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Resumo

Esta dissertacao apresenta o desenvolvimento de uma técnica para analise
de qualidade de energia, considerando o caso pouco explorado de ocorréncia de
multiplos distirbios. O propésito é separar os disturbios que estejam ocorrendo
em sequéncia ou ao mesmo tempo em sinais de tensao presentes em sistemas
elétricos de poténcia. Para isto, é utilizada a filosofia de separagao cega de
fontes, que parte do pressuposto de que nao sao conhecidas a priori as fontes (os
distirbios) que compoem os dados disponiveis e nem como elas foram misturadas.
E utilizada para tal fim a recente técnica nao-supervisionada denominada analise de
componentes independentes, visando o desacoplamento entre os diferentes disturbios
independentes que estejam ocorrendo durante o mesmo intervalo de tempo, a partir
de um determinado modelo de misturas dos distirbios originais. Esta separacgao
dos disturbios é fundamental como etapa de pré-processamento, ja que as técnicas
existentes de localizacao no tempo e classificacao apresentam desempenho reduzido
quando ocorre tal situacao. Sao apresentadas duas estruturas para separar multiplos
disturbios, no que diz respeito ao nimero de misturas (sinais medidos) disponiveis: a
primeira ¢ aplicada quando sao disponiveis mais de um dispositivo de monitoramento
alocados em pontos distintos do sistema elétrico e sincronizados, e a segunda ¢é
aplicada quando se tem disponivel um tinico monitor de qualidade de energia. No
segundo caso, é proposta a utilizacao de um banco de filtros para gerar um niimero
suficiente de misturas que sao necessarias para se utilizar a analise de componentes
independentes na estimagao dos distirbios envolvidos em um tnico sinal medido. O

desempenho da técnica proposta foi analisado com dados sintéticos.
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Abstract

This dissertation presents the development of a technique for power quality
analysis, considering the case of multiple disturbances. The purpose is to separate
the disturbances that are occurring in sequence or at the same time, in voltage
signals of the electric power systems. For this, is used the philosophy of blind
source separation, with the assumption that the sources (the disturbances) that
compose the data available are not known a priori, nor how they were mixed. It
is used for this purpose the recent non-supervised technique called Independent
Component Analysis for the decoupling between the different disturbances that are
independent and occurring during the same interval, from a mixture model of the
original disturbances. This separation of disturbances is crucial as a pre-processing
step, since the existing techniques of location in time and classification have reduced
performance when multiple disturbances occur. Two structures are presented to
separate multiple disturbances, with regard to the number of mixtures (measured
signals) available: the first is applied when are available more then one synchronized
monitoring device placed in different points of the electric system, and the second is
applied when there is only one available monitor. In the second case, it is proposed
to use a filter bank to generate a sufficient number of mixtures required to the use
of independent component analysis in the estimation of the disturbances involved in
a single measured signal. The performance of the proposed technique was derived

with synthetic data.
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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 andalise de tais problemas. Dentre as areas onde estas técnicas
vém sendo utilizadas, pode-se citar: i) deteccao de disturbios, ii) classificacao de
distirbios, #4) identificacdo de fontes geradoras de disturbios, v) localizagao de
fontes geradoras de disttirbios, v) anélise de transitérios de distirbios, vi) estimagao
de parametros de distirbios, vit) compressao de distirbios, etc.

O termo qualidade da energia elétrica refere-se a uma ampla variedade de
fenémenos eletromagnéticos que caracterizam a tensdo e/ou corrente em um
determinado instante e em uma determinada localizagao em um sistema elétrico de
poténcia (Power Quality, 1995). Este tema tem se tornado um assunto de extrema

importancia no mercado atual de energia elétrica, constituindo um fator crucial para



a competitividade de praticamente todos os setores industriais e de servigos, ja que
uma deficiente QEE resulta em mau-funcionamento, instabilidade e diminuicao da
vida 1til de equipamentos elétricos. Dentre as principais razoes para o seu crescente

interesse, estao (Dugan, McGranaghan, Santoso, & Beaty, 2004):

1. O crescente uso de equipamentos e sistemas de controle microprocessados, que

sao mais sensiveis a variagoes da qualidade de energia.

2. O crescente avanco da eletronica de poténcia, aumentando o niimero de cargas
de natureza nao-linear (sistemas microprocessados, inversores de frequéncia,
fontes chaveadas, etc) em instalagdes residenciais, comeciais e industriais, o que
provoca um aumento significativo na ocorréncia de distirbios em sistemas de
poténcia assim como no numero de falhas, o que, consequentemente, provoca

a diminuicao da vida 1til dos equipamentos conectados as redes elétricas.

3. A crescente énfase em eficiéncia de sistemas elétricos, resultando na aplicacao
de dispositivos de alta eficiéncia energética, em acionadores de motores com
velocidade controlavel e bancos de capacitores para correcao de fator de
poténcia para reduzir perdas. Isto é resultante do crescimento de niveis
harmonicos em sistemas elétricos e a consequente preocupacao a respeito de

seus impactos.

4. Aumento de informagao por parte de consumidores finais (principalmente os
consumidores industriais) a respeito de qualidade de energia. Sendo assim,

fornecedores sao obrigados a melhorar a qualidade da energia fornecida.

5. A crescente interligagao entre processos produtivos industriais na rede elétrica.
Isto significa que a falha em qualquer componente tem consequéncias muito

mais importantes.

Estes aspectos, levantados como motivadores das discussoes sobre QEE, tornam
a preocupagao com a confiabilidade e o bom funcionamento do sistema elétrico um

compromisso nao apenas das concessionarias, mas também dos consumidores.



Segundo (Dugan et al., 2004), um problema de QEE é definido como “qualquer
desvio manifestado na tensdo, corrente ou frequéncia que resulte em falha ou
operacao incorreta do equipamento consumidor”. Entretanto, o principal foco das
analises de QEE ¢é a forma de onda da tensao, pois o sistema de fornecimento de
energia nao tem controle sobre a forma de onda das correntes que as diferentes cargas
solicitam.

Sistemas elétricos de corrente alternada (CA) sao projetados para operarem com
tensao senoidal de frequéncia (tipicamente 50 ou 60 Hz) e amplitude determinadas.
Qualquer desvio significativo na frequéncia, amplitude, forma de onda ou simetria
de fases pode ser encarado como um problema de QEE.

H& sempre uma relacao préxima entre tensao e corrente em qualquer sistema
elétrico. Embora os geradores possam fornecer uma tensao senoidal, a corrente que
circula através da impedancia do sistema pode causar uma variedade de distirbios

a tensao, como por exemplo (Dugan et al., 2004):

1. A corrente resultante de um curto-circuito provoca um afundamento ou

desaparecimento por completo da tensao.

2. A corrente proveniente de relampagos, circulando através do sistema elétrico
pode provocar impulsos na forma de onda da tensao, além de causar o
rompimento do isolamento elétrico entre os condutores e provocar curto-

circuitos.

3. Correntes distorcidas por cargas que produzem harmonicos também distorcem
as tensoes. Como as correntes circulam pelas impedancias do sistema elétrico,

tensoes distorcidas sao também fornecidas a outras cargas.

Neste trabalho, serao analisados distirbios refletidos na forma de onda da tensao,
uma vez que os disturbios na forma de onda da corrente estdao relacionados, em
sua maioria, ao tipo de carga inserida no sistema de poténcia, o que nao é o foco
deste trabalho. Também, a tensao tem seus parametros bem definidos em estado
permanente e para condicoes normais. De fato, como definido nas normas de QEE,

os principais problemas e definicoes da QEE estao relacionados com a tensao.



Considerando a forma de onda da tensao, podem ser encontrados varios
tipos de disturbios, tais como notches, presenca de harmonicos, faltas, elevacoes
(swell), afundamentos (sag), flutuagoes, transitérios impulsivos e de chaveamento,
etc (Arrilaga, Bollen, & Watson, 2000; Dugan et al., 2004). Estes disturbios podem
ter duracao de 50 ns, em transitérios impulsivos, e até varios minutos, em subtensoes.
Desta forma, quando tais eventos sao monitorados por oscilégrafos, geram arquivos
de dados de grande extensao que, além de serem dificeis de armazenar, trazem
muitas vezes informacoes desnecessarias para a avaliagao da QEE.

Deve-se ressaltar que a andlise desses disturbios pode demandar o uso
de sofisticadas técnicas de Processamento Digital de Sinais e de Inteligéncia
Computacional, uma vez que tais distirbios sao aleatérios e podem ocorrer tanto
isoladamente quanto sequencialmente e/ou simultaneamente.

Deve-se notar que quando se trata de analise de disturbios de QEE, diversos
trabalhos tém sido publicados utilizando diversas técnicas de processamento digital
de sinais com resultados muito bons (Santoso, Grady, Powers, Lamoree, & Bhatt,
2000; He & Starzyk, 2006; Santoso, Powers, Grady, & Parsons, 2000a; Hu, Xie,
& Zhu, 2005), porém poucas metodologias utilizam a abordagem de multiplos
disturbios agregados ao mesmo sinal de tensao, o que pode ser encontrado e,
alguns casos praticos (Angrisani, Daponte, & D’Apuzzo, 1998; Kezunovic & Liao,
2002). A maioria dos métodos existentes lida com a andlise de um tnico distirbio
presente no sinal de tensao. O desempenho destes métodos pode ser limitado
porque frequentemente pode haver diversos tipos de disturbios em um sinal de QEE
monitorado em sistemas elétricos reais (Chuang, Lu, Huang, Hsiao, & Jiang, 2005,
2005). A fim de superar este problema, este trabalho propoe novos métodos para
analisar sinais de QEE que apresentem miltiplos disttrbios.

A Transformada Wavelet Discreta (DWT, Discrete Wavelet Transform) se
mostra como uma poderosa ferramenta de andlise para os sinais de SEPs,
sendo bastante utilizada em QEE devido a sua capacidade de separar diferentes
componentes de frequéncia de um sinal preservando a informacao temporal.
Entretanto, quando se tem a presenca de disturbios simultaneos, a separagao obtida

com a DWT ¢ limitada, uma vez que se dois ou mais distirbios ocuparem a mesma



faixa de frequéncia e ocorrerem no mesmo intervalo de tempo, ela nao sera capaz
de separd-los (Filho, 2003). Em (Ferreira, Cerqueira, Ribeiro, & Duque, 2006), é
apresentada uma outra técnica para andlise de distirbios simultaneos, que se baseia
no desacoplamento de diferentes distiirbios presentes em um sinal de tensao através
da utilizacao de filtros digitais que separam o sinal adquirido em diferentes faixas de
frequéncia. Entretanto, essa técnica encontra problemas na separacao de disturbios
que ocupam a mesma faixa de frequéncia.

Neste trabalho, propoe-se a utilizacao inédita da Analise de Componentes
Independentes (ICA, Independent Component Analysis) (Hyvérinen, Karhunen, &
Oja, 2001) no estudo de distiirbios de QEE quando estes ocorrem simultaneamente
(multiplos distirbios), visando o desacoplamento entre os diferentes distirbios
independentes que estejam ocorrendo durante o mesmo intervalo de tempo, a partir
de um determinado modelo de mistura dos distdrbios originais. E importante
salientar que este método recupera as formas de onda dos distirbios isolados, sem
o conhecimento prévio de quais disturbios estejam envolvidos e de como foram
misturados. Entretanto, para utilizar o modelo ICA, deve-se garantir que os
componentes (distirbios isolados) sejam estatisticamente independentes entre si e
que os mesmos apresentem distribui¢coes nao-gaussianas, como sera explicado no
Capitulo 4. Além disso, o numero de misturas observadas (sinais medidos) deve ser
no minimo igual ao nimero de componentes independentes. Desta forma, no que
diz respeito a quantidade minima necessaria de misturas observadas, sao propostas
duas estruturas para separar multiplos disturbios. A primeira é aplicada quando sao
disponiveis M dispositivos de monitoramento (M > 2) de QEE alocados em pontos
distintos do SEP e sincronizados, e a outra é aplicada quando se tem disponivel um
unico monitor de QEE, sendo necessario neste caso o uso de técnicas para se obter o
nimero de misturas necessarias a partir de um tnico sinal medido. Esta situacao é a
mais comum e mais interessante, uma vez que equipamentos de monitoracao ligados
em pontos distantes da rede elétrica irao monitorar diferentes distiirbios, e mais
economica, ja que nao ha a necessidade da utilizacao de dois ou mais equipamentos

de monitoracao proximos e sincronizados.



1.1 Estrutura da Dissertacao

No préximo capitulo, sao apresentados os principais distirbios de qualidade de
energia para que, no Capitulo 3, seja feita uma revisao bibliografica sobre a utilizagao
de técnicas de processamento digital de sinais para a analise de tais disturbios. O
capitulo 4 apresenta o conceito de separacao cega de fontes e detalha a analise de
componentes independentes. No capitulo 5, dois métodos baseados em ICA sao
propostos visando a analise de sinais de tensao da rede elétrica com a ocorréncia de
mais de um disturbio simultaneamente. Neste capitulo, também sao apresentados
resultados e andlises provenientes de simulagoes. Finalmente, no Capitulo 6, as
conclusoes do trabalho sao apresentadas juntamente com as propostas para trabalhos

futuros.



Disturbios de Qualidade de Energia

Este capitulo descreve resumidamente os tipos de disturbios mais encontrados
em sistemas de energia elétrica. De acordo com (Power Quality, 1995; Dugan et
al., 2004), os diferentes tipos de distirbios podem ser divididos em 7 categorias:
transitorios, variagoes de curta duragao, variacoes de longa duracao, distorcoes
na forma de onda, desequilibrio de tensao, flutuacao de tensao e variacao na
frequéncia do sistema. Estes distturbios podem ser encontrados tanto em sistemas
de transmissao quanto de distribuicao de energia. Cada tipo de disturbio apresenta
caracteristicas proprias e, por isso, pode causar diferentes falhas nos equipamentos
conectados a rede elétrica. Deve-se ressaltar que estas caracteristicas sao, ainda,
uma importante referéncia para o processo de identificagao do distirbio. Neste
capitulo, algumas caracteristicas importantes para a analise de disturbios de QEE
serao apresentadas, como a sua duragao, espectro harmoénico, possiveis causas e 0s

possiveis danos causados as cargas sujeitas a estes disturbios. A Tabela 2.1, extraida



de (Dugan et al., 2004), mostra algumas destas caracteristicas para cada uma das

categorias de disturbios de QEE.

2.1 Transitorios

O termo transitério é utilizado para caracterizar manifestacoes ou respostas
elétricas locais ou nas adjacéncias, oriundas de alteracoes siubitas nas condigoes
operacionais de um sistema de energia elétrica. Muitos transitorios sao decorrentes
de variacoes instantaneas na corrente, as quais interagem com a impedancia do
sistema, resultado em elevadas tensoes instantaneas. Transitorios podem ser
consequéncia de cargas com operacao intermitente, chaveamento de bancos de
capacitores, faltas a terra, operacao de dispositivos semicondutores e falhas em
condutores. Descargas atmosféricas sao um caso especial de transitorios, devido
aos niveis extremamente altos de energia e réapido tempo envolvido (Power Quality,
1995).

Geralmente, a duracao de um transitério é muito pequena, mas de grande
importancia, uma vez que os equipamentos presentes nos sistemas elétricos estarao
submetidos a grandes solicitagoes de tensdo e/ou corrente. Normalmente, os
fenomenos transitorios de interesse para a QEE sao classificados em duas categorias:
impulsivos, normalmente causados por descargas atmosféricas, e oscilatorios,
normalmente causados por chaveamentos. Estes termos refletem a forma de onda

do transitério de tensao ou corrente.

2.1.1 Transitorio impulsivo

Um transitério impulsivo pode ser definido como uma alteracao repentina nas
condicoes de estado permanente da tensao, corrente, ou ambas, caracterizando-se
por apresentar impulsos unidirecionais em polaridade (positivo ou negativo) e nivel
de frequéncia bem diferenciado com relacao a frequéncia fundamental do sistema
elétrico. Suas principais causas sao descargas atmosféricas (Power Quality, 1995).

Transitorios impulsivos sao normalmente caracterizados por seus tempos de



Tabela 2.1: Caracteristicas de alguns distirbios de qualidade de energia.

