas
para classificar um elemento x. Tal elemento pode a priori ter probabilidade de
ser classificado entre estas duas classes, tais probabilidades sdao assim chamadas
“Probabilidades a priori”, simbolizadas por P(H,) e P(Hy).

Outras estatisticas também que devem ser conhecidas sao as fungoes de densidade
de probabilidade condicionais (pdf’s) simbolizadas por p(x|H,) e p(x|H,). Tais
funcoes dao informagao do tipo de distribuigao estatistica das classes.

Pela regra de Bayes (Theodoridis & Koutroumbas, 1999), as probabilidades a

priori e as pdf’s podem ser relacionadas por:

(x|Ha) P(Ha)
p(x)

P(H,|x) =2 (5.20)
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p(x|Hy) P(Hs)
p(x)
onde P(H,|x) e P(Hy|x) sao as probabilidades condicionais, e p(x) é a pdf de x

P(Hy|x) =

, (5.21)

definida por:

2
p(x) =Y p(x|H:) P(Ha). (5.22)
i=1
Assim a regra de classificacao de Bayes entre duas classes se torna:

Se P(H,|x) > P(Hy|x), x é classificado em H,
Se P(H,|x) < P(H,|x), x é classificado em H,,

Considerando dessa forma a regra de Bayes dada em (5.20) e (5.21), a decisao

pode equivalentemente ser dada pelas inequacoes:

p(x[Ha)P(Ha) 2 p(x|Hy) P(Ho) (5.23)

Se as probabilidades a priori P(H,) e P(H,) sao iguais, a decisao é dada por:

p(x[Ha) = p(x[Hy) (5.24)

O desempenho do detector de Bayes pode ser otimizado para minimizar a
probabilidade de erro do detector. Considerando regices de classificacao R, e Ry
associadas as classes 'H, e H,, esta probabilidade de erro do detector pode ser dada

por:

P = /R (0 pc + | plrlxpdx (5.25)

a

Na pratica, uma das distribui¢coes mais encontradas sao as pdf’s Gaussianas ou
pdf’s com distribuigoes normais. Seu uso é largamente constatado devido ao facil
tratamento computacional e por questoes de simplicidade.

Considerando uma classe H; cuja variavel x tem dimensao L e distribuicao

normal, a pdf condicional referente a esta classe pode ser dada por:
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1 _Llix .Tpfl X— 11
e T e D AT (5.26)

onde p; = E{x} é o vetor valor médio (ordem L x 1) da classe H;, Y. é a matriz

de covariancia (ordem L x L) da mesma classe definida por

ZZ. = E{(x — m)(x — )"}, (5.27)
e | > .| denota o determinante de ) ..

Muitas vezes para projeto, em vez de se utilizar a fun¢ao dada por (5.26), se

utiliza fungoes discriminantes definidas por

9i(x) = In[p(x[H;) P(H;)]. (5.28)

A presente técnica utiliza um detector de Bayes baseado no critério ML dado
por (5.23), porque apesar do conjunto de parametros dos sinais com disttirbios nao
possuirem distribuicao Gaussiana, os parametros dos sinais sem distirbio possuem
tal caracteristica estatistica, auxiliando desta forma a decisao do detector. Além do
fato de tal detector se mostrar suficiente para a aplicacao.

Utilizando a equagao (5.28), a separagao dos parametros baseados em EOS pode
ser visualizada através da construcao das regioes de decisao geradas pelo detector
de Bayes, conforme é mostrado na Fig. 5.7. Para a construcao desta figura
foram utilizados 2 parametros de EOS de diversos sinais com e sem disturbios.
Os parametros na regiao interna sao os parametros relacionados aos sinais sem
disturbios, e os parametros na regiao externa sao relacionados aos sinais com
distirbios, sendo que muitos dos quais nao sao mostrados.

Pelas hipéteses definidas em (4.23), o problema de detec¢ao pode ser visto
como um problema de decisao entre hipéteses compostas, uma referente a regiao
R.=RoUR; associada a condi¢bes normal do sinal (sinal sem distirbio) e outra
hipétese referente a regiao R,=R,UR3 associada a condigoes anormais do sinal
(sinais com distirbio).

Diversas técnicas de deteccao lineares e nao-lineares podem ser aplicadas para

determinar a superficie de separacao entre as regioes R, e R,. Para a presente
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Figura 5.7: Regioes de Separacao dos Parametros Com e Sem Distirbios Formadas

por um Detector de Bayes.

técnica, assumindo todas as consideragoes feitas, a deteccao pode ser feita através
da inequagao:
p(x[Hy) =~ P(Ha)

PxH.) = P(Hy) (5-29)

Supondo P(H,)=P(H,)=1/2 e as pdf’s dadas por (5.26), o detector dado por

(5.29) assume a forma:

I3 [ e b )

> 1 (5.30)

| Zb |% 6_%(X_Na)T '-gl(x_#a) <

onde p, € pp sao vetores valor médio das classes H, e H, respectivamente, e ) e
>, sdo as matrizes de covariancia das respectivas classes.

A escolha dos valores das probabilidades a priori se deveu ao nao conhecimento
prévio das estatisticas da ocorréncia dos distirbios em sinais de tensao.

Sendo assim, a expressao a esquerda de (5.30) é aplicada ao vetor de parametros
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extraido, e se o valor encontrado for maior ou igual a 1 o sinal é considerado com
presenga de disttirbio, caso contrario o mesmo é considerado como sinal normal (sem

disturbio).

5.6 Custo Computacional da Técnica Proposta

Nesta secao, o custo computacional da técnica proposta ¢é apresentado.
Considera-se como custo computacional de uma técnica, o nimero total de somas e
multiplicagoes que seu algoritmo realiza no processamento do sinal desde sua entrada
até sua saida. Para este calculo, subtracoes sao consideradas somas e divisoes
sao consideradas multiplicagoes. Além do custo computacional total da técnica,
também é apresentado o custo computacional de suas partes constituintes: filtro
notch, extracao de parametros de EOS e detector de Bayes.

Considerando um sinal com N amostras e L parametros de EOS usados, os custos
computacionais para cada parte constituinte da técnica proposta podem ser dados
pela Tab. 5.1. Os cumulantes considerados nesta tabela sao os cumulantes dados
pelas expressoes (5.13) e (5.15) respectivamente. A partir desta tabela, nota-se que o
custo computacional do cumulante de 4* ordem é maior que o custo computacional
do cumulante de 2* ordem, e que o filtro notch, apresenta custo computacional
préximo ao custo computacional do cumulante de 4* ordem, principalmente para
maiores valores de N.

Jé os custos computacionais de duas versoes da técnica proposta, Técnica 1 EOS
e Técnica 2 EOS (suas definigoes se encontram na segao ), quando L = 2, sdo dados
na Tab. 5.2. Observa-se que o custo computacional da Técnica 2 EOS é menor
que o custo computacional da Técnica 1 EOS. Isto é devido a nao utilizacao do
calculo da média do sinal para os calculos dos cumulantes. Repare que tais custos
computacionais descritos nesta tabela sao os custos totais desde a leitura de N
amostras do sinal a ser monitorado até a decisao do detector. Note também que
nesta tabela foi considerado os custos computacionais da formacao do vetor f (f =
X - u).

Para a computacao do custo computacional do detector de Bayes, foi considerado
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Rotina Numero de | Numero de
somas multiplicagoes
Filtro Notch AN 3N
Cumulante de 2* ordem N -1 N+2
Cumulante de 4* ordem 3N —2 5N +6
Célculo da média do sinal N -1 1
Detector de Bayes L?+4L -1 L>+L+3

Tabela 5.1: Custos Computacionais das Partes Constituintes da Técnica Proposta.

Versao Numero de | Numero de
da Técnica somas multiplicacgoes
Técnica 1 EOS 1IN +6 11N 419
Técnica 2 EOS IN+8 11N 417

Tabela 5.2: Custos Computacionais Totais da Técnica Proposta.

que os valores numéricos de exponenciais ja sao valores préviamente armazenados
em hardware. Alguns hardwares, em vez de armazenar, podem aproximar tais
exponenciais por séries, assim, se deve considerar, para estes casos, o custo

computacional da série considerada.

5.7 Sumario

Neste capitulo, buscou-se descrever de forma clara e objetiva a técnica proposta
para a deteccao de disturbios em sinais de tensao. Além disso, foi apresentado
as consideracoes mais relevantes para a técnica proposta, tais como, variacao da
freqiiéncia de amostragem dos sinais, variacao da SNR, variagao do fator Notch, etc.

A seguir, no Capitulo 6, analisa-se o desempenho da técnica proposta para

diversas situagoes distintas, assim como o comportamento do filtro notch.
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Analise de Desempenho

Para a anédlise de desempenho da técnica proposta, o presente capitulo mostra
resultados de simulacao considerando diversas situacoes diferentes. As simulacoes
apresentadas neste capitulo enfatizam situacgoes tipicas e adversas na qual a técnica
de deteccao podera operar.

Inicialmente, a Secao 6.1 ilustra o comportamento do filtro notch considerando, a
variacao do fator notch do filtro, a variacao da freqiiéncia de amostragem aplicada na
amostragem do sinal, e a variagao da SNR. A seguir, a Secao 6.2 avalia o desempenho
da técnica proposta para dados sintéticos e dados reais. Para os dados sintéticos, sao
considerados os seguintes parametros: variacao do tamanho de janelas dos sinais,
procedimentos distintos para calculo dos cumulantes, deteccao de distirbios de curta
e longa duracao, influéncia da variagao da freqiiéncia de amostragem e da SNR dos

sinais, e a comparacao da técnica com a técnica introduzida em (Gu et al., 2004).
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6.1 Analise do Comportamento do Filtro Notch

Objetivando observar o comportamento do filtro notch, por este ser uma etapa
importante da técnica de deteccao, nesta secao apresenta-se alguns resultados de
filtragem obtidos com este filtro. Esta andlise é importante devido aos parametros de
EOS serem calculados a partir dos sinais de saida do filtro notch, e estes parametros,
por sua vez, dependerem das propriedades destes sinais. Sendo assim, algumas
formas de onda de distirbios sao aqui apresentadas, assim como os respectivos sinais
filtrados na saida do filtro. Para fornecer uma visao mais abrangente e qualitativa
da filtragem, dois tipos de distiirbios, um de curta duragao (transitério oscilatério) e
outro de longa duragao (subtensao) foram escolhidos. Nas se¢oes a seguir os andlises

sao apresentadas.