Categoria Contetdo espectral Duracao tipica Amplitude tipica
Transitérios
Transitorios Tempo de subida < 1ms
Impulsivos entre 5 ns e 0,1 ms
Transitorios Até 5 MHz 5 ps - 50 ms 0-8pu
Oscilatoérios
Variacoes de curta duracao
Afundamento (sag) 0,5 ciclo - 1 min. 0,1-0,9 pu
Elevacao (swell) 0,5 ciclo - 1 min. 1,1-18 pu
Interrupcao < 1 min. < 0,1 pu
Variagoes de longa duracao
Subtensao > 1 min. 0,8-0,9 pu
Sobretensao > 1 min. 1,1-1,2 pu
Interrupgao sustentada > 1 min. 0,0 pu
Distorgoes da forma de onda
Nivel CC Regime permanente 0-0,1%
Harmonicos 0-100° harmonico | Regime permanente 0-20%
Interharmonicos 0-6 KHz Regime permanente 0-2%
Notches Regime permanente
Ruido Toda banda Regime permanente 0-1%
Outros disturbios
Desequilibrio Regime permantente 0,5-2%
de tensao
Flutuagao de < 25 Hz Intermitente 0,1-7%
tensao (flicker)
Variagoes na < 10s

frequéncia

fundamental




subida e descida. Classificam-se ainda os transitérios impulsivos de acordo com
seus tempos de duragao, em nanossegundos (duracao tipica menor que 50 ns e
tempo de subida de 5 ns), microssegundos (duragao tipica entre 50 ns e 1 ms
e tempo de subida de 1 pus), e milissegundos (durac¢do tipica maior que 1 ms e
tempo de subida de 0,1 ms). Estes fenomenos podem também ser revelados por seus
conteudos espectrais. Devido as altas frequéncias envolvidas, transitérios impulsivos
sao amortecidos rapidamente pela impedancia do sistema, nao sendo conduzidos a
pontos distantes do seu local de incidéncia. Transitérios impulsivos podem excitar a
frequéncia natural do SEP e produzir assim transitérios oscilatérios (Power Quality,
1995).

2.1.2 Transitorios oscilatorios

Um transitério oscilatério é caracterizado como uma alteracao repentina nas
condigoes de regime permanente da tensao e/ou corrente, com valores instantaneos
alternando em polaridade rapidamente, a uma frequéncia bem definida, e que
apresenta um decaimento com o tempo. Ele é descrito por seu conteido espectral
(frequéncia predominante), duracao e amplitude. Tais fendmenos sao decorrentes
de energizacao de linhas, corte de carga indutiva, eliminacao de faltas, chaveamento
de bancos de capacitores e transformadores.

De acordo com o conteido espectral, os transitérios oscilatérios podem ser
subdivididos em trés classes: baixa frequéncia (contetdo espectral <5 kHz e duracao
tipica de 3-50 ms), média frequéncia (contetido espectral de 5-500 kHz e duragao
tipica de 20 ps) e alta frequéncia (conteiddo espectral de 0,5-5 MHz e duragao
tipica de 5 us). Os transitérios oscilatdrios de baixa frequéncia sdo frequentemente
encontrados em sistemas de subtransmissao e distribuicao, e sao causados por
diversos eventos. O mais frequente ¢é a energizacao de bancos de capacitores, o qual
geralmente resulta em oscilagoes de tensao com frequéncia entre 300 Hz e 900 Hz,
com magnitude maxima de 2,0 p.u, sendo valores tipicos de 1,3 a 1,5 p.u com duragao
entre 0,5 e 3 ciclos, dependendo das caracteristicas de amortecimento do sistema. A

Figura 2.1 ilustra a simulagao de um transitorio de chaveamento capacitivo em um
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sinal de tensao.

15

amplitude (p.u)

-15} ' 1

-2 i i i i
0 10 20 30 40 50

tempo (ms)

Figura 2.1: Exemplo de transitério oscilatério, proveniente do chaveamento de um

banco de capacitores.

Com relacao aos transitérios oscilatorios de média frequéncia, estes podem ser
causados por energizagao de capacitores, resultando em correntes transitérias de
dezenas de kHz, chaveamento de disjuntores para eliminagao de faltas e podem
também ser o resultado de uma resposta involuntaria do sistema a um transitério
impulsivo.

J& os transitorios oscilatorios de alta frequéncia sao geralmente o resultado de
uma resposta do sistema a um transitorio impulsivo. Isto é, podem ser causados
por descargas atmosféricas ou por chaveamento de circuitos indutivos. Também, a
desenergizacao de cargas indutivas pode gerar impulsos de alta frequéncia. Apesar
de serem de curta duracao, estes transitorios podem interferir na operacao de cargas
eletronicas. Filtros de alta frequéncia e transformadores isoladores podem ser usados

para proteger as cargas contra este tipo de transitorio.
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2.2 Variacoes de curta duracao

Cada tipo de variagao de curta duracao pode ser classificada como instantanea,
momentanea ou temporaria, dependendo de sua duracao. Geralmente sao
provocadas por condigoes de falta, energizacao de grandes cargas que solicitam
altas correntes de partida ou por intermitentes falhas nas conexoes dos cabos do
sistema. Dependendo da sua localizacao e das condigoes do sistema, a falta pode
provocar afundamento de tensao, elevacao de tensao ou uma completa perda da

tensdo (interrupgao).

2.2.1 Afundamento (Sag)

Afundamento é a reducao da amplitude do componente fundamental da tensao ou
corrente (entre 0,1 e 0,9 pu), com duragao entre 0,5 ciclo e 1 minuto (Power Quality,
1995). Os afundamentos podem ser classificados como instantaneos (duragao entre
0,5 e 30 ciclos), momentéaneos (duragao entre 30 ciclos e 3 seg) ou temporérios
(duragdo entre 3 seg e 1 min). As principais causas de afundamentos estao
geralmente associadas a faltas no sistema, chaveamento de grandes cargas, partida
de grandes motores ou energizacao de transformadores. A Figura 2.2 mostra a

simulagao de um afundamento de tensao tipico.

2.2.2 Elevagao (Swell)

Elevacao é o aumento da amplitude do componente fundamental da tensao ou
corrente (entre 1,1 e 1,8 pu), com duragao entre 0,5 ciclo e 1 minuto. Assim como
afundamentos, sao também classificadas entre instantaneas (duragao entre 0,5 e 30
ciclos e amplitude entre 1,1 e 1,8 pu), momentéaneas (duracao entre 30 ciclos e 3
seg e amplitude entre 1,1 e 1,4 pu) ou tempordrias (duragao entre 3 seg e 1 min e
amplitude entre 1,1 e 1,2 pu). Elevagoes sao também associadas a condigdes de faltas
no sistema, porém sao muito menos comuns do que afundamentos. Uma elevagao
pode ocorrer devido a uma falta fase-terra, resultando em elevacao da tensao nas

fases nao-faltosas. Também pode ser causada por desligamento de uma grande
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Figura 2.2: Exemplo de afundamento de tensao.

carga ou chaveamento de um grande banco de capacitores. A Figura 2.3 mostra a
simulagao de uma elevagao de tensao tipica.

A principal preocupacgao a respeito da ocorréncia de elevacoes recai sobre os
equipamentos eletronicos, uma vez que elas podem vir a danificar os componentes
internos destes equipamentos, conduzindo-os & ma operacao, ou em casos extremos,

a completa inutilizacao.

2.2.3 Interrupcao

Uma interrupcao de curta duragao ocorre quando a tensao ou corrente decresce
a menos de 0,1 pu por um periodo de tempo nao excedente a 1 min. Interrupcoes
podem ser resultantes de faltas no SEP, falhas de equipamentos e mal funcionamento
de sistemas de controle (Dugan et al., 2004). Uma interrupgao é medida a partir de
seu tempo de duracao, pois a amplitude da tensao é sempre menor que 10% do seu
valor nominal. A duracao de uma interrupcao, devido a uma falta no sistema da

concessionaria, ¢ determinada pelo tempo de operacao dos dispositivos de protecao
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Figura 2.3: Exemplo de elevacao de tensao.

e do evento particular que esta causando a falta.

Alguns dados estatisticos revelam que 75 % das faltas em redes aéreas sao de
natureza temporaria. No passado, este percentual nao era considerado preocupante.
Entretanto, com o crescente emprego de cargas eletronicas, como inversores e
computadores, este nimero passou a ser relevante nos estudos relacionados ao
sistema. Agora, sao tidos como responsaveis pela saida de operagao de diversos
equipamentos, interrompendo o processo produtivo e causando enormes prejuizos as

industrias.

2.3 Variacgoes de longa duracao

Variacoes de longa duracao compreendem desvios no valor eficaz da tensao ou
na frequéncia do sistema, por um periodo maior que 1 min. Sao classificadas
em sobretensao, subtensao e interrupcao sustentada, dependendo da causa da

variacao. Sobretensoes e subtensoes geralmente nao sao resultantes de faltas no
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sistema (Power Quality, 1995), sendo causadas normalmente por variagoes de carga

e operagoes de chaveamento no sistema.

2.3.1 Sobretensao

Uma sobretensao é caracterizada por um aumento no valor eficaz da tensao
acima de 1,1 pu (valores tipicos entre 1,1 e 1,2 pu), considerando-se a frequéncia do
sistema, por um periodo de duragdo maior que 1 minuto (Dugan et al., 2004). Além
de ser causada pela saida de grandes grupos de cargas da rede, também é causada
por deficiéncias na regulacao da tensao por bancos de capacitores e o incorreto uso
de taps em transformadores.

Com relagao as consequéncias das sobretensoes, estas podem resultar em falhas
dos equipamentos. Os dispositivos eletronicos podem sofrer danos durante condig¢oes
de sobretensoes, embora transformadores, cabos, disjuntores, TCs ( Transformadores
de corrente), TPs ( Transformadores de tensdo) e maquinas rotativas, geralmente nao
apresentem falhas imediatas. Entretanto, tais equipamentos, quando submetidos
a sobretensoes sustentadas, poderao apresentar falhas de operagao durante sua

ocorréncia.

2.3.2 Subtensao

Uma subtensao é caracterizada por um decréscimo no valor eficaz da tensao a
valores menores que 0,9 pu, considerando-se a frequéncia do sistema, e com periodo
de duragdo maior que 1 minuto (Dugan et al., 2004). Suas principais causas sao
entrada de grandes grupos de cargas na rede e saida de bancos de capacitores
reguladores de tensao.

Dentre os problemas causados por subtensoes, destacam-se:
e Reducao da poténcia reativa fornecida por bancos de capacitores ao sistema;

e Possivel interrupcao da operacao de equipamentos eletronicos, tais como

computadores e controladores eletronicos;

e Reducao do indice de iluminagao em circuitos de iluminacgao incandescente.
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2.3.3 Interrupcao sustentada

Uma interrupgao sustentada é caracterizada por um decréscimo da tensao a 0
pu por um periodo de tempo superior a 1 minuto. E frequentemente permanente
e requer a intervengao da concessiondria para reparar o sistema e restaurar o
fornecimento de energia (Dugan et al., 2004).

As interrupcoes sustentadas podem ocorrer devido & manutencao programada
ou nao. A maioria delas ocorrem de forma nao programada e as principais causas
sao falhas nos disjuntores, queima de fusiveis, falhas de componentes de circuito
alimentador, etc. Ja o outro caso de interrupgao sustentada, ocorre geralmente
para executar a manutencao da rede, ou seja, servicos como troca de cabos e
postes, mudanca do tap do transformador, alteracao dos ajustes de equipamentos
de protegao, etc. (Arruda, 2003).

A consequéncia de uma interrupcao sustentada é o desligamento dos
equipamentos, exceto para aquelas cargas protegidas por sistemas no-breaks ou por
outras formas de armazenamento de energia. No caso de interrupc¢ao sustentada
o prejuizo é ainda maior, visto que o tempo de duracao da interrupgao é muito
grande, comparado com o da interrupcao de curta duracao, retardando a retomada

do processo produtivo.

2.4 Distorcoes de forma de onda

Distor¢ao de forma de onda é definida como um desvio, em regime permanente,
da forma de onda idealmente senoidal na frequéncia do sistema. E caracterizada
principalmente pelo conteido espectral do desvio. Os principais tipos de distorcao

de forma de onda sao (Dugan et al., 2004):

Nivel CC (Corrente Continua)
e Harmonicos

Interharmonicos

Notches
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e Ruidos

2.4.1 Nivel CC

A presenca de tensao ou corrente CC em um sistema CA também é chamada
de offset. E normalmente causada por distirbios geomagnéticos e devido ao efeito
de retificacao de meia onda. O nivel CC em redes CA pode levar a saturagao
de transformadores, resultando em aquecimento adicional e reducao da vida 1til do
equipamento. Pode também causar corrosao eletrolitica de eletrodos de aterramento
e outros conectores. Valores tipicos da magnitude destes fenomenos se encontram

abaixo de 0,001 pu (Dugan et al., 2004).

2.4.2 Harmonicos

Harmonicos sao tensoes ou correntes senoidais contendo frequéncias que
sao multiplos inteiros da frequéncia nominal do SEP (frequéncia fundamental,
tipicamente 50 ou 60 Hz). Estes harmonicos distorcem as formas de onda da tensao
e corrente e ocorrem devido a caracteristicas nao-lineares de equipamentos e cargas
alimentados pelo SEP (Power Quality, 1995), tais como retificadores, inversores e
diversos equipamentos advindos da eletronica de poténcia.

Estes equipamentos podem ser modelados como fontes de corrente que injetam
correntes harmonicas no SEP. Surgem também distor¢oes harmoénicas na tensao, ja
que estas correntes causam queda de tensao nao-linear na impedancia do sistema.
A amplitude tipica da resultante de harmonicos encontra-se em valores menores que
0,2 pu. A Figura 2.4 ilustra a simulagao da presenca de harmoénicos na forma de
onda da tensao.

No passado nao havia grandes preocupagoes com harmonicos. Cargas com
caracteristicas nao-lineares eram pouco utilizadas e os equipamentos eram mais
resistentes aos efeitos provocados por harmonicos. Entretanto, nos tltimos anos,
com o rapido desenvolvimento da eletronica de poténcia e a utilizacao de métodos
que buscam o uso racional da energia elétrica, o conteiido harmonico presente nos

sistemas tem-se elevado, causando uma série de efeitos indesejaveis em diversos
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Figura 2.4: Exemplo de harmonicos de tensao.

equipamentos ou dispositivos, comprometendo a qualidade e o proprio uso racional

da energia elétrica.

2.4.3 Interharmonicos

Tensoes ou correntes contendo componentes de frequéncia que nao sao
multiplos inteiros da frequéncia fundamental sao chamadas de interharmonicos.
Podem aparecer como frequéncias discretas ou como uma ampla faixa espectral.
Normalmente, a amplitude desses fenomenos se encontra abaixo de 0,02 pu.
As principais causas de distor¢do interharmonica sao conversores estaticos de

frequéncia, cicloconversores, fornos de indugao e equipamentos a arco (Dugan et
al., 2004).
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2.4.4 Notches

Notches sao disturbios periddicos de tensao causados pela operacao normal de
dispositivos de eletronica de poténcia quando a corrente é comutada de uma fase
para outra.

Notches representam um caso especial que se situa entre transitorios e distorcao
harménica. Desde que notches ocorrem continuamente (regime permanente), eles
podem ser caracterizados por meio do espectro harmonico da tensao afetada.
Entretanto, os componentes de frequéncia associados com notches sao de alta ordem
e podem nao ser caracterizados por meio de equipamentos de medida normalmente
utilizados para andlise harmonica (Power Quality, 1995).

Conversores trifasicos que produzem corrente CC sao a principal causa de notches
de tensao. Os Notches ocorrem quando a corrente comuta de uma fase para
outra. Durante este periodo, ha um curto circuito momentaneo entre duas fases. A

Figura 2.5 mostra a simulacao de como os notches se manifestam no sinal de tensao.
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Figura 2.5: Exemplo de notches.
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2.4.5 Ruidos

Ruidos sao definidos como sinais elétricos indesejaveis com larga faixa espectral
com frequéncias menores que 200 KHz e que sao superpostos as tensoes ou corrente
de fase, ou encontrados em condutores de neutro. Valores tipicos de magnitude se
encontram em torno de 0,01 pu.