6.1.1 Analise do Comportamento do Filtro Notch Para
Diferentes Fatores Notch

Nesta secao ¢ ilustrado o comportamento do filtro notch para diferentes fatores
notch com o objetivo de verificar o comportamento do transitério em sua saida.
Assim, nas Figs. 6.1-6.5 se apresentam os resultados de filtragem dos sinais de
tensao quando py = 0,8, 0,9, 0,99, 0,997, 0,999, f, = 256 x 60 Hz e SNR = 30 dB.
Em cada um destes graficos o sinal representado pelo vetor x é mostrado no topo,
(1), e os sinais representados pelos vetores u e f sdo mostrados abaixo, (ii) e (ii7)
respectivamente.

Observa-se a partir das formas de onda mostradas nesta figuras, que a medida
que se aumenta o valor do fator notch, aumenta-se o transitério no vetor u para o
evento de longa duragao enquanto que pouca variacao nesta componente é notada
para o evento de curta duragao. J& para o vetor f observa-se que com o aumento
do fator notch, menor é sua informacao em relagao ao distirbio nos dois tipos de

disturbios.
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Figura 6.1: Filtragem pelo Filtro Notch para py = 0,8.
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Figura 6.2: Filtragem pelo Filtro Notch para p, = 0,9.

6.1.2 Analise do Comportamento do Filtro Notch Para

Diferentes Freqiiéncias de Amostragem

Esta secao tém o intuito de discutir até que ponto a obtencao dos vetores u e f
é influenciada quando a freqiiéncia de amostragem é reduzida até f, = 16 x 60 Hz,
como foi discutido através das equagoes dos pélos em (5.3) e (5.4).

Sendo assim para esta andlise considera-se: SNR = 30 dB, pg = 0,997 e f, =
256 x 60 Hz, 128 x 60 Hz, 64 x 60 Hz, 32 x 60 Hz e 16 x 60 Hz. Os resultados
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de filtragem pelo filtro notch para estas consideragoes sao mostrados nas Figs. 6.6-
6.10. Pelos graficos nestas figuras, pode-se observar que a medida que a freqiiéncia de
amostragem diminui, maior é a oscilacao presente no vetor u e menor a informagao

util presente nos vetores u e f para efeitos de deteccao. Tais resultados ilustram
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Figura 6.4: Filtragem pelo Filtro Notch para py = 0,997.

graficamente o que ja fora discutido na Secao 5.3.
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Figura 6.6: Filtragem pelo Filtro Notch para f, = 256 x 60 Hz.

6.1.3 Analise do Comportamento do Filtro Noitch Para
Diferentes Valores de SNR

A anélise de desempenho realizada nesta secao tém a finalidade avaliar como
o ruido se manifesta nos vetores u e f. Nas simulagoes serao considerados ruidos
gaussianos e branco pelo fato de os mesmos serem os piores ruidos presentes em
sinais, posto que os mesmos apresentam igual contetido espectral em todo o espectro

de freqiiéncia.
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Figura 6.8: Filtragem pelo Filtro Notch para f; = 64 x 60 Hz.

Assim, considera-se para esta andlise: f, = 256 x 60 Hz, py = 0,997 e SNR
= 5 dB, 10 dB, 15 dB, 20 dB, 25 dB e 30 dB. As Figs. 6.11-6.16 ilustram a
obtencao dos vetores u e f com estas consideragoes. Observa-se pelas formas de
onda, que o ruido se encontra praticamente no vetor u, e que o vetor f apresenta-se,
principalmente, em sua freqiiéncia fundamental. Fato devido ao ruido possuir larga
faixa de freqiiéncia e o filtro proporcionar filtragem em curta banda de passagem na

freqiiéncia de sintonia.
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Figura 6.10: Filtragem pelo Filtro Notch para f; = 16 x 60 Hz.

6.2 Desempenho da Técnica de Deteccao

Tendo um entendimento do comportamento do filtro notch, esta secao ilustra
o desempenho da técnica de deteccao proposta e mostra as taxas de acerto do
algoritmo de deteccao. Em todo o decorrer desta secao, exceto nas subsecoes
6.2.5 e 6.2.6, os sinais utilizados para teste e projeto sao os seguintes: 1540 sinais
senoidais, sendo os quais com disturbios de subtensao (110 sinais), sobretensao (110
sinais), interrup¢ao (110 sinais), harmonico (110 sinais), transitério oscilatério (110

sinais), notch (110 sinais) e spike (110 sinais). Sendo o restante, sinais senoidais
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Figura 6.11: Filtragem pelo Filtro Notch para SNR = 30 dB.
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Figura 6.12: Filtragem pelo Filtro Notch para SNR = 25 dB.

sem a presenga de distirbios (770 sinais). A relagdo entre os dados para projeto
e teste foram 2/3 e 1/3, respectivamente. Em relacdo ao nimero de parametros
utilizados, como descrito no Capitulo 5, se utiliza dois parametros, um do vetor
f e outro do vetor u, cada qual de 2* ou de 4* ordem. Parametros de 3* ordem
nao foram utilizados devido aos mesmos nao obterem resultados significativos nas
simulacoes. As taxas de deteccao que sao apresentadas nesta secao, se referem
aos sinais com disturbios corretamente detectados em conjunto com os sinais sem
disturbios corretamente rejeitados.

A proporcao dos dados para teste e para projeto foi definida apds diversas
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Figura 6.13: Filtragem pelo Filtro Notch para SNR = 20 dB.

ampltude
b ok
§
ampltude
Lo e
?

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

n n

(i) (i)
g of ] g f . . . . .
S O prm a1 I e %OWWWW”MWWM
&1 ‘ ‘ ‘ ‘ J & -1 ‘ ‘ ‘ ‘ ]
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

n n

ampltude
b or
§ 1
ampltude

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

(a) Transitério Oscilatério. (b) Subtensao.

Figura 6.14: Filtragem pelo Filtro Notch para SNR = 15 dB.

simulagoes até a obtencao de proporc¢oes em que se obteve resultados satisfatorios.
Na Tab .6.1 seguem alguns destes resultados para duas versoes da técnica de detecgao
proposta, as quais sao descritas na segao 6.2.1. Nota-se que para a proporgao 1/3
de dados para teste (o que corresponde a 2/3 de dados para projeto), melhores

resultados de uma forma geral sao obtidos.
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Figura 6.16: Filtragem pelo Filtro Notch para SNR = 5 dB.

6.2.1 Desempenho da Técnica para Diferentes Tamanhos de

Janelas e Cumulantes

Esta secao analisa o desempenho da técnica proposta para diferentes tamanhos
de janelas de sinais. A verificacao desta andlise se torna importante devido ao fato
de a técnica de deteccao poder ser utilizada em tempo real para proporcionar uma
rapida e eficiente deteccao de anormalidades no sinal analisado.

Baseado nesta premissa, uma janela de sinal com um ntmero reduzido de

amostras se torna mais atrativa, uma vez que o nimero de operacoes matematicas
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Versao da Parcela de | N=256 | N=128 | N=64 | N=32 | N=16
Técnica dados para
teste
Técnica 1 EOS 1/3 100,0% | 100,0% | 99,8% | 99,3% | 98,6%
Técnica 1 EOS 1/2 100,0% | 100,0% | 99,6% | 99,8% | 98,7%
Técnica 1 EOS 2/3 100,0% | 100,0% | 99,6% | 99,5% | 98,6%
Técnica 2 EOS 1/3 100,0% | 100,0% | 99,8% | 99,8% | 98,6%
Técnica 2 EOS 1/2 100,0% | 100,0% | 99,7% | 99,7% | 98,5%
Técnica 2 EOS 2/3 100,0% | 100,0% | 99,8% | 99,8% | 98,3%

Tabela 6.1: Parcelas de Dados para Teste e Taxas de Deteccao da Técnica Proposta.

para o calculo dos cumulantes também é reduzido. Além disso, pode-se detectar a
ocorréncia do disturbio logo no inicio do mesmo. Por outro lado, um ntimero muito
reduzido de amostras implica em perda de informacao do sinal, o que acarreta em
uma degradagao das estimativas dos parametros baseados em EOS.

Outra andlise de desempenho realizada nesta secao é a andlise da técnica
utilizando as diferentes formas de célculo dos cumulantes, nos quais utiliza-se as
equagdes propostas por (5.13)-(5.15), e as equagoes na forma convencional dadas
por (5.9)-(5.11), além das estratégias de ordenagao e a nao subtragao da média do
sinal, como discutido na Secao 5.4.

Sendo assim, nesta se¢ao, o calculo dos cumulantes foi realizado de seis formas
distintas. Portanto, para facilitar a compreensao dos resultados obtidos, aqui define-

se seis versoes da técnica proposta:

i) Técnica 1 EOS: Utilizacao dos cumulantes propostos pelas expressoes (5.13)-

(5.15).

ii) Técnica 2 EOS: Utilizagao dos cumulantes propostos pelas expressoes (5.13)-

(5.15) sem a subtragao da média do vetor.

iii) Técnica 3 EOS: Utilizagdo dos cumulantes definidos pelas expressoes (5.9)-

(5.11).
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Versao Amostras | Subtracao | Ordenagao
da Técnica | para EOS | da Média | Decrescente
Ténica 1 EOS N SIM NAO
Ténica 2 EOS N NAO NAO
Ténica 3 EOS N/2 SIM NAO
Ténica 4 EOS N/2 NAO NAO
Ténica 5 EOS N SIM SIM
Ténica 6 EOS N NAO SIM

Tabela 6.2: Resumo de informagoes das versoes da técnica proposta.

iv) Técnica 4 EOS: Utilizacao dos cumulantes definidos pelas expressoes (5.9)-

(5.11) sem a subtragao da média do vetor.

v) Técnica 5 EOS: Utilizacao dos cumulantes propostos pelas expressoes (5.13)-

(5.15) quando os elementos do vetor sdo ordenados de forma decrescente.

vi) Técnica 6 EOS: Utilizacao dos cumulantes propostos pelas expressoes (5.13)-
(5.15) quando os elementos do vetor sdo ordenados de forma decrescente sem

a subtracao da média do vetor.

Para melhor acompanhamento dos resultados, um breve resumo destas versoes
da técnica se encontra na Tab. 6.2.