Ruidos em SEP podem ser causados por dispositivos de eletronica de poténcia,
circuitos de controle, equipamentos a arco, cargas contendo retificadores de estado
solido e fontes chaveadas. Ruidos sao normalmente associados a aterramentos
impréprios. Basicamente, ruidos consistem em distor¢oes indesejaveis que nao
podem ser classificadas como distor¢cao harmonica ou como transitorio.

Ruidos podem causar distirbios em equipamentos eletronicos tais como
microcomputadores e controladores programéaveis. O problema pode ser suavizado
por meio da utilizagao de filtros e transformadores de isolagao, entre outros (Dugan
et al., 2004).

2.5 Desequilibrios de tensao

Desequilibrio de tensao (ou desbalanceamento) é definido como a razao entre
o componente de sequéncia negativa e o componente de sequéncia positiva da
tensao (Power Quality, 1995). O componente de sequéncia negativa da tensao em
um SEP geralmente surge devido a cargas desbalanceadas que causam o fluxo de
correntes de sequéncia negativa.

O desequilibrio de tensao em um circuito trifasico pode ser estimado como o
maximo desvio da média das trés tensoes, dividido pela média das trés tensoes,
sendo expresso em porcentagem. Por exemplo, se as tensoes entre fases em um
determinado instante forem iguais a 230 V, 232 V e 225 V, a média é 229 V. O
maximo desvio da média entre as 3 leituras é 4 V. A porcentagem de desequilibrio
serd entao igual a 100 - 4/229 = 1,7%. Valores tipicos de desequilibrios de tensao
estao entre 0,5 e 2%.

As principais fontes de desequilibrios de tensao sao alocacoes mal dimensionadas
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de cargas monofasicas nos circuitos de alimentacao trifasicos. Podem também ser
resultantes da queima de fusiveis em uma das fases de um banco de capacitores
trifasico.

Tais fatores fazem com que a qualidade no fornecimento de energia, idealizada
pela concessionaria, seja prejudicada e desta forma alguns consumidores tém em
suas alimentacoes um desequilibrio de tensao, o qual se manifesta sob trés formas
distintas: amplitudes diferentes, assimetria nas fases e assimetria conjunta de

amplitudes e fases. Destas, apenas a primeira é frequentemente evidenciada no
SEP.

2.6 Flutuacoes de tensao

Flutuagoes de tensao correspondem a variagoes sistematicas ou aleatérias do
valor eficaz da tensdo, e que sdo compreendidas na faixa de 0,95 a 1,05 pu (Dugan
et al., 2004).

Normalmente sao causadas por cargas industriais que apresentam variagoes
significativas de corrente, especialmente do componente reativo. Fornos a arco
ligados a sistemas de transmissao e distribuicao sao as fontes mais comuns de geragao
de flutuagoes de tensao.

Os principais efeitos nos SEPs, causados por flutuagoes de tensao, sao:

Oscilagoes de poténcia e torque das maquinas elétricas;

Queda de rendimento dos equipamentos elétricos;

Interferéncia nos sistemas de protecao;

Efeito flicker ou cintilagdo luminosa.

Flutuagoes de tensao geralmente se apresentam como uma modulacao do
componente fundamental da tensdo (semelhante a modulaggo AM em um sinal
de rddio). Tipicamente, o fenomeno de flicker é perceptivel ao olho humano se

a frequéncia de modulagao situa-se na faixa de 6 a 8 Hz. A Figura 2.6 ilustra
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a simulacao de uma flutuacao de tensao com frequéncia de modulacao de 7 Hz e

amplitude de 0,05 pu.
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Figura 2.6: Exemplo de flutuacao de tensao.

Geralmente o termo flicker é usado erroneamente para descrever flutuagoes de
tensao. Na verdade, ele corresponde ao fendmeno de cintilagao luminosa observado
em algumas lampadas, e que é provocado por flutuagoes de tensao. Este tema merece
especial atencao, uma vez que o desconforto visual associado a perceptibilidade do

olho humano as variagoes da intensidade luminosa ¢é indesejavel.

2.7 Variacoes na frequéncia do sistema

Variacoes na frequéncia do sistema sao definidas como o desvio da frequéncia
fundamental do sistema elétrico do seu valor nominal. No Brasil, a frequéncia
fundamental é de 60 Hz.

A frequéncia do sistema estd diretamente relacionada a velocidade de rotacao

dos geradores que alimentam o sistema. FKEste fendomeno ocorre quando ha um
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desbalanceamento entre a poténcia solicitada por um sistema de cargas e a poténcia
disponibilizada pelo gerador. Desvios tipicos na frequéncia fundamental se situam
na faixa de 60 + 0,5 Hz. A amplitude da variacao e sua duragao dependem das
caracteristicas da carga e da resposta do regulador de velocidade instalado no sistema
de geragao.

Variacoes de frequéncia que ultrapassam os limites para operagao normal em
regime permanente podem ser causadas por faltas em sistemas de transmissao, saida
de um grande bloco de carga ou pela saida de operacao de uma grande fonte de
geracao. Tais variagoes sao mais propensas em sistemas isolados, como € o caso da

geracao propria nas industrias.

2.8 Sumario

Este capitulo descreveu os principais disturbios relacionados a qualidade de
energia, ja que este trabalho visa analisd-los. No préximo capitulo, sera feita uma
revisao bibliografica sobre processamento digital de sinais aplicado para analise de

disturbios de QEE.
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Revisao Sobre Técnicas de Analise de

Disturbios de QEE

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 de 90, avancos na area de processamento digital de sinais,
reducao do custo de sistemas de monitoramento baseados em dispositivos DSP
(Digital Signal Processor) e FPGA (Field Programmable Gate Array), e o maior
conhecimento a respeito do uso e aplicacao das técnicas de processamento digital
de sinais e inteligéncia computacional para a analise de sinais de tensao e corrente
em SEP, contribuiram de forma significativa para o uso de tais técnicas aplicadas a

SEP e, consequentemente, para o monitoramento da QEE.
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3.1 Problema de analise de disturbios de QEE

Um sistema desenvolvido para analise de distirbios de QEE deve identificar
corretamente a ocorréncia de cada anormalidade em um sinal de tensao do SEP. O
sinal de tensao no dominio do tempo discreto, {z[n|}, pode ser expresso como uma

soma da contribuicao de diversos tipos de sinais primitivos, os quais sao associados

aos fenomenos de QEE (Ribeiro, 2005):

z[n] = x(t)|i=nt, == fln] + h[n] + i[n] + t[n] + v[n], (3.1)
onden=20,....N—1, T, = Fi é o periodo de amostragem; as sequéncias { f[n]},

{h[n]}, {i[n]}, {t[n]} e {v[n]} representam o componente fundamental, harmonicos,
interharmonicos, transitérios e ruido, respectivamente. Cada um destes sinais
primitivos pode ser definido como:

fln] == Ag[n] cos (QW f(])i[’n]

s

n+ eo[n]) : (3.2)

iln] == Z i[n), (3.4)
tn] == ti[n], (3.5)

e {v[n]} ¢ um ruido com distribuigao normal N'(0,0?) e independente de {f[n|},
{h[nl}, {iln]} e {t[n]}.

Em (3.2), Ag[n], fo[n] e 6yln| representam a amplitude, frequéncia e fase
do componente fundamental do sinal de tensao, respectivamente. Repare
que os parametros do componente fundamental podem variar com o tempo.
Disturbios associados a estas variacoes sao: elevacoes e afundamentos instantaneos,

momentaneos e temporarios; interrupgoes momentaneas, temporarias e sustentadas;
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sobretensoes e subtensoes; flutuacoes de tensao; e variagoes na frequéncia do
sistema (Power Quality, 1995).
Em (3.3), hy[n] é 0 m-ésimo harmonico, definido como:

hm[n] := Apn[n] cos <2ﬂm@n + Hm[n]) : (3.6)

em (3.6), An,[n| é a amplitude e 0,,[n] é a fase do m-ésimo harmonico.

Em (3.4), i;[n] é o j-ésimo interharmonico, definido como:

i;[n] == Ay jn| cos (QW%MTL +6;; [n]) : (3.7)

s
em (3.7), Ay [n] é a amplitude, f;;[n] é a frequéncia e 6, ;[n] é a fase do j-ésimo
interharmonico.

Em (3.5), {tx[n]} é o k-ésimo sinal transitério ou de deformagao, tal como
transitério impulsivo, transitério oscilatério, spikes, notches, etc.

A operacao normal de um SEP pode ser modelada como:
zaln] = f[n] + vln] = Agcos (%;i—gn + 90) +ofn), (3.8)

e um disturbio ocorre quando alguma condi¢ao anormal aparece na forma de onda
da tensao, tal como o chaveamento de um capacitor z.[n], modelado por (3.9), ou a

presenga de harmonicos xj,[n], modelada por (3.10).

ze[n] = Ag cos (ZW%n + 00) + t[n] + v[n] (3.9)
xp[n] = Ag cos <27T]J;—Zn + 90> + hln] + v[n] (3.10)

Os distirbios modelados por (3.9) e (3.10) s@o exemplos de disttirbios isolados.
Contudo, a ocorréncia de um disturbio pode tornar o sistema suscetivel a ocorréncia
de um novo distirbio logo em seguida ou simultaneamente (Power Quality, 1995).
Por exemplo, a ocorréncia de uma falta ou um curto-circuito pode causar um
transitorio que vem seguido de um afundamento ou uma elevacao. Sendo assim, é

fundamental considerar a ocorréncia também de multiplos distirbios, que podem
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aparecer simultaneamente ou até mesmo em sequéncia na forma de onda da
tensao. A Figura 3.1 ilustra um sinal de tensao simulado contendo dois distirbios,
que ocorrem simultaneamente: notches e harmonicos. Ja no sinal de tensao da
Figura 3.2, ocorre inicialmente um transitério de chaveamento capacitivo e, em

sequéncia, uma elevacao.
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Figura 3.1: Sinal de tensao contendo dois disturbios: notch e harmonicos.

3.2 Revisao Bibliografica

Diversas técnicas de processamento digital de sinais e inteligéncia computacional
tém sido aplicadas em anédlise de QEE. Em (Santoso, Grady, et al., 2000) ¢ realizada
a caracterizacao de eventos de QEE presentes em redes de distribuicao através
da Transformada Discreta de Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform) e da
Transformada Wavelet Discreta (DWT, Discrete Wavelet Transform), tais como
a operacao de conversores estaticos e a energizacao de transformadores e bancos de

capacitores.
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Figura 3.2: Sinal de tensao contendo dois disturbios: transitério de chaveamento

capacitivo e elevacao.

O trabalho de (He & Starzyk, 2006) propoe uma nova técnica para a classificacao
de disturbios de QEE baseada na DWT e em sistemas SOLAR (Self Organizing
Learning Array). A DWT é utilizada para extrair vetores de parametros dos
disturbios de QEE baseado na Andlise Multiresolugao (AMR). Para compor o vetor
de parametros, utiliza-se apenas a energia de cada nivel de decomposi¢ao obtido pela
AMR. Desta maneira, a dimensao do vetor de parametros é fortemente reduzida e é
dada pelo niimero de decomposicoes. Estes vetores de parametros sao aplicados ao
sistema SOLAR para treinamento e teste.

O desempenho da DWT em detectar e localizar disturbios é gravemente
prejudicado na presenca de ruidos, devido a sua dificuldade em distinguir os
disturbios e os ruidos. Em (Yang & Liao, 2001) é proposta uma técnica para
detecgao de disturbios transitérios em ambientes ruidosos utilizando a DWT, em que
um limiar de eliminagao das influéncias dos ruidos é determinado adaptativamente

de acordo com os ruidos de fundo presentes. Em (Kim & Aggarwal, 2001a) e (Kim &
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Aggarwal, 2001b) sao apresentadas algumas aplicagoes praticas da DWT em SEPs,
tais como: protecao/detecgao de faltas e deteccao de distirbios de QEE.

Em (Santoso, Powers, et al., 2000a) e (Santoso, Powers, Grady, & Parsons,
2000b) ¢ realizada a combinacdo da DWT e de Redes Neurais Artificiais (ANNs,
Artificial Neural Networks) para reconhecimento automatico de distirbios de QEE.
A DWT é utilizada para detectar e extrair parametros dos disturbios, e as ANNs para
classificacao. Diferente das técnicas de identificacao de disturbios implementadas no
dominio do tempo utilizando uma ANN individual, o esquema de reconhecimento
proposto é realizado no dominio wavelet utilizando um conjunto de multiplas ANNs.

Em (Cerqueira, Duque, Trindade, & Ribeiro, 2005) e (Cerqueira, Duque, Ribeiro,
& Trindade, 2006), é proposto um algoritmo de baixo esfor¢o computacional para
a deteccao e a classificacao de eventos elétricos relacionados a QEE. A deteccao
dos eventos é realizada com base na analise de caracteristicas estatisticas da
energia do sinal de erro, que é definido como a diferenga entre o sinal amostrado
e seu componente senoidal fundamental, gerado pelo algoritmo proposto. Para
a classificagao de eventos, é proposta a utilizacao da técnica de processamento
multitaxa para a extracao de vetores reduzidos de parametros dos sinais de erro.
Estes vetores sao apresentados a uma ANN perceptron multicamadas para que a
mesma aproxime as superficies de separacao entre as diferentes classes de eventos
associadas aos distirbios comumente encontrados nas redes elétricas.

Em (Hu et al., 2005) sao utilizadas Wavelets e Maquinas de Vetor de
Suporte (SVMs, Support Vector Machines) aliadas a Sistemas Fuzzy para deteccao
e classificagao automética de distirbios de QEE. Os tipos de disturbios de
tensao analisados incluem: sags, swells, interrupcoes, transitérios de chaveamento,
transitorios impulsivos, flickers, harmonicos e notches. As transformadas de Fourier
e Wavelet sao utilizadas para remover ruidos, decompor os sinais e entao obter
os vetores de parametros dos distirbios. O sistema Fuzzy-SVM ¢é projetado e
treinado utilizando os vetores de parametros para classificar os distirbios associados.
Em (Lin, Wu, Lin, & Cheng, 2008) e (Cerqueira, Ferreira, Ribeiro, & Duque, 2008),
também é utilizada SVM aliada a outras técnicas para classificar distirbios.

Em (Oleskovicz et al., 2006) é apresentado um estudo comparativo entre
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ferramentas de analise aplicaveis a QEE, enfatizando-se a Transformada de Fourier
de Tempo Curto (STFT, Short Time Fourier Transform), a DWT e ANNs. Das
ferramentas apontadas, a STFT e a DWT mostram-se aplicaveis a detecgao,
localizacao e classificacao de disturbios agregados as formas de onda de tensao em
um sistema de distribuicao, com o intuito de prover um diagnoéstico preciso das
situacoes enfrentadas. Além da detecgao, localizacao e classificagao pelas técnicas
citadas, os distirbios sao também classificados segundo sua natureza, utilizando-se
ANNS.

Todas as técnicas discutidas anteriormente sao utilizadas para extrair
caracteristicas intrinsecas de cada tipo de distirbio. Para disturbios de QEE
isolados, estas técnicas apresentam resultados satisfatérios, mas por outro lado,
quando h&a ocorréncia de multiplos disturbios, seus resultados sao insatisfatorios.
Assim, para os casos de disturbios que ocorrem simultaneamente ou sequencialmente,
é necessario o emprego de metodologias mais sofisticadas para a melhoria do
desempenho dos classificadores.

A DWT se mostra como uma poderosa ferramenta de anélise para os sinais de
SEP, sendo bastante utilizada em QEE devido a sua capacidade de separar diferentes
componentes de frequéncia de um sinal preservando a informagao temporal.
Em (Chuang et al., 2005) e (Chuang et al., 2005), a DWT é aplicada para andlise de
multiplos distirbios, mas seu desempenho é limitado, uma vez que se dois ou mais
disturbios ocuparem a mesma faixa de frequéncia e ocorrerem no mesmo intervalo
de tempo, ela nao serd capaz de separd-los. Em (Ferreira et al., 2006), um sistema
de classificacao de disturbios de QEE é proposto, considerando a possibilidade de
ocorréncia de multiplos disturbios. Este sistema é baseado na idéia de utilizacao de
filtros para tentar inicialmente desacoplar a informagcao de distirbios simultaneos,
porém ainda enfrenta problemas na separacao dos disturbios que ocupam a mesma
faixa de frequéncia.

Para tentar resolver o problema da andlise de distirbios de QEE quando
estes ocorrem simultaneamente, foi proposto em (Lima, Cerqueira, et al., 2008) a
utilizagao inédita da recente técnica nao-supervisionada de andlise de componentes

independentes (Hyvarinen et al., 2001) para tal fim, visando o desacoplamento entre
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os diferentes disturbios independentes que estejam ocorrendo durante o mesmo
intervalo de tempo. E importante salientar que este método recupera as formas
de onda dos distirbios isolados, sem o conhecimento prévio de quais distiirbios
estejam envolvidos. O método também nao necessita de etapa de treinamento. Ja no
trabalho (Lima, Ferreira, et al., 2008), além de separar os disturbios estatisticamente
independentes contidos nos dados analisados, realiza-se também a classificacao dos
distirbios separados baseada em estatisticas de ordem superior como etapa de pré-

processamento e em redes neurais artificiais para a classificacao propriamente dita.

3.3 Sumario

Neste capitulo, foram apresentados resumidamente diversos trabalhos que tém
em comum a utilizacao de técnicas de processamento digital de sinais para a analise
de disturbios de QEE. Pode-se observar que a maioria das técnicas propostas até
o momento visam a andlise de distirbios isolados, enquanto que poucas tratam o
problema da ocorréncia simultanea de eventos. Vale ressaltar que os dois ultimos

trabalhos citados apresentam resumidamente a proposta deste trabalho.
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Separacao Cega de Fontes

Este capitulo apresenta os aspectos bésicos relativos a Separagao Cega de Fontes
(BSS, Blind Source Separation). Inicialmente é descrito o problema e apresentada
a sua caracterizacao matematica. Por fim, sao discutidos os fundamentos de
uma técnica fortemente relacionada a BSS, chamada Andlise de Componentes
Independentes (ICA, Independent Component Analysis), e que é o item principal
deste trabalho.

4.1 Descricao do problema

Considere uma situacao onde hé uma certa quantidade de sinais emitidos ao
mesmo tempo por diferentes objetos ou fontes. Estas fontes podem ser, por exemplo,
diferentes areas do cérebro emitindo sinais elétricos; pessoas conversando em uma

sala, sendo assim, emitindo sinais de voz; ou telefones mdveis emitindo suas ondas
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de radio frequéncia. Considere também que ha diversos sensores colocados em
diferentes posicoes, tal que cada sinal capturado seja uma mistura ponderada das
fontes originais.

Para ilustrar o problema, considere que existem trés sinais desconhecidos (fontes)
e também trés sinais observados. Denote por z(n),xs(n) e xz(n) os sinais
observados, e por si(n),sz(n) e s3(n) as fontes originais (sinais desconhecidos).
Considere ainda que os sinais z;(n) sdo somas ponderadas dos sinais s;(n), onde

os coeficientes dependem das distancias entre as fontes e os sensores:

$1<n) = ansl(n) + alng(n) + &1383(71)
Ta(n) = agis1(n) + azsz(n) + azssz(n) (4.1)
x3(n) = az1$1(n) + agas2(n) + aszss(n)

Em (4.1), os termos a;; s@o coeficientes constantes que correspondem aos pesos
de mistura das fontes. Eles sao assumidos desconhecidos, ja que nao se pode saber
os seus valores sem conhecer todas as propriedades do sistema fisico de mistura, que
pode ser extremamente complicado. As fontes s; sao também desconhecidas, ja que
nao se pode grava-las diretamente.

Como um exemplo, considere os sinais na Figura 4.1. Sao trés misturas lineares
x;, 1 = 1,2,3, de algumas fontes originais desconhecidas. As misturas parecem ser
completamente ruidosas, mas de fato, ha alguns sinais muito bem estruturados por
tras destes sinais observados.

O que o problema de BSS resolve ¢é tentar encontrar as fontes originais a
partir das misturas z1(n),z2(n) e x3(n). O termo cego significa que as fontes
nao sao observaveis e que nao hé informagao disponivel acerca de como elas foram
misturadas (J.-F. Cardoso, 1998a).

Pode-se com seguranca assumir que os coeficientes de mistura a;; sejam diferentes
o suficiente para garantir que a matriz que eles formam seja inversivel. Assim, existe
uma matriz W com coeficientes w;;, tal que pode-se separar os sinais s; como descrito

em (4.2).
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Figura 4.1: Sinais observados, que sao assumidos como misturas de fontes

desconhecidas.

s1(n) = wiizy(n) + wisxe(n) + wigxs(n)
s2(n) = waz1(n) + were(n) + waws(n) (4.2)
s3(n) = w311 (n) + wsexe(n) + wszxz(n)

A matriz W poderia ser encontrada simplesmente por meio da inversao da
matriz que contém os coeficientes de mistura a;;, se todos estes coeficientes fossem
conhecidos.

A questao agora é: Como é possivel estimar os coeficientes w;; em (4.2)?7 O
que se tem disponivel sdo apenas os sinais observados x1(n), zo(n) e z3(n), e deseja-
se encontrar uma matriz W tal que se possa obter uma representacao das fontes
originais s1(n), s2(n) e s3(n).

Uma solucao para este problema pode ser obtida assumindo a hipdtese de
independéncia estatistica das fontes. Se elas também sao nao-gaussianas, ¢é suficiente
determinar os coeficientes w;;, de forma que os sinais y;(n), y2(n) e y3(n) em (4.3)

sejam estatisticamente independentes entre si (Hyvérinen et al., 2001).
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y1(n) = wi1(n)xy(n) + wiz(n)xe(n) + wis(n)xs(n)
yo(n) = war(n)x1(n) + wos(n)xe(n) + woz(n)xs(n) (4.3)
ya(n) = wa1(n)x1(n) + wsa(n)ra(n) + waz(n)zs(n)

Se os sinais y;(n) sao estatisticamente independentes entre si, entao eles sao
representagoes das fontes originais s;(n). (Eles podem ser multiplicados por
constantes escalares, como serd visto na Secao 4.3.)

Utilizando apenas esta informacao da independéncia estatistica, é possivel
estimar os coeficientes da matriz W para os sinais da Figura 4.1. A Figura 4.2
apresenta o resultado das estimacgoes das fontes, obtidas através do algoritmo

FastICA (Hyvérinen, 1999), que serd visto em detalhes na secao 4.3.
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Figura 4.2: Estimagoes das fontes desconhecidas, utilizando apenas os sinais

observados da Figura 4.1.

Observa-se da Figura 4.1 que os sinais de mistura parecem conter apenas ruidos,
contudo o algoritmo FastICA foi capaz de estimar as fontes que os compoem,

baseando-se apenas na informagao de independéncia estatistica das fontes. Estes
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sinais estimados sao praticamente iguais as fontes que foram utilizadas para criar
as misturas da Figura 4.1. Assim, no problema de separacao de fontes, as fontes

originais sao os “componentes independentes” do conjunto de dados.

4.2 Aplicacoes

A generalidade presente na formulacao do problema de BSS possibilita uma vasta
gama de aplicagoes, compreendendo desde problemas envolvendo sinais biomédicos
a problemas relacionados a econometria. Sera visto nesta secao algumas aplicagoes

de destaque das técnicas de BSS em diferentes areas.

e Tratamento de Sinais de Voz/Audio: As técnicas de BSS podem
servir como ferramenta para o processamento de sinais de dudio gravados
em ambientes ruidosos, como o descrito pelo Cocktail Party Problem,
no qual deseja-se extrair ou realcar algum sinal particular captado pelos
sensores (Mitianoudis & Davies, 2003; Makino, Araki, Mukai, & Sawada,
2004). Pode-se considerar que esta aplicagdo se insere em um campo
de pesquisa muito mais amplo, denominado Computational Auditory Scene
Analysis, cujo objetivo é justamente estudar e mimetizar diferentes aspectos
da habilidade de percepgao auditiva humana (Arons, 1992; Ellis, 1996).

Outras aplicagbes incluem a transcrigao musical automdtica (Plumbey et al.,
2002), onde deve-se separar os sons provenientes de cada instrumento musical
a fim de se identificar o nimero e tipos de instrumentos presentes no trecho

processado, reconhecimento e realce de fala, entre outros.

e Processamento de Sinais Biomédicos: No campo de engenharia
biomédica existe uma variedade de problemas nos quais se aplicam as técnicas
de separacgao cega de fontes. Nesta area, muitas vezes, os sinais de interesse
nao podem ser obtidos de forma direta. A forma usual de se obter a medicao
é utilizar um conjunto de sensores o mais proximo possivel das fontes, porém,
neste caso, o sinal captado serda necessariamente uma mistura dos sinais de

interesse, configurando-se como um tipico problema de separacao de fontes.
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Um exemplo cldssico de aplicacdo é o de eletrocardiograma (ECG)
fetal (Lathauwer, Moor, & Vandewalle, 2000; Chen et al., 2001), em que
se pretende obter, de forma mais precisa possivel, um eletrocardiograma do
feto a partir de medidas feitas através de eletrodos na pele da mae. Os
sinais capturados, portanto, sao misturas dos sinais provenientes do feto e
da mae, fazendo-se necessario o uso de técnicas de BSS para separa-los.
Outros exemplos de aplicacao envolvem a analise de eletroencefalogramas
(EEG) (James & Gibson, 2003; Zhou, Zhou, Zhao, & Ju, 2005), andlise
de imagens obtidas por ressonancia magnética funcional (fMRI) (Dodel,
Hermann, & Geisel, 2000; Calhoun, Adali, Hansen, Larsen, & Pekar, 2003),

etc.

Sistemas de Comunicagoes: Em sistemas de comunicagoes sem fio, em
especial nos sistemas de telefonia celular, pode-se ter, em uma dada frequéncia
de operacao, varios usuarios transmitindo sinais para um tunico receptor, a
estacao radio-base, de forma que o sinal resultante é uma combinacao dos
sinais emitidos, ponderados pelos efeitos de propagacao dos canais relativos
a cada um dos usudarios (Cavalcante, 2004). Assim, a fim de recuperar as
informagcoes transmitidas, deve-se separar os sinais de cada um dos usuarios,

tarefa esta que pode ser realizada através das técnicas de BSS.

Outra possivel aplicacao é na equalizacdo de canais de comunicacao, onde
busca-se combater o fenomeno de interferéncia intersimbélica. Este fenomeno,
que decorre do espalhamento temporal dos pulsos transmitidos devido a
limitagdo na largura de banda do canal (Neves, Attux, Suyama, Miranda,
& Romano, 2006), ocasiona uma distor¢ao no sinal recebido de forma
que a amostra do sinal no instante k representa uma mistura dos pulsos
correspondentes a diferentes instantes de tempo. Assim, equalizar o canal
pode ser visto como um processo de separagao de sinais (Wong, Obradovic, &
Madhu, 2003; Cichocki & Amari, 2002).
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4.3 Analise de Componentes Independentes

4.3.1 Definicao

Segundo (Comon, 1994), a ICA de um vetor aleatério x = |21, 29,..., 27

consiste na determinagao de uma transformacao linear y = Wx que minimiza a
dependéncia estatisti t 1 tos do vetor aleatério y = r
ependéncia estatistica entre os elementos do vetor aleatério y = |y, v2, ..., yn]" -
Assumindo-se que os elementos do vetor aleatério x sejam modelados como
combinacoes lineares dos elementos do vetor aleatério s = [s1, s, ..., sy]?, pode-se

escrever na forma matricial:

x = As (4.4)

onde os elementos de s sao estatisticamente independentes entre si, e A corresponde
a uma matriz de coeficientes de mistura de dimensao M x N.

Este é o modelo basico da ICA. Ele é chamado modelo generativo, que significa
que ele descreve como os dados observados x; sao formados a partir de um processo
de mistura dos componentes s;. Os componentes independentes s; sao varidveis
latentes, significando que eles nao podem ser diretamente observados. Também, os
coeficientes da matriz A sao assumidos desconhecidos. Tem-se conhecimento apenas
das variaveis aleatérias x;, e deve-se estimar tanto os coeficientes da matriz A quanto

os componentes independentes s;, a partir do vetor aleatério x.

4.3.2 Aplicacao da ICA ao problema de BSS

A ICA estda intimamente relacionada ao problema da BSS. De fato,
segundo (Hyvérinen et al., 2001), talvez seja o método mais utilizado para resolve-
lo. O modelo de sistema misturador mais simplificado, dado por (4.4), corresponde
a (4.1), para M = N = 3. Sob a hipé6tese de que as fontes sdo estatisticamente
independentes entre si, para uma matriz de mistura A, os elementos de x nao sao
mais independentes. A ICA se propoe a separar as fontes a partir da recuperacgao

da independéncia estatistica. Assim, o sistema separador, no caso a matriz W, é
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ajustado de modo a gerar o vetor y contendo as estimativas das fontes, de tal forma
que os elementos deste vetor sejam o mais independentes possiveis entre si.

Eis que surge entao uma pergunta: tornar as estimativas das fontes o mais
independentes possiveis entre si implica necessariamente na sua recuperacao? De
acordo com (Comon, 1994), é possivel separar as fontes com base na recuperacao
da independéncia estatistica, desde que as fontes e o sistema misturador satisfacam

algumas restri¢oes, como sera visto adiante.

4.3.3 Restricoes da ICA

Para assegurar que o modelo béasico da ICA possa ser estimado, as seguintes

restricoes devem ser consideradas.

1. As fontes sao estatisticamente independentes entre si.
2. No méaximo uma fonte apresenta distribuicao gaussiana.

3. A matriz de mistura possui posto completo.

Como o préprio nome do algoritmo ICA diz, a primeira restricdio é a
independéncia estatistica das fontes. As varidveis aleatérias yi, o, ..., yn sao ditas
estatisticamente independentes se a informacgao do valor de y; nao fornece qualquer
informacao a respeito do valor de y;, para ¢ # j. Matematicamente, a independéncia
estatistica das variaveis aleatorias vy, s, ..., yn ocorre quando a seguinte condigao
é estabelecida (Papoulis & Pillai, 2002):

Py, Y2, - - yn) = pr(y1)p2(y2) - - - pn(yn) (4.5)

onde p(y1, Yo, - - ., yn) corresponde a funcao densidade de probabilidade conjunta das
varidveis envolvidas e p;(y;) representa a funcao densidade de probabilidade marginal
de v;.

A segunda restricao com relacao as fontes, é que devem possuir distribuicoes
nao-gaussianas. Como serd visto na secao 4.3.7, as fungoes objetivo utilizadas nos

algoritmos de estimacgao de ICA sao baseadas em estatisticas de ordem superior
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(HOS, Higher Order Statistics). Entretanto, para distribui¢bes gaussianas, as
HOS sao nulas ou contém informagao redundante. Também, a distribuicao de
probabilidade conjunta de variaveis gaussianas é rotacionalmente simétrica a uma
transformacao ortogonal, se os dados forem branqueados, como sera visto na
secao 4.3.6.1. Este é o resultado de que variaveis gaussianas descorrelacionadas sao
necessariamente independentes (Papoulis & Pillai, 2002). Portanto, apenas uma
unica variavel gaussiana pode ser estimada.

A terceira restri¢ao diz respeito a matriz de mistura. Ela requer que a matriz de
mistura possua posto completo, indicando que o nimero de misturas observadas
deve ser maior ou igual ao numero de fontes, e que todas as misturas sejam
linearmente independentes entre si. Ha estudos de casos indeterminados, onde o
ntimero de medidas é menor que o numero de fontes (T.-W. Lee, Lewicki, Girolami,
& Sejnowski, 1999; Comon, 2004; Haddad, Petraglia, & Batalheiro, 2008a, 2008b).

4.3.4 Indeterminacoes da estimacgao pela ICA

H& duas indeterminagoes na estimagao do modelo da ICA dado por (4.4). Estas
indeterminacoes ocorrem devido ao fato de tanto as fontes s quanto a matriz de
misturas A serem desconhecidas. A estimacao da ICA nao recupera a ordem das
fontes nem seus ganhos de escala. De certo modo, essa limitacao é bem intuitiva,
pois a independéncia estatistica entre os elementos de um vetor aleatorio nao é

alterada por permutagoes e escalas (Papoulis & Pillai, 2002).