Assim, visando avaliar o algoritmo para diferentes janelas de sinais e formas de
calculo dos cumulantes, varias simulagoes foram realizadas considerando: SNR =
30 dB, N = 256, 128, 64, 32 e 16 amostras, fs = 256 x 60 Hz e py = 0,997. As
taxas de detecgao obtidas com as seis técnicas sao reunidas na Fig. 6.17. Conforme
pode ser observado neste grafico, confirma-se melhores taxas de detecgao utilizando
os cumulantes estimados a partir das expressoes (5.13)-(5.15), assim como para a
utilizacao de janelas com maior nimero de amostras. No entanto, nao se torna
interessante para a técnica a ordenacao dos dados antes do calculo dos cumulantes,
devido a isto ser um custo computacional a mais e nao proporcionar melhores

resultados.
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100,0% =

99,5% -
99,0% -

Taxade 98,5% -
Deteccao 98.0%

97,5% -
97.0% 256 128 64 32 16
amostras amostras amostras amostras amostras
_aTécnica 1 EOS | 100,0% 100,0% 99,8% 99,3% 98,6%
—s—Técnica 2 EOS | 100,0% 100,0% 99,8% 99,8% 98,6%
—aTécnica 3 EOS | 100,0% 100,0% 99,3% 99,1% 97,1%
—eTécnica 4 EOS | 100,0% 100,0% 99,3% 99,0% 98,0%
—xTécnica 5 EOS | 100,0% 100,0% 99,7% 97,4% 97,3%
_oTécnica 6 EOS | 100,0% 100,0% 99,7% 99,0% 98,1%

Figura 6.17: Taxas de Deteccao para Diferentes Tamanhos de Janela e Diferentes

Formas de Extragao de Parametro.

Nas secoes seguintes, por uma questao de melhor compreensao, s serao
discutidos os desempenhos das versoes Técnica 1 EOS e Técnica 2 EOS da técnica

proposta pelo fato de as mesmas terem apresentado os melhores resultados.

6.2.2 Desempenho da Técnica para Distiirbios de Curta e

Longa Duracao

Como visto no Capitulo 2, pode-se ter distiurbios de curta e longa duragao. Para
os sistemas de monitoramento da QEE atuais, uma das questoes fundamentais é a
rapida e eficiente deteccao de distirbios, o que de certa forma demanda a detecgao
dos disturbios logo no inicio de ocorréncia dos mesmos.

Baseando-se nesta questao, a presente técnica é utilizada principalmente para
deteccao utilizando janelas de anélise de até um ciclo da componente fundamental,
fazendo com que qualquer variagao anormal do sinal seja detectada logo no seu
inicio.

Assim, nesta secao é realizada a analise de desempenho da técnica proposta
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100,0%
99,0% 4
98,0% A
97,0% A

96,0%
Taxa de

Detecgdo 9%0% 1

94,0% A
93,0% -
92,0% -

91,0%

L ]

256 amostras 128 amostras 64 amostras 32 amostras 16 amostras
—m Técnica 1 EOS 100,0% 100,0% 99,1% 96,3% 94,5%
—e— Técnica 2 EOS 100,0% 100,0% 99,1% 99,1% 92,7%

Figura 6.18: Taxas de Deteccao para Disturbios de Longa Duracao.

para alguns disturbios de longa duragdo (subtens@o, sobretensao, interrupgao e
harmonico) e distirbios de curta duracao (transitérios oscilatérios, notches e spikes),
a partir das seguintes consideragoes: SNR = 30 dB, fs = 256 x 60, N = 256, 128,
64, 32 e 16 amostras. Tais resultados de taxas de deteccao, sao mostrados nas
Figs. 6.18 e 6.19. Esses resultados revelam taxas de deteccao elevadas, mais ainda,
melhores taxas para distiurbios de curta duracao, sendo que todos estes tltimos

foram totalmente detectados para até N = 32 amostras.

6.2.3 Desempenho da Técnica para Diferentes Freqiiéncias

de Amostragem

A consideracao para variacao de taxas de amostragem se torna importante devido
a possibilidade de alguns sistemas de monitoramento nao possuirem a capacidade
de amostrar o sinal em freqiiéncias elevadas. Além do fato de maiores freqiiéncias de
amostragem implicarem em custo computacional maior para técnicas de deteccao.

No entanto, com a finalidade de se avaliar o algoritmo para freqiiéncias de

amostragem de até fs = 16 x 60 Hz, nesta secao apresenta-se os resultados de
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Taxa de
Detecgao

100,0%

99,8% A

99,6% A

99,4%

99,2% A

99,0% A

98,8%

98,6%

°

256 amostras

128 amostras

64 amostras

32 amostras

16 amostras

—=—Técnica 1 EOS

100,0%

100,0%

100,0%

100,0%

98,9%

—e—Técnica 2 EOS

100,0%

100,0%

100,0%

100,0%

100,0%

Figura 6.19: Taxas de Detecgao para Disturbios de Curta Duracao.

deteccao quando: SNR = 30 dB, py = 0,997 e f, = 256 x 60 Hz, 128 x 60 Hz, 64 x 60
Hz, 32 x 60 Hz, 16 x 60 Hz e N = 256, 128, 64, 32, 16 amostras. Esses resultados
podem ser vistos nas Figs. 6.20-6.24.

Ainda, para uma comparacao em um ciclo do periodo fundamental mostra-se as
taxas de deteccao para as diferentes freqiiéncias de amostragem na Tab. 6.3. Os
resultados numéricos confirmam que se as freqiiéncias de amostragem aumentam,
melhores sao os resultados de deteccao. E que para a comparacao em 1 ciclo, todos
os sinais foram corretamente detectados até f; = 32 x 60 Hz, assim também como

a obtencao de elevada taxa de detecgao para fs = 16 x 60 Hz (96,9%).