4.3.4.1 Indeterminacao dos ganhos de escala das fontes

A razao é que, sendo ambos s e A desconhecidos, qualquer constante escalar
multiplicada por uma das fontes s; pode sempre ser cancelada pela divisao da

respectiva coluna a; de A pelo mesmo escalar, digamos a; como em (4.6).

1
X = Z(_ai)(siai) (4.6)
— Oy

(2
Como consequéncia, assume-se que os componentes independentes possuem

variancia unitéria, ou seja, E{s?} = 1. Entao, a matriz A é adaptada na solucio
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do algoritmo ICA para levar em conta esta restricao. Ainda assim, permanece a
indeterminacao no sinal, pois pode-se multiplicar um componente por -1 sem afetar

o modelo. Esta indeterminacao ¢ irrelevante na maioria dos casos.

4.3.4.2 Indeterminacao da ordem das fontes

Novamente, como ambos s e A sao desconhecidos, pode-se estimar os
componentes independentes em qualquer ordem. Formalmente, uma matriz de
permutacio P e sua inversa podem ser multiplicadas em (4.4), ou seja, x = AP~ 'Ps.
Os elementos de Ps sao os componentes independentes originais, porém, em outra
ordem. A matriz AP™! é uma outra matriz de mistura que serd encontrada pelo

algoritmo de ICA.

4.3.5 Aplicagcoes de técnicas baseadas em estatisticas de

segunda ordem a ICA

Foi visto na Secao 4.3.2 que o problema BSS/ICA pode ser resolvido baseado
na independéncia estatistica das fontes, ou seja, através de HOS, ja que a
independeéncia é caracterizada pelo conhecimento das densidades de probabilidade,
e, consequentemente, de todas as estatisticas de uma varidvel aleatéria. Portanto,
as estatisticas de segunda ordem nao sao suficientes para resolver o problema
por completo. Entretanto, serd visto que estas estatisticas podem contribuir
significativamente como etapa de pré-processamento na resolucao dos algoritmos de
ICA. Uma consagrada técnica baseada em estatisticas de segunda ordem, e muito
utilizada no pré-processamento da ICA, é a Anadlise de Componentes Principais

(PCA, Principal Component Analysis).

4.3.5.1 Analise de Componentes Principais

A PCA (Jolliffe, 2002; Hyvérinen et al., 2001), conhecida também como
transformada discreta de Karhunen-Loeéve ou transformada de Hotelling, é uma
técnica classica em andlise estatistica de dados, extragao de parametros e compressao

de dados. A PCA emprega a correlagdo como medida de redundancia entre os
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componentes, diferentemente da ICA, que emprega a independéncia estatistica para
realizar esta tarefa. Utilizando apenas correlacao, a PCA pode ser calculada através
de estatisticas de segunda ordem. Sendo assim, a PCA é uma medida “mais fraca”
de informagao se comparada a ICA, nao sendo suficiente para explorar toda a
redundancia entre variaveis aleatorias. Entretanto, ela desempenha uma importante
etapa de pré-processamento no calculo da ICA, reduzindo o niimero de parametros
a serem estimados.

Seja um vetor aleatério x = [z ... 2|7, sendo que hé informacio redundante
entre os elementos desse vetor. Portanto, os elementos desse vetor sao mutuamente

correlacionados. Inicialmente, é removida a média do vetor x, através de:

x «— x — E{x}. (4.7)

Na pratica, a média é estimada a partir das amostras temporais x(1)...x(T).
Em seguida, a PCA realiza uma transformacgao linear que, aplicada ao vetor
x, resulta em um vetor aleatério y = [y;...yn]T (N < M), cujos elementos,
denominados componentes principais, sao descorrelacionados entre si. Portanto,
a redundancia promovida pela correlagao é removida pela PCA, tornando possivel
a compressao de x. Ao mesmo tempo, as variancias das projecoes dos elementos
de x em y sao maximizadas, de tal forma que o primeiro eixo corresponde a
maxima variancia, o segundo eixo corresponde a méxima variancia na diregao
ortogonal ao primeiro eixo, e assim por diante. A variancia esta relacionada a
quantidade de informacao que o componente pode oferecer. Sendo assim, o primeiro
componente principal de y concentra maior quantidade de informacao a respeito de
X, o segundo componente principal concentra maior quantidade de informacao na
direcao ortogonal ao primeiro, e assim por diante.

Em termos matematicos, considere uma combinagao linear
n
_ _ T
Y1 = E WL = W1 X
k=1

dos elementos x...z, do vetor x. Os termos wi...w,; Sao pesos escalares,

elementos do vetor wj.
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O termo y; é o primeiro componente principal de x, se a variancia de y; é
maximizada. Devido ao fato da variancia depender da norma e da orientagao do
vetor de pesos wy, impoe-se a restricao de que a norma de w; seja constante,
normalmente igual a 1. Assim, a PCA procura pelo vetor de pesos w; que maximiza

a variancia de y;:

TN w) = E{yi} = B{(w{x)’} = wi E{xx"}w; = w] Cxw1  (4.8)

onde || wy ||= 1.
A matriz Cx em (4.8) é a matriz de covariancia de x, de dimensao n x n. Sendo

que x possui média zero, entao:

Ry = BE{xx'} (4.9)

¢ a matriz de correlagao do vetor aleatorio x.

A solugao da PCA é encontrada em termo dos autovetores e; ...e, da matriz
Ry (Diamantaras & Kung, 1996). A ordem dos autovetores é tal que seus respectivos
autovalores d; ... d, satisfazem a relacao d; > dy > ...d,. A solucao que maximiza
(4.8) é dada por:

Wi = €. (410)

Sendo assim, o primeiro componente principal de x ¢é y; = el'x.
Para encontrar o segundo componente principal, procura-se pela méxima
variancia F{y3} = F{(wlx)?} no sub-espaco ortogonal ao primeiro autovetor de

R,. A solucao é entao dada por:

Para encontrar o k-ésimo componente principal, a solucao é dada por:

W) = €. (4.11)

Assim, o k-ésimo componente principal é y; = €] x.
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A PCA é muito ttil para reduzir a dimensao dos dados na situacao em que
M > N, ou seja, em que o nimero de misturas é maior que o nimero de fontes.
Isto é feito descartando os autovalores muito pequenos da matriz Ry.

A solugao analitica do problema de PCA baseada na decomposicao de autovalores
e autovetores da matriz de correlacao de x pode nao ser viavel em aplicagoes que
exigem processamento em tempo real. Entretanto, hé outras técnicas de solugao do

problema de PCA, que podem ser encontradas em (Hyvérinen et al., 2001).

4.3.5.2 Branqueamento

Nao ha reducao de dimensao dos dados através da PCA na situacao em que
M = N. Entretanto, este procedimento ainda permite a determinacao de uma
transformacao sobre x que resulte em um vetor aleatério descorrelacionado, que
como serd visto a seguir a seguir, reduz consideravelmente o niimero de parametros
a serem estimados pela ICA.

O branqueamento é uma transformagao linear do vetor observado x, que produz
um novo vetor z que € branco, isto €, seus componentes sao descorrelacionados e
com variancia igual a 1. Em outras palavras, a matriz de covariancia de z é igual a

matriz identidade:

E{zz'} =1 (4.12)

Devido ao fato do branqueamento ser essencialmente descorrelagao seguida por
normalizacao da variancia do vetor x, ele pode ser calculado através da PCA.
Dado um vetor aleatério x contendo n elementos, o branqueamento de x é

realizado a partir da transformagao linear

z = Vx. (4.13)

Seja E = (e;...e,) uma matriz cujas colunas sdo os autovetores de norma
unitdria da matriz de covariancia C, = E{xx’} e D = diag(d; . ..d,) uma matriz
diagonal contendo os autovalores de Cy. Entao uma matriz de branqueamento é
dada por (Hyvérinen & Oja, 2000):
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V = ED '/?ET (4.14)

A partir de (4.4), (4.13) e (4.14), pode-se escrever:

z=Vx=ED ?2ETAs = As. (4.15)

A utilidade do branqueamento reside no fato de que a nova matriz A ortogonal.
Sendo assumido que as fontes que compoem o vetor s sao independentes, elas sao

necessariamente descorrelacionadas. Entao:

E{zz"} = AE{ss"}JAT = AA" = 1. (4.16)

Aqui, pode-se observar que o branqueamento reduz o nimero de parametros a
se estimar. Ao invés de ter que estimar os n? parametros, que sao os elementos da
matriz original A, tem-se apenas que estimar a nova matriz de mistura ortogonal
A. Uma matriz ortogonal contém n(n — 1)/2 graus de liberdade. Por exemplo,
em duas dimensoes, uma matriz ortogonal é determinada apenas por um angulo.
Em dimensoes maiores, uma matriz ortogonal contém cerca de metade do niimero
de parametros da matriz original. Sendo assim, pode-se dizer que o branqueamento
resolve metade do problema da ICA. Sendo o branqueamento uma operacao simples,
muito mais simples do que qualquer algoritmo de ICA, ele é uma boa idéia para

reduzir a complexidade do problema.

4.3.6 Um simples exemplo de ilustracao da ICA

Para ilustrar a ICA em termos estatisticos, considere a simulagao de dois

componentes independentes que possuem a seguinte distribui¢ao uniforme:

p(s:) :{ g s |sil< V3 (4.17)

0, caso contrario

Conforme observa-se em (4.17), as varidveis aleatérias s; e sy possuem ambas

média zero e variancia unitaria. A Figura 4.3 mostra os histogramas de s; e

sy. A distribuicao de probabilidade conjunta do vetor aleatério s = [s; 55T é
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mostrada na Figura 4.4. A distribuicao conjunta de s; e s é uniforme, formando um
quadrado. Isto é resultado da definigao de independéncia estatistica dada por (4.5):
a distribuicao conjunta de duas variaveis independentes ¢ igual ao produto de suas
distribuicoes marginais. Os componentes s; e so nao contém nenhuma informagao
em comum. Claramente observa-se que o conhecimento de s; nao fornece nenhuma

informacao a respeito de sg, e vice-versa.

Fonte 1 Fonte 2
180 T T T T

160
140
120t
100+
80+
60
a0

20

(a) Histograma de s;. (b) Histograma de s;.

Figura 4.3: Histogramas das fontes.

Agora serao misturados estes dois componentes independentes utilizando o
modelo dado por (4.4).
5 10
10 2

o] [5 10]]s
MR

A Figura 4.5 mostra os histogramas das misturas z; e xo obtidas. Pode-se ver

Sera utilizada a matriz de mistura A = [ ] . Entao, o modelo de mistura

dado por (4.4) se torna:

que as distribuicoes das misturas sao mais préximas da distribuicao gaussiana do
que as distribuigoes uniformes das fontes s; e s,. Este fato é explicado pelo Teorema
do Limite Central (Papoulis & Pillai, 2002), que, em linhas gerais, estabelece que o

resultado da soma de um conjunto de variaveis aleatdrias resulta em uma variavel
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Figura 4.4: Distribuicao de probabilidade conjunta de s.

Mistura 1 Mistura 2

(a) Histograma de x;. (b) Histograma de z5.

Figura 4.5: Histogramas das misturas.

mais préxima de uma gaussiana do que qualquer uma pertencente a este grupo.
Portanto, sob a 6tica deste teorema, é de se esperar que as misturas sejam mais
proximas a gaussianas se comparadas com as fontes.

A distribuicao conjunta das misturas é mostrada na Figura 4.6. As varidveis
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aleatorias x; e x9 nao sao independentes, pois para um dado valor de x1, é possivel
predizer o valor de x5, e vice-versa. Se x; alcanca um de seus valores maximo ou
minimo, entao isto determina o valor de x5. Para as variaveis s; e ss, a situacao é
diferente: da Figura 4.4 pode ser visto que o conhecimento de um dado valor de s;

nao ajuda a encontrar o valor de ss.

30 T T T T T

10f

-10+}

-30 ; ; ; ; ;
-30 -20 -10 0 10 20 30

Figura 4.6: Distribuicao de probabilidade conjunta de x.

A ICA busca estimar a matriz de mistura A, tendo disponivel apenas x, tal que
maximize a independéncia entre as estimacoes das fontes. De fato, da Figura 4.6,
pode-se observar uma maneira intuitiva de estimar A: as bordas do paralelogramo
estao nas diregoes das colunas de A, como é mostrado através das retas na figura.
A reta mais escura esta na direcao da primeira coluna de A, enquanto que a reta
mais clara estd na direcao da segunda coluna. Isto significa que, a principio, pode-
se estimar o modelo ICA primeiro calculando a distribuigao conjunta de x; e x5 e
depois localizando suas bordas.

Na pratica, entretanto, este método de localizacao de bordas nao é viavel,
funcionando apenas para varidveis que possuem distribuicoes muito especiais, e

quando o nimero de fontes é muito pequeno. Para a maioria das distribuigoes,

48



tais bordas nao podem ser encontradas facilmente.

A ICA utiliza as seguintes etapas de pré-processamento as misturas: remocao de
média e branqueamento. Portanto os sinais obtidos possuem média zero, variancia
unitaria e sao descorrelacionados. Estas etapas nao sao suficientes para resolver o
problema da ICA, mas reduzem a sua complexidade.

Remove-se a média das misturas através de (4.7) e, em seguida, realiza-se o
branqueamento através de (4.15). A distribuigao conjunta das misturas branqueadas

21 € z5 ¢ mostrada na Figura 4.7.

Figura 4.7: Distribuicao de probabilidade conjunta de z.

Pode-se observar que a distribuicao conjunta das misturas branqueadas é uma
versao rotacionada da distribuicao conjunta das fontes da Figura 4.4. Conforme
discutido no final da Secao 4.3.5.2, o branqueamento reduz o nimero de parametros
a serem estimados pela ICA de n? para n(n — 1)/2. Portanto, ao invés da ICA ter
que estimar os 4 elementos da matriz A, ela tem agora que estimar apenas o angulo

que recupera a rotacao das fontes.
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4.3.6.1 Por que variaveis gaussianas sao proibidas?

A fungao densidade de probabilidade (FDP) de uma variavel aleatéria s com
distribuicao gaussiana de média m, e variancia o, é dada por:
1 (s —my)?
ps) = ——exp| ———— ] . 4.19
)= s o (4.19)
Sejam s; e sy duas variaveis aleatérias independentes com distribuigao gaussiana
de média nula e varidncia unitaria. A FDP conjunta p(si,ss) tem a seguinte

expressao:

1 s? + 3 1 REL

p(31,$2) = p(Sl)p(52) = —exp|———— ] = —exp 5

4.2
21 2 27 ( O)

A Figura 4.8 mostra a distribuicao conjunta de duas varidaveis gaussianas
independentes s; e so de média nula e variancia unitaria. Nota-se que a distribuicao

é simétrica.

s2
o
.

Figura 4.8: Distribuicao de probabilidade conjunta de duas fontes gaussianas

independentes.
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Sobre s; e sy aplica-se o modelo de (4.4), utilizando-se a matriz de mistura

|

As misturas x; e xo tém distribuicao gaussiana, ja que resultam da combinacao

ortogonal!

< SN

vl

linear de duas varidveis aleatérias com distribuigdo gaussiana (Papoulis & Pillai,
2002). Verifica-se que a FDP conjunta das misturas também é simétrica, ou seja, elas
sao estatisticamente independentes. Passa-se a demonstrar que, nestas condicoes,
as misturas tém exatamente a mesma distribuicao das fontes. Dado que x = As,
utilizando a férmula de transformagao de FDP (Papoulis & Pillai, 2002) e assumindo
que a matriz A é ortogonal (essa suposi¢do nao invalida a deducdo, uma vez que,
como exposto na Secao 4.3.5.2, o branqueamento pode ser realizado previamente
sem prejuizos ao método):
1 -1 T
p(x1,29) = Wps (A x) = P, (A x) . (4.21)
Devido a ortogonalidade de A, tem-se que | ATx ||>=| x ||?, porque as
transformadas ortogonais preservam a norma do vetor, dado que aplicam rotacao

sobre o mesmo (Hyvérinen et al., 2001). Portanto:

1 | ATx |2 1 | x |? 1 23 + a2
AT e — - —_ _ — _ 1 2
P (ATx) = 5 exp < 2 or P 2 or P 2 )
(4:22)

concluindo-se que 7 e x5 tém a mesma distribuigao de s; e sy, apresentada em (4.20).

A matriz de mistura ortogonal nao altera a FDP das misturas, em relacao a FDP
das fontes. Nesta situacao, é impossivel estimar a matriz de mistura A através da
ICA, porque as misturas nao contém informacao sobre a mesma. Sendo que sem a
estimacao da matriz de mistura, é impossivel estimar as fontes s; e ss.

No caso em que alguns componentes independentes possuem distribuicao
gaussiana e outros nao, é possivel estimar todos aqueles que ndo tém distribuicao

gaussiana. Contudo, os componentes independentes com distribuicao gaussiana

1A matriz quadrada A se diz ortogonal se AAT =1, ou seja, AT = A1,
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nao podem ser separados, obtendo-se simplesmente combinagoes lineares arbitréarias
dos mesmos. Quando apenas um componente tem distribuicao gaussiana, ainda é

possivel realizar a separacao (Hyvérinen et al., 2001).

4.3.7 Funcoes objetivo utilizadas como medida de

independéncia estatistica

A esséncia da técnica de andalise de componentes independentes, conforme
discutido nas secoes anteriores, consiste em determinar a estrutura de separagao
cega de fontes de forma a obter estimativas independentes entre si, o que garante a
recuperacao das fontes caso nao haja mais do que uma fonte gaussiana.

O processo de mistura e separacao da ICA é mostrado na Figura 4.9. O
branqueamento ¢é utilizado como pré-processamento das misturas observadas. Os
algoritmos de ICA funcionam sem esta etapa, mas ela simplifica a estimagao e por
isso é empregada na maioria dos casos. A estimacao da matriz de separagao W é

um processo iterativo baseado na otimizacao de uma funcgao objetivo.

ICA
s(n) A X(n) vV z(n) W y(n)
— > > —»
Fontes Misturas Misturas EstimagGes
Branqueadas das Fontes
Matriz de Matriz de Matriz de
mistura branqueamento separacio

Figura 4.9: Processo de mistura e separacao da [CA.

As fungoes objetivo desenvolvidas para ICA exploram direta ou indiretamente as
hipdteses de independéncia estatistica e nao-gaussianidade das fontes. Nesta secao,

serao apresentadas as principais abordagens desenvolvidas nesse contexto.

52



4.3.7.1 Informacao mitua

A informacao mutua pode ser utilizada como uma medida de independéncia
estatistica pela ICA (Comon, 1994). A informacdo mitua é minimizada por

meio da determinacao de uma matriz W que minimiza a dependéncia entre os

componentes do vetor y. A informagdo mitua I(yi,y,...,yny) de N varidveis
aleatorias vy, ys, ..., yn pode ser definida como:

N

i=1

Em (4.23), H(y;) ¢ a entropia marginal de y; ¢ H(y) ¢ a entropia conjunta do

vetor y incluindo todas as varidveis y;. H(y;) e H(y) sdo definidos como:

H(y:) = — [ py,(yi) log py, (ys)dyi,
H(y) = — [ py(y)log py(y)dy.

A entropia? de uma varidvel aleatéria fornece uma idéia da incerteza sobre o valor

(4.24)

que esta varidvel assume (Cavalcante, 2004). Pode-se mostrar que a distribuigao
gaussiana apresenta a maior entropia dentre as distribui¢coes com mesma variancia.

A informacao mutua pode ser escrita em termos da divergéncia de Kullback-
Leibler (Comon, 1994). Matematicamente, a divergéncia de Kullback-Leibler entre

duas fungoes multidimensionais f(r) e g(r) é dada por:

D (7(x).a) = [ 50610 (4.25)

Um importante caso particular dessa medida ocorre quando uma das funcoes
corresponde a densidade de probabilidade conjunta do vetor aleatério y e a
outra denota o produto das densidades marginais dos elementos desse vetor.

Matematicamente, este caso é expresso do seguinte modo:

py(y)
Py, (yl)py2 (y2) - Pyn (ZUN

D 5y 3): s ()0 ) - (9)) = [ 1y log iy,

(4.26)

2A quantidade H(y) também pode ser definida para varidveis discretas. Neste caso, H(y) =

— > pilogp;, e apresenta propriedades semelhantes & entropia para varidveis continuas.
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Esta medida sempre assume valores nao-negativos e é igual a zero se e somente
se as duas fungoes em questao forem iguais. A partir de (4.5), esta condigao ocorre
quando os elementos de y forem independentes.

Apé6s um simples desenvolvimento, pode-se constatar que (4.26) é equivalente

a (4.23), ou seja:

Dy (Y)
Py Y1)y (Y2) - - - Pyn (YN

Portanto, como era de se esperar, a informacao mutua entre os elementos de um

I(y1, 92, ., yn) = /py(y) log )dy. (4.27)

vetor aleatorio é nula quando eles sao independentes. Dessa forma, a minimizacao
da informacao mutua configura-se como uma funcao objetivo para a otimizacao da

estrutura de separagao.

4.3.7.2 Principio Infomax e a abordagem de Maxima Verossimilhanca

Considere a estrutura apresentada na Figura 4.10, que representa uma rede

neural artificial. O bloco g(.) aplica uma nao-linearidade a cada saida y;, ou seja:

gy)=lnw) ¢@) ... gv(un)]", (4.28)

onde g¢;(.) sdo fungdes nao-lineares monotonicamente crescentes, com g;(—o0o) =0 e

gi(00) = 1.
K X y Z
— > —> > gy) —
s, X, _ yz‘ 2,
—» A — W = g,(y,) —»
s X y z
— e Y ) "

Figura 4.10: Estrutura de uma rede neural artificial.

Segundo o principio Infomax (Information Mazximization) (Bell & Sejnowski,

1995), os coeficientes da rede neural devem ser ajustados de forma a maximizar
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a transferéncia de informacao entre suas entradas e saidas, ou seja, corresponde a
adaptar a matriz W a fim de maximizar a informacao mutua entre x e z.

Na auséncia de ruido, a abordagem Infomax equivale a maximizagao da entropia
da saida. Isto ocorre porque na auséncia de ruido o mapeamento entre x e z torna-se
deterministico, e nesta condi¢do a entropia condicional H(z|x) nao dependera dos
parametros da rede (Bell & Sejnowski, 1995).

Reescrevendo (4.23), isolando a entropia conjunta para as saidas da rede neural,

obtém-se:

N

H(z) =Y H(z) - I(z), (4.29)

i=1
onde pode-se observar que a maximizagao da entropia conjunta corresponde tanto a
maximizacao das entropias marginais quanto a minimizacao da informagao mutua
entre os elementos de z. Portanto, a maximizacao da transferéncia de informagao
tenderd, em geral, a reduzir a dependéncia estatistica entre as saidas da rede neural
e, consequentemente, dos elementos do vetor y.

As nao-linearidades g¢;(.) sdo importantes tanto para limitar o valor das variaveis
z; quanto para tornar as variaveis de saida da rede independentes. Portanto, devem
ser escolhidas adequadamente, relacionando-se aos tipos de fontes presentes na
mistura.

Dada a estrutura da Figura 4.10, pode-se verificar que:

N

H(z)=H(x)+E {Zlog(g;(wix))} + log(| det(W) |), (4.30)

i=1
onde g; representa a derivada da funcio g; e w; a i-ésima linha da matriz de separacio
W. Como a entropia conjunta de x nao depende da matriz de separacao, ela nao
interfere no processo de adaptacao e, portanto, a aplicacao do principio Infomax no

problema de estimagao da ICA resulta em maximizar a seguinte func¢ao objetivo:

Jinfomar(W) = E {Z log(gé(WiX))} + log(| det(W) [). (4.31)
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Maxima Verossimilhanca

Apesar de ser desenvolvida a partir de um principio diferente, a abordagem de
méxima verosimilhanga possui uma estreita relagdo com o principio Infomax (J. F.

Cardoso, 1997; J.-F. Cardoso, 1998a). No contexto de BSS, a funcdo de

verossimilhanga logaritmica assume a seguinte forma:

TVerossimithanca( W) o< E {Z log(ps, (Wix))} +log(| det(W) |) (4.32)

i=1
Através da comparagao entre (4.31) e (4.32), observa-se que a abordagem de

maxima verosimilhanca e o principio Infomax possuem quase a mesma fungao

objetivo, diferenciando apenas as fungoes nao-lineares utilizadas.

4.3.7.3 Maximizagao da nao-gaussianidade

A idéia principal deste critério é o ajuste do sistema separador de modo que as
densidades de probabilidade da cada uma das estimativas das fontes sejam, em algum
sentido, as mais distantes possivel de uma variavel gaussiana. Portanto, a estratégia
consiste em adaptar a matriz de separagao de forma a maximizar a nao-gaussianidade
dos sinais estimados. Embora nao seja evidente, o principio leva a estimagao de
sinais independentes entre si, mostrando-se um método apropriado para a ICA.
Um dos principais beneficios desta estratégia é a possibilidade de recuperacgao
individual das fontes. Um dos algoritmos mais conhecidos para resolucao da ICA é
o FastICA (Hyvérinen, 1999; Hyvérinen et al., 2001), que foi desenvolvido com base
neste critério.

A chave da idéia presente na abordagem via maximizacao da nao-gaussianidade
estd associada ao Teorema do Limite Central (Papoulis & Pillai, 2002), rapidamente
descrito na Secao 4.3.6. Em linhas gerais, o teorema estabelece que o resultado da
soma de um conjunto de variaveis aleatorias resulta em uma variavel mais préoxima
de uma gaussiana do que qualquer uma pertencente a este conjunto. Portanto,

baseado neste teorema, as misturas sao mais gaussianas do que qualquer uma das
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fontes. Este fato pode ser evidenciado pela comparacao entre os histogramas das
fontes e das misturas, respectivamente mostrados nas Figuras 4.3 e 4.5.

Logo, uma tentativa de ajustar W fundamenta-se justamente na recuperacao
da nao-gaussianidade das estimativas das fontes. No modelo de (4.4), suponha que
esteja-se interessado em recuperar apenas uma das fontes e, para isto, utiliza-se um

vetor de separacao wi:

N
pn=wix=q's= Z qiSi; (4.33)
i=1

onde q = wl A representa o efeito conjunto dos sistemas misturador e separador.
Nota-se que y;, uma estimativa da fonte original, é uma combinagcao linear do vetor
de fontes s. Assim, para que se tenha uma estimativa da fonte original, basta que q
seja um vetor com apenas um elemento nao-nulo.

Como a estimativa y; = qI's é uma soma ponderada das fontes, pode-se dizer
que a sua distribuicao serd mais gaussiana do que qualquer uma das distribuicoes
das fontes s;. Portanto, pensando de forma inversa, y; serd o menos gaussiano
possivel quando sua distribuicao for igual a de qualquer uma das fontes s;, ou seja,
quando q possuir apenas um elemento nao-nulo. Dessa forma, obter o vetor w; que
mazimize a nao-gaussianidade de wix, configura-se como uma possivel estratégia
para a recuperacao da fonte.

Uma forma classica de medir a gaussianidade, e consequentemente a nao-
gaussianidade de varidveis aleatdrias, é através de sua kurtosis (Papoulis & Pillai,
2002), ou cumulante de quarta ordem, cuja defini¢do para uma variavel aleatéria de

média zero, y, é¢ dada por:

2
ray) = E{y*} =3 [E{y*}]". (4.34)

Uma interessante propriedade da kurtosis é que esta medida é nao-nula para a
grande maioria das varidaveis aleatorias, sendo a gaussiana uma das poucas excecoes
desta regra. De fato, é usual classificar as distribuigoes com relagao aos valores
de suas kurtosis: caso k4(y) = 0, diz-se que y possui distribuicao gaussiana; caso

ke(y) < 0, diz-se que y possui distribuicao sub-gaussiana; caso rk4(y) > 0, diz-se
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que y possui distribuicao super-gaussiana. Deste modo, um critério para maximizar
a nao-gaussianidade pode ser obtido através da maximizacao do valor absoluto da

kurtosis do sinal estimado, ou seja:

ma () (4.35)

tendo como principal atrativo sua simplicidade. A kurtosis apresenta duas

importantes propriedades tteis na derivacao dos algoritmos de ICA:

Ka(Y1 + y2) = Ka(y1) + Ka(y2),
ra(ayr) = a*ka(y).

H&4 uma outra opcao de medida de nao-gaussianidade chamada negentropia, que

(4.36)

é baseada na teoria da informagao. Um dos principais resultados desta area afirma
que, no conjunto de todas as varidveis aleatérias de mesma variancia, a variavel
gaussiana é aquela que possui a maior entropia (Cover & Thomas, 1991). Logo, uma
possivel estratégia de maximizagao da nao-gaussianidade seria buscar a minimizagao
das entropias marginais das estimativas das fontes.

A negentropia de uma variavel aleatéria y é definida como:

JNegentropia(Z/) = H(ygauss) - H(y>7 (437>

onde Ygquss representa uma varidvel aleatéria com distribuicao gaussiana e mesma
média e variancia de y.

Uma vez que a entropia de uma variavel aleatéria é maxima para a distribuicao
gaussiana, a negentropia sempre assumira valores nao-negativos, sendo nula somente
quando y possuir distribuicao gaussiana. Dessa forma, a negentropia fornece uma
idéia da distancia entre a distribuicao de y e a variavel gaussiana. A maximizagao
da nao-gaussianidade ¢é alcancada através da maximizagao da negentropia. O
conceito pode ser estendido diretamente para um vetor y de varidveis aleatorias,
sendo Jnegentropia(y) = H (Y gauss) — H(Y), onde ¥ auss representa um vetor aleatério
com distribuicdo gaussiana e matriz de covariancia igual a de y. A negentropia
possui a interessante propriedade de ser invariante a transformagoes lineares

inversiveis (Hyvérinen et al., 2001).
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A negentropia é uma medida eficiente da nao-gaussianidade. Entretanto, ela
é dificil de ser calculada porque requer uma estimativa da fungao densidade de
probabilidade. Sendo assim, aproximacgoes mais simples da negentropia se tornam
necessarias (Hyvérinen, 1999).

A negentropia pode ser aproximada por meio de cumulantes de ordem superior:

SR+ 50, (4.38)

onde k3 e k4 sdo, respectivamente, os cumulantes de terceira e quarta ordem

JNegentropia (y) =

de uma varidvel aleatéria y com média nula e variancia unitdaria. A partir
destas aproximagoes obtém-se meios simples para estimacao da negentropia, sem a
necessidade de se efetuar a integracao de fungoes, conforme a definicao de entropia
de (4.24).

Outras aproximacoes podem ser encontradas na literatura. Por exemplo,
em (Hyvérinen, 1999) é proposta uma aproximagao nao-polinomial para a

negentropia de uma variavel aleatoria, dada por:

J(y) = a(B{G(y)} — B{G(v)})*, (4.39)

onde G(.) é uma funcdo nao-linear e ndo-quadrética, o é uma constante e v é uma
variavel aleatéria gaussiana de média zero e variancia unitaria. Como consequéncia
da utilizacao de uma gaussiana normalizada neste caso, é necessario restringir,
durante a etapa de adaptacao, a poténcia de cada uma das estimativas das fontes,
assumindo por exemplo que E{y;} = E{wlx} = 1. A precisao da aproximagao, no

entanto, depende da escolha adequada da func@o nao-linear G(.).

4.3.8 Algoritmos para resolucao da ICA

Uma vez definidas as principais funcoes objetivo a serem utilizadas, se fazem
necessarios métodos praticos para implementa-las e assim desenvolver as estruturas
de otimizacao dos algoritmos de resolucao da ICA. Nesta se¢ao, serao vistos alguns

destes algoritmos, baseados nas idéias expostas anteriormente.
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4.3.8.1 Algoritmo Infomax e Infomax estendido

Uma maneira de se obter uma matriz de separacdo W que maximize (4.31) é
realizar a busca a partir do método do gradiente descendente. Nesta situacgao, é
possivel mostrar (Hyvérinen et al., 2001) que o gradiente da entropia conjunta das

saidas em relagao a W é dado por:

0H (z)

W E{G(Wx)x"} + (W)™, (4.40)
onde G(.) = [G1(.)...Gn(.)] é um vetor de fungdes de modo que G;(y) = %ﬁj(y)).