6.2.4 Desempenho da Técnica para Diferentes SNR

Apesar da SNR em SEP nao atingirem valores préximos de 5 dB, esta segao
apresenta resultados de deteccao quando a SNR varia de 5 a 30 dB. O propdsito
desta andlise nao ¢ apenas encontrar limites de desempenho, mas também avaliar
a tendéncia dos resultados de uma forma geral e verificar a degradacao da técnica

quando esta é aplicada em severas condi¢oes de ruido.
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100,0%
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Detecgao
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98,0% 4

97,5% -

97,0%

256 amostras

128 amostras

64 amostras

32 amostras

16 amostras

—a— Técnica 1 EOS

100,0%

100,0%

99,8%

99,3%

98,6%

—e— Técnica 2 EOS

100,0%

100,0%

99,8%

99,8%

98,6%

Figura 6.20: Taxas de Detecgao quando f;

Taxa de
Deteccao

100,0%

= 256 x 60 Hz.

99,8% -
99,6% -
99,4% -
99,2% -
99,0% -

98,8%

128 amostras

64 amostras

32 amostras

16 amostras

—=a—Técnica 1 EOS

100,0%

100,0%

99,7%

99,0%

—e—Técnica 2 EOS

100,0%

100,0%

100,0%

99,1%

Figura 6.21: Taxa de Deteccao quando f, = 128 x 60 Hz.
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100,0%

99,8% -

Taxade  99.6% -
Detecgao

99,4% A
99,2% A
99,0%
64 amostras 32 amostras 16 amostras
—=a— Técnica 1 EOS 100,0% 99,7% 99,1%
—e— Técnica 2 EOS 100,0% 99,8% 99,3%

Figura 6.22: Taxa de Deteccao quando f; = 64 x 60 Hz.

100,0%

98,0% -

96,0% -

Taxa de 94.0%
Deteccéo

92,0% -
90,0%
32 amostras 16 amostras
—=— Técnica 1 EOS 100,0% 91,0%
—e— Técnica 2 EOS 100,0% 97,4%

Figura 6.23: Taxa de Deteccao quando f; = 32 x 60 Hz.
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100,0%
98,0% -
*
Taxade 96,0% -
Deteccao
94,0% - -
92,0%
16 amostras
—m— Técnica 1 EOS 94,2%
—e— Técnica 2 EOS 96,9%

Figura 6.24: Taxa de Deteccao quando f; = 16 x 60 Hz.

Freqiiéncia de Taxa de Detecgcao | Taxa de Deteccao
Amostragem (f;) | (Técnica 1 EOS) | (Técnica 2 EOS)
256 x 60 Hz 100,0% 100,0%
128 x 60 Hz 100,0% 100,0%
64 x 60 Hz 100,0% 100,0%
32 x 60 Hz 100,0% 100,0%
16 x 60 Hz 94,2% 96,9%

Tabela 6.3: Taxas de Deteccao em 1 Ciclo para Freqiiéncias de Amostragem

Distintas.
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98,0% -

93,0% -

88,0% -
Taxa de

Detecgao
83,0% -
78,0% -
73,0%
SNR 5dB | SNR 10dB | SNR 15dB | SNR 20dB | SNR 25dB | SNR 30dB
—m—Técnica 1 EOS |  74,9% 82,3% 92,3% 99,1% 100,0% 100,0%
—e—Técnica 2EOS | 77,3% 83,3% 93,3% 99,3% 100,0% 100,0%

Figura 6.25: Taxas de Deteccao para Diferentes SNR.

Assim para os resultados desta secao, considera-se: SNR = 30 dB, 25 dB, 20 dB,
15 dB, 10 dB e 5 dB, N = 256 amostras, py = 0,997 e f; = 256 x 60 Hz. A Fig.
6.25 mostra esses resultados. A partir dos resultados apresentados neste grafico,
constata-se que para valores de SNR maiores que 20 dB, obtém-se taxas elevadas
de deteccao (maiores que 99 %), chegando a quase 100 % para SNR maiores que 25
dB. Observa-se ainda uma elevada degradacao da técnica para SNR = 5 e 10 dB.
Fato importante a ser considerado é que a Técnica 2 EOS apresenta maiores taxas
de deteccao para valores de SNR menores que 20 dB, lembrando que esta técnica

apresenta um custo computacional isento do calculo das médias dos sinais.

6.2.5 Comparacao de Desempenho de Técnicas

Para uma comparacao de desempenho com outra técnica semelhante encontrada
na literatura, foi feita a implementagao da técnica introduzida em (Gu et al., 2004).

Esta técnica nao considera todos os tipos de distirbios, desta forma para uma
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avaliacao adequada foi feito além de testes com todos os tipos de distirbios, testes
com somente distirbios considerados no projeto desta técnica.

A suposta técnica monitora o sinal de tensao da rede através do calculo RMS em
cada instante, utilizando para estes célculos, periodos de 1 ou 1/2 ciclos do sinal,
como descrito na Segao .

Desta forma, para efeitos de comparacao, considera-se aqui a seguinte notacao

para as versoes dessa técnica:

i) Técnica 1 RMS : Técnica introduzida em (Gu et al., 2004) com célculo do

valor RMS em 1/2 ciclo do periodo fundamental.

ii) Técnica 2 RMS : Técnica introduzida em (Gu et al., 2004) com célculo do

valor RMS em 1 ciclo do periodo fundamental.

A comparagao de desempenho entre as técnicas de detecgao para diferentes
tamanhos de janela sao mostradas nas Figs. 6.26 e 6.27 para diversos tipos de
disturbios e para os disturbios considerados em (Gu et al., 2004), respectivamente.
Os sinais de tensao foram gerados com f, = 256 x 60 Hz e SNR = 30 dB.