Diante disso, obtém-se a seguinte regra de atualizacao para o ajuste de W:

W — W + 1 { E{G(Wx)x"} + (W)™}, (4.41)

onde p corresponde ao passo de adaptagao. Esta regra de atualizacao é conhecida
como algoritmo Infomax, ou ainda algoritmo Bell-Sejnowski (BS), e sua versao
estocdstica (adaptativa) pode ser obtida desconsiderando o operador de esperanga
matematica presente nesta equacao.

Na sua forma original, o algoritmo Infomax considera uma nao-linearidade fixa,
de maneira que os cenarios nos quais o algoritmo é capaz de separar os sinais fica
restrito a alguns tipos particulares de fontes. A influéncia da escolha destas nao-
linearidades é assunto de alguns artigos encontrados na literatura (Amari, Chen, &
Cichocki, 1997; J.-F. Cardoso, 1998b). No entanto, argumenta-se que, em geral, é
possivel obter bons resultados selecionando-se apenas algumas fungoes.

Esta idéia foi ponto de partida para uma das modificacoes do algoritmo Infomax,
apresentada em (T. W. Lee, Girolami, & Sejnowski, 1999). No trabalho, introduziu-
se um parametro adicional para determinar qual o tipo de nao-linearidade deve ser
utilizada. Empregando apenas duas nao-linearidades: G(y) = y — tanh(y), para
fontes sub-gaussianas, e G(y) = y+tanh(y), para fontes super-gaussianas, é possivel
obter o algoritmo denominado Infomax Estendido, capaz de trabalhar em cenérios
com fontes de diferentes classes. Com isso, a atualizacao da matriz W, considerando

um ajuste baseado no gradiente natural (Hyvérinen et al., 2001), é reescrita como:
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W — W + u(I — E{Mtanh(y)y’ — yy}), (4.42)

onde M = diag(my,...,my) é uma matriz diagonal tal que, idealmente, m; = 1
para fontes super-gaussianas e m; = —1 para fontes sub-gaussianas. A adaptacao

dos parametros m; é realizada através da seguinte equacao:

m; = sign(E{sech®(y;) }E{y?} — E{tanh(y;)y;}), (4.43)

onde sign(.) representa a funcao sinal.

4.3.8.2 Algoritmo FastICA

Nesta secao, sera apresentado um dos algoritmos mais utilizados para o célculo
da ICA, chamado FastICA (Hyvérinen et al, 2001). O algoritmo utiliza a
kurtosis (Hyvarinen & Oja, 1997) ou a negentropia (Hyvéarinen, 1999) como medida
de nao-gaussianidade. Serd apresentado aqui o algoritmo FastICA baseado na
negentropia. Para mostrar como é realizada a maximizacao da nao-gaussianidade
através do FastICA, considere a recuperacao de uma tnica fonte, ou seja, o ajuste de
uma das linhas da matriz de separagao W, denotada por w! , de forma que y; = w’ x
corresponda a uma estimativa da fonte. O algoritmo é baseado na maximizacao da
negentropia aproximada, dada por (4.39), sujeito a restrigao F{y;} = F{w!x} = 1.

Através do método de Lagrange, é possivel verificar que o problema de otimizacao

é resolvido quando a seguinte condigao é satisfeita (Hyvérinen et al., 2001):

E{xG'(wl'x)} + fw; =0, (4.44)

onde # é uma constante que depende do valor 6timo da fungao objetivo.
Aplicando-se 0 método de Newton para a resolucao de (4.44), e considerando
que as misturas tenham sido previamente branqueadas, obtém-se a seguinte regra

de atualizacao:

w; — B{xG' (wl'x)} — B{G" (Wl'x)}w;

wi —w;/ || w; ||

(4.45)
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Para misturas branqueadas, a normalizagdo realizada em (4.45) garante a
restricdo sobre a variancia da estimativa y;. Com relacao a derivada da funcao

nao-linear G(y), boas escolhas sao dadas por (Hyvérinen et al., 2001):

/

G (y) = tanh(ay), (4.46)
Gy(y) = yexp(—y°/2), (4.47)
Ga(y) = v, (4.48)

onde 1 < a; < 2, sendo que frequentemente escolhe-se a; = 1.

Para extrair k fontes (k = 1...N) através da regra de atualizagdo em (4.45),
é necesario executa-la para k vetores w;,7 = 1...k. Entretanto, se faz necessaria
alguma regra que evite que estas execucoes convirjam para um mesmo ponto de
maxima nao-gaussianidade, o que representaria a recuperacao da mesma fonte. Caso
a matriz de mistura seja previamente branqueada, as suas linhas sao ortogonais.
Portanto, uma estratégia viavel seria inserir alguma etapa no algoritmo FastICA
que garanta a ortogonalidade dos vetores estimados.

O procedimento para extracao de mais de uma fonte pode ser efetuado utilizando-
se pelo menos duas estratégias distintas, porém ambas explorando a idéia de

ortogonalidade entre os vetores w; estimados:

1. Estimacao serial: Nesta abordagem, os componentes sao estimados
sequencialmente. Inicia-se estimando, sem restricao, o primeiro componente
independente, através da regra 4.45. A partir do segundo componente,
a adaptacao dos vetores w; deve ser feita sempre realizando um passo
intermediario de ortonormalizacao do vetor em relagao aos demais ja obtidos, o
que pode ser feito através do método de Gram-Schmidt (Golub & Loan, 1996;
Hyvérinen et al., 2001). Esta abordagem também é conhecida como separacao

de fontes por deflagao (do inglés deflation approach).

2. Estimacao paralela: Nesta abordagem, os componentes sao estimados
ao mesmo tempo, adaptando-se paralelamente os vetores w;. No entanto,

a cada passo executado, é necessario garantir que as solucoes encontradas
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sao ortonormais entre si. Para isto, é possivel utilizar uma técnica de

ortogonalizac¢ao simétrica (Hyvérinen et al., 2001), dada por:

—1/2

W — (WW7") "W, (4.49)

onde W representa a matriz de separagao composta pelos vetores w;.

4.3.9 Aplicagoes da ICA

A ICA tem sido uma técnica muito utilizada para resolver o problema de BSS
em diferentes dreas, tais como: separacgao de dudio (Makino et al., 2004), separagao
de imagens (Pei & Zeng, 2006), telecomunicagoes (Zarzoso & Nandi, 2004) e analise
de sinais biomédicos (Chen et al., 2001).

Embora haja muitas aplicagoes da ICA nas areas mencionadas acima, ainda ha
poucos trabalhos que a utilizam nas areas de SEP e QEE. Sao encontradas aplicacoes
em monitoramento e analise de vibragado em méquinas rotativas (Han, Kim, & Bae,
2005), em eliminagdo de harmonicos em inversores (Rabi, Paraithimarkalaignan,
& Arumugam, 2004) e em estimagao de perfis de carga em SEPs (Liao & Niebur,
2003). As anédlises dos métodos de separacao de distturbios de QEE utilizando a ICA,
apresentados nesta dissertacao, foram publicadas nos trabalhos (Lima, Cerqueira,
et al., 2008) e (Lima, Ferreira, et al., 2008).

A aplicagdo classica da ICA é no problema de BSS. Alids, é habitual na
literatura, principalmente nos trabalhos mais antigos, o tratamento da BSS e da
ICA praticamente como sinoénimos, o que corresponde a uma descricao erronea,
dado que, rigorosamente, a ICA corresponde a uma metodologia capaz de resolver o
problema de BSS. Isto fica evidente ao se observar o amplo niimero de aplicacoes da
ICA que nao necessariamente estao ligados ao problema de separacao. Eis alguns

exemplos:

e Extracao de caracteristicas (Bell & Sejnowski, 1997);

e Compressao de dados (Guilhon, Medeiros, & Barros, 2005);
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e Econometria (Hyvérinen et al., 2001);
e Predigao de séries temporais (Hyvérinen et al., 2001);

e Estdgio de pré-processamento em sistemas classificadores (Sanchez-Poblador,
Monte-Moreno, & Solé-Casal, 2004).

4.4 Sumario

Neste capitulo, os conceitos principais de Separagao Cega de Fontes foram
apresentados. A Andlise de Componentes Independentes, que é uma das principais
técnicas utilizadas para BSS, foi apresentada de forma mais detalhada, ja que ela é

utilizada no préximo capitulo para a analise de distirbios de QEE.
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Separacao de Multiplos Disturbios de
QEE Utilizando a ICA

Este capitulo descreve o desenvolvimento do sistema de separacao de multiplos
disturbios de qualidade de energia utilizando a ICA. Sao propostas duas estruturas
para realizar tal fim: uma é utilizada quando se tem disponivel mais de 1 monitor
de QEE alocados em pontos distintos do SEP; a outra é utilizada quando se tem
disponivel apenas 1 monitor de QEE. Em seguida, sao apresentados e discutidos
resultados de simulagoes de ambas as estruturas para diversos sinais de tensao

contendo multiplos disturbios.
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5.1 O sistema proposto

Considere um sistema com M sinais de QEE observaveis, cada um contendo os
mesmos N miltiplos disturbios (M > N). Aqui, sdo omitidos quaisquer atrasos
de tempo entre os sinais observaveis. Considere cada um destes sinais observaveis
como sendo uma mistura instantanea dos distirbios isolados (originais). Deseja-se
entao recuperar (separar) os disturbios originais utilizando apenas as misturas, sem
informacao dos disturbios isolados e de como eles foram misturados.

Para ilustrar o problema, considere os distirbios da Figura 5.1, que foram
simulados utilizando os modelos propostos em (Trindade, 2005), com frequéncia
de amostragem Fg = 15360 Hz e conforme as defini¢oes encontradas em (Dugan et
al., 2004) e (Bollen, 2000), e descritos resumidamente no Capitulo 2. A frequéncia
de amostragem em questao é suficiente para caracterizar corretamente os tipos
de disturbios analisados neste trabalho. Os distirbios simulados correspondem
a harmonicos, notches e transitorio de chaveamento capacitivo, respectivamente
denotados por sq[n], sa[n] e s3n|, e foram registrados simultaneamente em janelas
de 1024 amostras. Note que a Figura 5.1 mostra apenas os distirbios, sendo que o

componente fundamental foi previamente extraido.
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Figura 5.1: Disturbios originais.
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Os disturbios originais foram entdo misturados, de acordo com (4.4), através da

seguinte matriz quadrada, gerada aleatoriamente:

1 06 05
A=104 04 05
05 06 1
Portanto, M = N, ou seja, o numero de misturas (sinais observéveis) é

igual ao numero de fontes (disturbios originais). Denotando as misturas por

x1[n], zo[n] e z3[n|, obtém-se:

x1[n] = s1[n] + 0.6s3[n] + 0.5s3[n|
xo[n] = 0.4s1[n] + 0.4s3[n| 4+ 0.5s3[n] (5.1)
x3[n] = 0.5s1[n] 4+ 0.6s2[n] + s3[n]

As misturas obtidas através de (5.1) sdo mostradas na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Misturas instantaneas dos disturbios originais.

Deseja-se entao recuperar os disturbios originais apenas a partir das misturas, ou
seja, separar multiplos disturbios em sinais de QEE. Esta situacao se configura como

um problema de BSS, tal como descrito na Secao 4.1. Para resolver o problema de
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BSS em questao, seré utilizada a ICA. Aplicando-se o algoritmo FastICA! aos sinais
de mistura da Figura 5.2, obtém-se as estimagoes dos disturbios originais, mostradas
na Figura 5.3. Conforme descrito na Secao 4.3.4, e como pode-se observar, a ICA
recupera as formas de onda dos disturbios originais, mas nao garante a recuperagao
de suas amplitudes e nem de sua ordem (ordem dos disturbios originais: harmonicos,
notches, transitorio; ordem das estimagoes: transitério, notches, harmonicos). Para
analises dos disturbios separados pela ICA, tais como em localizacdo no tempo e
classificacao, isto nao seria um problema, ja que as técnicas dedicadas a estes fins
se baseiam na forma de onda do sinal.
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Figura 5.3: Estimacoes dos distirbios originais.

Para utilizar a ICA, assume-se que os distirbios originais sao, em cada instante
de tempo n, estatisticamente independentes. Neste caso, a informacao de um
determinado disturbio nao fornece nenhuma informacao a respeito dos outros
disturbios envolvidos. Os distirbios originais simulados neste trabalho sao gerados
separadamente e depois somados para formar os sinais com multiplos disturbios,

conforme o modelo descrito na Segao 3.1. Portanto, os distirbios originais sao

!Neste trabalho, foi utilizado um pacote gratuito de funcoes que executam
o algoritmo em ambiente MATLAB, e que pode ser encontrado mno enderego

http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
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independentes entre si. Também assume-se que os distirbios originais nao possuem
distribuicao gaussiana.

A seguir, sao apresentadas as duas estruturas desenvolvidas para separar
multiplos distirbios. A primeira é aplicada quando sao disponiveis M dispositivos
de monitoramento de QEE alocados em pontos distintos do SEP e sincronizados, e
a outra ¢é aplicada quando se tem disponivel um tnico monitor de QEE, sendo esta
a situagao mais comum. O dispositivo de monitoramento deve adquirir e amostrar o
sinal de tensao do SEP, fornecendo assim as sequéncias de entrada para os algoritmos

propostos.

5.1.1 Caso 1: M monitores

O sistema proposto para a separacao de multiplos disturbios para o caso de mais
de um ponto de medicao disponivel é mostrado na Figura 5.4. A seguir sao descritas

as suas etapas.

Sinal Filtro
medido 1 % nofch
adaptativo
x,[n]
Sinal Filtro x,[n]
medido 2 notch —> —Y,[n]
adaptativo : 1CA .
. . In .
M[ ] =y N[ i’l]
Sinal ‘ Fﬂttrz
medido M noten
adaptativo

Figura 5.4: Diagrama de blocos da estrutura de separagao para M pontos de

medicao.

5.1.1.1 Filtros notch adaptativos

O primeiro estagio do sistema proposto é composto por filtros notch adaptativos,

empregados na remocao do componente fundamental dos sinais de tensao medidos.
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A razao para esta metodologia esta no fato de que, para alguns distirbios de QEE
(transitorios, notches, etc), a maior parte da energia do sinal estd concentrada
no componente fundamental, o qual nao contribui para o problema de separagao
dos disturbios. Portanto, os sinais resultantes das saidas deste estagio contém
apenas informagcoes dos disturbios de QEE, exceto para afundamentos, elevagoes
e interrupgoes, que sao disturbios relacionados ao componente fundamental.

A estrutura utilizada é o EPLL (Enhanced Phase-looked Loop), conforme
apresentado em (Karimi-Ghartemani & Iravani, 2002). O EPLL é um sistema capaz
de fornecer como saida um sinal com amplitude e fase iguais as do componente
fundamental do sinal de entrada. O EPLL pode ser encarado como um filtro notch
adaptativo nao-linear, e suas caracteristicas sao controladas por seus parametros
internos.

A Figura 5.5 mostra o diagrama de blocos de um sistema EPLL. O EPLL
rastreia um componente especifico do sinal de entrada u(t) como sua saida y(t)
e simultaneamente extrai sua amplitude A(t) e fase ¢(t). O sinal de erro e(t)
representa o desvio do sinal de entrada em relacao ao sinal de saida. O sinal de

saida é determinado pela sua frequéncia wy. Portanto, o EPLL é um filtro notch

nao-linear.
0,
- e(t) N
S > o(t
0 I N N W L
y(t) A-

A

COos

'y » .

Figura 5.5: Diagrama de blocos de um sistema EPLL.

A

O EPLL fornece as seguintes vantagens quando comparado a um filtro notch

classico (Mitra, 1998): (i) nao ha diferenca de fase entre o componente fundamental
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estimado e o sinal de entrada. Portanto, o sinal de erro esta sincronizado com o
sinal de entrada; (ii) estimagao em tempo real da amplitude e fase do componente
fundamental; (iii) a estrutura é robusta com relacao a variagoes de seus parametros
internos e a ruido externo, além de também ser robusta a pequenas variagoes da
frequéncia fundamental do sinal de entrada.