Observa-se que as versoes Técnica 1 RMS e Técnica 2 RMS apresentam taxas
de deteccao muito baixas quando sao considerados varios tipos de disturbios, e
apresentam boas taxas de detecc¢ao, ainda que pouco menores que as versoes Técnica
1 EOS e Técnica 2 EOS, quando sao considerados apenas os disturbios usados em
(Gu et al., 2004).

Para uma comparacao das técnicas em janelas de dados correspondendo a 1 ciclo
quando a SNR varia, as seguintes consideracoes sao feitas: SNR = 5 dB, 10 dB, 15
dB, 20 dB, 25 dB, 30 dB e f, = 256 x 60 Hz. Os resultados obtidos sao apresentados
na Fig. 6.29. Neste grafico, pode-se perceber que as versoes Técnica 1 EOS e Técnica
2 EOS apresentam melhores resultados, sendo que seus desempenhos se aproximam
com os desempenhos das versoes Técnica 1 RMS e Técnica 2 RMS para SNR = 5
dB.

Por outro lado, uma comparacao de custos computacionais para as técnicas

apresentadas podem ser vistos nas Tab. 6.4. Nesta tabela, constata-se que para
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Versao N° somas | N° mult. | N° somas | N° mult.
da Técnica N =256 N =256 N=16 N=16

Técnica 1 EOS 2.567 2.322 167 162
Técnica 2 EOS 2.312 2.321 152 161
Técnica 1 RMS 266 267 266 267
Técnica 2 RMS 138 139 138 139

Tabela 6.4: Custos Computacionais para as Versoes Técnica 1 EOS, Técnica 2 EOS,
Técnica 1 RMS e Técnica 2 RMS.

N = 256 amostras, o custo computacional das versoes da técnica proposta Técnica
1 EOS e Técnica 2 EOS, sao maiores que as versoes Técnica 1 RMS e Técnica 2
RMS, mas por outro lado, quando N = 16 amostras, o custo computacional das
versoes da técnica proposta Técnica 1 EOS e Técnica 2 EOS, sao menores que os
custos da Técnica 1 RMS e Técnica 2 RMS quando se considera o calculo do valor
RMS em 1 ciclo. Isto porque, como descrito na Secao 6.2.5, as versoes Técnica 1
RMS e Técnica 2 RMS nao utilizam nimero reduzido de amostras para a formacao
dos parametros, e sim para a escolha do mesmo.

Ressalta-se que para o célculo da raiz quadrada do valor RMS, foi considerado
que esta seja uma funcao internamente armazenada em hardware, assim como os
valores das exponenciais do detector. Se a raiz quadrada for calculada por uma
série, os custos computacionais das versoes Técnica 1 RMS e Técnica 2 RMS sao

ainda maiores.

6.2.6 Desempenho da Técnica para Disturbios Reais

Esta se¢ao tém a finalidade de analisar o desempenho da técnica proposta para
disturbios reais. Sendo assim, sinais amostrados com f; = 256 x 60 Hz foram
obtidos no site de um grupo de trabalho IEEE (IEEE working group P1159.3) dos
quais foram retirados 110 sinais reais com diversos tipos de distirbios de longa e
curta duracao para teste, sendo os quais com valores de SNR estimada de 40 dB.

Foram utilizados também para estes distirbios os algoritmos das técnicas
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70,0%

60,0%

50,0%

Taxa de
Deteccao  40,0%

30,0% 1

20,0% A

10,0% A

0,0%

256 amostras 128 amostras 64 amostras 32 amostras 16 amostras

—a— Técnica 1 EOS 100,0% 100,0% 99,8% 99,3% 98,6%
—e— Técnica 2 EOS 100,0% 100,0% 99,8% 99,8% 98,6%
_a— Técnica 1 RMS 75,8% 82,6% 78,7% 77,1% 75,1%
—e— Técnica 2 RMS 76,1% 74,1% 75,3% 75,4% 75,8%

Figura 6.26: Comparagao de Taxas de Deteccao para Tamanhos de Janelas

Considerando Diversos Tipos de Distirbios.

100,000% - -

99,000% -

98,000% -

97,000%

Taxa de

Detecgao 96,000%

95,000% -

94,000%

93,000%

256 amostras | 128 amostras | 64 amostras 32 amostras 16 amostras
—a— Técnica 1 EOS 100,000% 100,000% 99,829% 99,317% 98,635%
—e— Técnica 2 EOS 100,000% 100,000% 99,091% 99,091% 94,545%
—a— Técnica 1 RMS 100,000% 100,000% 98,182% 95,455% 93,636%
—e— Técnica 2 RMS 100,000% 99,545% 98,636% 96,364% 93,636%

Figura 6.27: Comparagao de Taxas de Deteccao para Tamanhos de Janelas

Considerando Faltas.
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SNR 5dB | SNR10dB | SNR15dB | SNR20dB | SNR25dB | SNR 30dB

_aTécnica 1 EOS 74,9% 82,3% 92,3% 99,1% 100,0% 100,0%
—e—Técnica 2 EOS 77,3% 83,3% 93,3% 99,3% 100,0% 100,0%
—a—Técnica 1 RMS | 74,2% 72,7% 71,8% 72,2% 74,6% 75,.9%
—e—Técnica 2 RMS | 71,2% 72,9% 72,9% 72,5% 75,1% 76,1%

Figura 6.28: Comparacao de Taxas de Deteccao para Variagao de SNR Considerando

Diversos Tipos de Disturbios.

comparadas anteriormente (Técnica 1 RMS e Técnica 2 RMS). Os resultados s@o
mostrados na Fig. 6.29. Conforme pode ser observado no gréfico desta figura, todos
os sinais foram corretamente detectados com as técnicas propostas, enquanto que
taxas de detecgao nao tao elevadas foram alcancadas pelas versoes Técnica 1 RMS
e Técnica 2 RMS.

6.2.7 Sumario

Neste Capitulo apresentou-se os resultados numéricos do desempenho da técnica
de deteccao proposta, mostrou-se o comportamento do filtro notch e as taxas de
deteccao (acerto) da técnica proposta para diversas situagoes.

Comprovou-se a eficiéncia da técnica proposta através da comparacao com outra
técnica de deteccao, assim como da utilizacao de janelas de sinais de tamanho
reduzido e baixas freqiiéncias de amostragem.

Mostrou-se que, para sinais com maiores freqiiéncias de amostragem e elevada

SNR, melhores sao os resultados. E também que melhores resultados sao obtidos, de
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Deteccao  40,0%
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20,0% A
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256 amostras | 128 amostras | 64 amostras 32 amostras 16 amostras
—=— Técnica 1 EOS 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
—e— Técnica 2EOS 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
—a— Técnica 1 RMS 66,4% 88,2% 82,7% 72,7% 67,3%
—e— Técnica 1 RMS 62,7% 52,7% 49,1% 47,3% 31,8%

Figura 6.29: Taxas de Deteccao Considerando Disturbios Reais.

uma forma geral, com a versao Técnica 2 EOS. Por outro lado, quando se considera
disturbios de longa duragao como sobretensao, subtensao e interrupcao, melhores
resultados sao obtidos com a versao Técnica 1 EOS.

E, finalmente, constatou-se que dados com distirbios reais foram totalmente
detectados pela técnica proposta, fato devido a SNR elevada dos sinais que se
encontram em valores proximos de 40 dB, enquanto que os dados sintéticos
apresentavam-se em valores de SNR menores que 30 dB.

Apesar da obtencao dos resultados de taxas de deteccao, vale ressaltar que devido
aos disturbios em QEE serem aleatérios, nao se pode afirmar que as taxas de detecgao
aqui apresentadas serao exatamente as mesmas encontradas para qualquer processo
onde se possa aplicar a técnica proposta. Assim, os resultados aqui encontrados
apenas dao uma dire¢ao e uma tendéncia da eficiencia da técnica proposta.

A seguir, no capitulo as conclusoes e observacgoes finais sao apresentadas.
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Conclusoes

O presente trabalho apresentou uma nova técnica para a deteccao de distirbios
em aplicagoes de monitoramento da QEE utilizando técnicas de processamento de
sinais. Como caracteristicas principais, a técnica faz uso de um filtro notch I1IR de 2*
ordem, extracao de parametros baseados em EOS, e um detector de Bayes baseado
no critério ML.

Pelos resultados apresentados na andlise de desempenho no Capitulo 6, se
comprova a eficiéncia da técnica, onde bons resultados foram obtidos com freqiiéncias
de amostragem de até f; = 16 x 60 Hz e com janelas de sinais de até N = 16
amostras. A técnica ainda se mostrou bastante eficiente em situagoes de SNR, baixa,
fato proporcionado pelas caracteristicas das EOS para o tratamento de ruidos.

Apesar da maioria das técnicas de deteccao encontrada na literatura serem
baseadas na TW, nao foi feita aqui, comparagao de nenhuma dessas técnicas

com a técnica proposta nesta dissertacao. Isto devido ao fato de nenhuma
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destas técnicas baseadas na TW utilizarem sub-multiplos do ciclo da componente
fundamental. Alids, esta deficiéncia das técnicas encontradas na literatura, foi a
principal motivagao para a realizacao deste trabalho.

Ainda se conclui que a presente técnica utilizando EOS dadas pelos cumulantes
propostos pelas expressoes (5.13) e (5.15) se mostra mais eficiente na maioria dos
resultados devido ao fato da utilizagao de todas as amostras disponiveis do sinal.
Ainda, comprova-se que a versao Técnica 2 EOS pode ser utilizada para um melhor
compromisso entre eficiéncia e custo computacional.

Outra importante consideracao é o auxilio do filtro notch para a deteccao, que
apesar de seu transitorio poder nao ser interessante para outras técnicas, ele se torna
interessante para técnicas de deteccao porque carrega a informagao da ocorréncia
de disturbios.

Como trabalhos futuros, espera-se estender a técnica pela andlise combinada dos
sinais monitorados nas trés fases do sistema. Porque apesar de a técnica de detecc¢ao
poder ser usada em cada uma das trés fases do sistema, seria interessante processar
os dados das tres fases de forma conjunta em um tnico processamento e se tomar a
decisao sobre a ocorréncia de disturbios.

Ainda como proposicao para novos estudos, espera-se testar novas estruturas de
filtros notch para a obtencao dos vetores u e f. Assim como estudar um filtro que
sintonize uma pequena faixa em torno da freqiiéncia fundamental da rede, fazendo
com que pequenas variacoes na freqiiéncia da rede nao causem problemas para a

técnica de deteccao.
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