Os parametros K e K,K, determinam a velocidade de convergéncia do EPLL
em direcao a sua solugao em termos de amplitude e fase, e sao escolhidos de forma
empirica. A velocidade de convergéncia cresce com o aumento nos valores dos
parametros. Entretanto, isto pode resultar em um maior erro de estado permanente
ou em um desajuste dos valores estimados na presenca de ruido e distorgoes.
Este efeito é uma caracteristica inerente de algoritmos adaptativos. Portanto, os
parametros devem ser escolhidos de forma a manter um bom comprometimento
entre velocidade de convergéncia e erro de estado permanente.

As equagoes que governam o EPLL da Figura 5.5 sao:

y(t) = A(t) sin((1)),
e(t) = u(t) —y(t),
{1 = Ke(t)sin(o(t)),

¢ = wo + K,K,e(t) cos(p(t)).

A versao discreta das equagoes em (5.2), baseada na aproximagao da derivada

(5.2)

de primeira ordem, torna-se:

(5.3)
Aln + 1] = A[n] + KTse[n|sin(¢[n]),

oln+ 1] = ¢[n] + wTs + K,K,Tsen] cos(¢[n]).
onde T é o periodo de amostragem. Investigagoes mostram que estas aproximagoes
mantém as propriedades desejadas do algoritmo devido a robustez estrutural do
EPLL (Karimi-Ghartemani & Iravani, 2002).
A Figura 5.6 mostra um exemplo de aplicagao do EPLL na remocgao do

componente fundamental (fy = 60 Hz) de um sinal de tensao contendo harmonicos.
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Como pode ser observado, o sinal de saida rastreia o componente fundamental
do sinal de entrada, e o sinal de erro contém a diferenca entre eles, ou seja, os
harmonicos. Neste exemplo, foi utilizado K = K,K, = 80. Para esta condigao,
a velocidade de convergéncia foi lenta, entretanto o erro de estado permanente da
estimacao do componente fundamental foi pequeno. Na figura, nao é mostrada a

etapa transitéria da estimacao.

15

u[n]: entrada
y[n]: saida
e[n]: erro

0.5F

Amplitude (p.u)
o

15 i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 5.6: Aplicacao do EPLL a um sinal de tensao contendo harmonicos.

5.1.1.2 ICA

Os M sinais adquiridos x1[n], x2[n], . .., xp[n] contendo as misturas dos supostos
N disturbios sao fornecidos como entrada ao algoritmo FastICA, que tem como
objetivo fornecer as estimagoes wyi[n|,ya2[n],...,yn[n] dos respectivos distirbios
isolados.

Em todas as simulagoes realizadas neste trabalho, as configuracoes do algoritmo
FastICA foram:

e Estimacao: Paralela (Ortogonalizagao simétrica).

Neste caso, todos os componentes independentes sao estimados ao mesmo

tempo. Uma motivagao para a utilizagdo da estimacao paralela é que o
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método de estimagao serial (deflagdo) possui a desvantagem de que erros na

estimacgao do primeiro componente se propagam na estimacao dos componentes

subsequentes.

e Medida de nao-gaussianidade: Negentropia

e Funcdo nao-linear utilizada como aproximacio da negentropia: G’ (y)=vy

3

e PCA utilizada para reducao da dimensao dos vetores de dados a serem

fornecidos ao algoritmo FastICA quando ha mais misturas do que fontes.

e PCA também utilizada para realizar o branqueamento dos vetores de dados a

serem fornecidos ao algoritmo FastICA.

5.1.2 Caso 2: Um monitor

O sistema proposto para separar multiplos disturbios quando ha disponivel

apenas um monitor de QEE é basicamente dividido nos blocos mostrados na

Figura 5.7, que sao descritos a seguir.

Filtro
Sinal medido = notch
adaptativo

e[n]

H\(z)
x,[n]
x,[n]
H(z) —
xM.[n]
H,(z)

ICA

—'y][n]
—°y2[n]

e y,;[ nj

Figura 5.7: Diagrama de blocos da estrutura de separacgao para um unico ponto de

medicgao.
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5.1.2.1 Filtro notch adaptativo

O filtro notch adaptativo utilizado é o mesmo descrito na Secao 5.1.1.1. Sua
funcao é também de remover o componente fundamental do sinal medido. Sendo

assim, o sinal e[n] contém informagcao apenas dos distirbios contidos no sinal medido.

5.1.2.2 Banco de filtros

A diferenca principal entre esta estrutura e a apresentada anteriormente (Secao
5.1.1) é o uso do banco de filtros Hy(z), Ha2(2),..., Hy(z). O banco de filtros gera
M sinais contendo os multiplos distirbios a partir do sinal e[n] obtido pelo filtro
notch adaptativo. As saidas dos M filtros, sinais x[n], z2[n], ..., xy[n], sdo entdo
fornecidas como entradas ao algoritmo FastICA.

No sistema proposto, sao utilizados filtros de Resposta ao Impulso de
Comprimento Finito (FIR, Finite Impulse Response) (Mitra, 1998), por ser possivel
projeta-los de forma que apresentem fase linear. Este é um importante requerimento,
pois assim é possivel projetar todos os filtros com atrasos de grupo constantes. Além
de constantes, é necessario que os atrasos dos M filtros sejam iguais, mantendo assim
sincronismo entre os sinais que serao fornecidos a ICA.

A fungao de transferéncia de um filtro FIR é dada por:

H(z) =Y hlk]=™", (5.4)
k=0

onde K é a sua ordem. O atraso de grupo é definido como:

T(w) = — : (5.5)

onde #(w) é a resposta de fase do filtro.
Os filtros FIR utilizados aqui sdo do Tipo 1 (Mitra, 1998). Possuem resposta ao
impulso simétrica, comprimento fmpar e resposta de fase linear. Em um caso geral,

a resposta em frequéncia destes filtros é da forma:
H(e) = M H(e)] = e 5 ), (5:5)
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onde a resposta de amplitude H (w), também denominada resposta de fase zero, é

da forma:
K/2
. K K
H(w)=h {?] +2 kz_; h {E - k:] cos(wk). (5.7)
Portanto, conclui-se que se todos os filtros Hi(z), Ha(z), ..., Hy(z) forem do

Tipo 1 e possuirem a mesma ordem, todos terdo atraso de grupo 7(w) = K/2.

O filtro Hy(z) apresenta resposta de frequéncia dada por:

H(eV) = e 7K@/2, (5.8)
portanto,
[H(e™)| =1
e
T(w) = K/2.

Dessa forma, o filtro H;(z) estard apenas atrasando o sinal e[n] de K /2 amostras.
Nao havera alteracao da amplitude do sinal, guardando assim a maxima informagao
proveniente dos disturbios envolvidos.

Os filtros Hs(2), ..., Hy(2) sdo projetados segundo 5.7, de tal forma que cada

um selecione uma determinada faixa de frequéncia do sinal e[n].

5.1.2.3 ICA

As M saidas do banco de filtros sao apresentadas ao algoritmo FastICA, que
deve fornecer as estimacgoes dos N disturbios presentes no sinal de tensao do SEP.

As configuragoes do algoritmo sao as mesmas utilizadas na Secao 5.1.1.2.

5.2 Resultados e Discussoes

Nesta secao, sao apresentados resultados de simulagoes dos sistemas descritos na
Secao 5.1. Os eventos de QEE utilizados neste trabalho foram simulados de acordo

com as defini¢oes encontradas em (Dugan et al., 2004) e (Bollen, 2000), e utilizando
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a metodologia proposta em (Trindade, 2005). Os eventos de QEE foram gerados
com frequéncia de amostragem ( f5) de 15360 amostras por segundo, e o componente
fundamental de todos os sinais possui frequéncia f, de 60 Hz.

A Figura 5.8 mostra 3 sinais a serem submetidos como entrada ao sistema
proposto na Secao 5.1.1. Suponha que estes sinais foram coletados de 3 monitores de
QEE proéximos as fontes de disturbios e sincronizados. Sendo assim, as misturas sao
assumidas instantaneas, ou seja, a matriz de misturas nao contém atrasos. Portanto,
os seus coeficientes sao reais, aplicando apenas atenuacoes nas fontes, nao seguidas
de distorgoes. Também, suponha que os monitores estejam préximos entre si, razao
pela qual os sinais parecem ser visualmente iguais, porém sao diferentes o suficiente
para a ICA interpreta-los como sendo trés combinagoes distintas dos dois disturbios

envolvidos.
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Figura 5.8: Sinais medidos contendo notches e transitério de chaveamento

capacitivo.

Inicialmente ¢é realizada a remocao do componente fundamental dos sinais
medidos, através de 3 EPLLs sintonizados na frequéncia de 60 Hz, obtendo-se
assim os sinais de mistura da Figura 5.9. A Figura 5.10 mostra as amplitudes do
componente fundamental A;[n], Ay[n] e Az[n] rastreadas pelos EPLLs nos trés sinais

medidos da Figura 5.8, respectivamente. O objetivo da andlise destas amplitudes é
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detectar disturbios que afetam o componente fundamental, tais como afundamento,
elevagao e interrupcgao. Como nao ha variacao significativa nas amplitudes ao longo
do tempo, constata-se a auséncia destes tipos de distirbios. Quantitativamente,
a deteccao automatica destes tipos de distirbios poderia ser realizada a partir do
monitoramento da variacao destas amplitudes. Esta abordagem nao é realizada

neste trabalho.
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Figura 5.9: Misturas obtidas pelos EPLLs.

A Figura 5.11 mostra as estimacoes obtidas pela ICA dos componentes
independentes presentes nas misturas x[n|,z2[n|, z3[n]. Visualmente, pode-se
identificar os sinais y;[n| e ya[n] como sendo os disturbios notch e transitério de
chaveamento capacitivo, respectivamente. Como hé 3 misturas (M = 3) de 2 fontes
(N = 2) nos sinais medidos da Figura 5.8, ha entdo informacao redundante nas
misturas, ou seja, apenas 2 misturas seriam suficientes para que a ICA estimasse
os disturbios. A PCA é utilizada entao pelo algoritmo FastICA para reduzir a
dimensao dos dados nesta situacao, descartando automaticamente a mistura que
fornece menos informacao. Portanto, o algoritmo FastICA apresentou apenas 2
estimacoes, correspondentes aos 2 disturbios envolvidos. Como ja era de se esperar
da teoria da ICA, e descrito na segao 4.3.4, ela apresenta a limitagao de nao garantir

a recuperacao das amplitudes dos distirbios.
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Figura 5.10: Amplitudes do componente fundamental rastreadas pelos EPLLs.
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Figura 5.11: Estimagoes dos disturbios contidos nos sinais da Figura 5.8.

O préximo exemplo mostra a analise do sinal da Figura 5.12, que contém dois

distirbios: harmonicos e notches. Neste caso, sera utilizada a estrutura descrita na

Secao 5.1.2, ja que ha disponivel apenas 1 sinal medido.

O componente fundamental é removido pelo filtro notch adaptativo. Portanto,

a maior parte da informacao contida no sinal e[n] é composta pelos harmonicos e

78



Sinal medido

15

Amplitude (p.u)
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n

Figura 5.12: Sinal medido contendo dois distirbios (notch e harmonicos).

notches. A Figura 5.13 mostra os médulos da DFT do notch, dos harmonicos e do
sinal de erro, respectivamente. O objetivo é caracterizar os distirbios no dominio da
frequéncia, analisando o que acontece durante os processos de mistura e separagao
também neste dominio. O calculo da DFT nao é necessario para o funcionamento
das etapas subsequentes do algoritmo. Observa-se a partir desta figura que héd uma
certa separagao entre os distirbios no dominio da frequéncia, ou seja, a maior parte
da energia de cada um dos disturbios ocorre em distintas regioes do espectro. Em
outras palavras, os disturbios em questao compartilham pouca energia no dominio
da frequencia.

Como hé dois distiirbios presentes no sinal e[n], a ICA precisa de, no minimo, dois
sinais de mistura para estima-los corretamente. Os sinais de mistura x;[n] e 23[n| da
Figura 5.14 foram obtidos a partir de dois filtros, H;(z) e Hy(z), respectivamente.

O filtro Hs(z) é um filtro FIR passa-altas tipo 1, de ordem K = 20 e frequéncia
de corte fo = 500 Hz. Portanto, o seu atraso de grupo 7(w) é constante e igual a
K /2 = 10, ou seja, ele atrasa todos os componentes de frequéncia do sinal e[n] em 10
amostras. Sendo assim, havera apenas atenuacao, nao havendo distorcao, requisito
desejado para preservar a forma de onda do sinal filtrado.

Ja o filtro H(z) apenas atrasa o sinal e[n] de 10 amostras, ndo provocando
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Figura 5.13: Modulos das DFTs dos distirbios e do sinal de erro (notch e

harmonicos).
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Figura 5.14: Misturas provenientes do banco de filtros (notch e harmoénicos).

alteracao de sua amplitude, preservando assim a maxima informacao dos distirbios.
Portanto, os sinais de mistura z;[n| e x3[n| estdo em fase um com o outro. A partir
da Figura 5.13, constata-se que o filtro Hy(z) atenuard em sua maior parte a energia

dos harmonicos, que se concentra em frequéncias inferiores a 500 Hz.
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Por meio dos filtros, tenta-se obter entao uma matriz de mistura 2 x 2 dos
2 disturbios presentes no sinal e[n]. O que a ICA faz agora é estimar a inversa
dessa matriz, tentando recuperar os disturbios isolados. A Figura 5.15 mostra
as estimacoes normalizadas comparadas com os disturbios originais normalizados.
Foram realizadas as normalizagoes para possibilitar a apresentacao tanto dos
disturbios originais quanto de suas estimagoes na mesma figura, ja que as amplitudes
dos disturbios originais nao sao recuperadas em suas estimacoes. A partir dessa
Figura, pode ser visto qualitativamente a similaridade entre os distirbios originais
e suas respectivas estimacgoes, no que diz respeito as formas de onda. O atraso de
amostras entre os disturbios originais e suas estimagoes é causado pelo banco de
filtros. Como o atraso de amostras é conhecido, e seu valor igual a metade da ordem
dos filtros, as estimacoes poderiam ser automaticamente sincronizadas no tempo com
os respectivos disturbios originais adiantando-as pelo mesmo ntimero de amostras.
Isto nao foi feito justamente para mostrar este efeito naturalmente provocado pelos

filtros.

Estimacdo yl[n]

I

= estimacao
3 os) masae | ]
£ original
3
= 0 1
%
Z -0.5 q

i i i

0 200 400 600 800 1000 1200

Estimacao yz[n]

£

= i
[}

°

2

s estimag&o | 1
< original

_2 1 1 1 i i
0 200 400 600 800 1000 1200

n

Figura 5.15: Estimacoes normalizadas dos disturbios fornecidas pela ICA,

comparadas aos disturbios originais (notch e harmoénicos).

O préximo exemplo mostra a analise do sinal da Figura 5.16, que contém dois

disturbios: harmonicos e transitério de chaveamento capacitivo. Neste caso, também
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serd utilizada a estrutura descrita na Secao 5.1.2, ja que ha disponivel apenas 1 sinal

medido.

Sinal medido

15

Amplitude (p.u)

i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200
n

Figura 5.16: Sinal medido contendo dois distirbios (transitério de chaveamento

capacitivo e harmonicos).

O componente fundamental é removido pelo filtro notch adaptativo. Portanto,
a maior parte da informacao contida no sinal e[n] é composta pelos harméonicos e
pelo transitorio de chaveamento capacitivo. A Figura 5.17 mostra os médulos da
DFT do transitorio de chaveamento capacitivo, dos harmonicos e do sinal de erro,
respectivamente. Novamente, como no exemplo anterior, o objetivo desta figura
¢ mostrar o comportamento dos distiurbios envolvidos no dominio da frequéncia.
Assim como no exemplo anterior, também se observa a partir desta figura que hé
uma certa separacao entre os distiirbios no dominio da frequéncia, ou seja, a maior
parte da energia de cada um dos disturbios ocorre em distintas regioes do espectro.

Os filtros Hy(z) e Ha(2) utilizados neste exemplo sdo iguais aos filtros utilizados
no exemplo anterior, sendo o filtro H;(z) apenas um atrasador de 10 amostras e o
filtro Ho(z) um passa-altas com frequéncia de corte fo = 500Hz. A Figura 5.18
mostra as misturas x[n] e xg[n] obtidas a partir dos filtros Hi(z) e Hy(z),
respectivamente. Repare que a mistura zs[n| apresenta os harmoénicos atenuados

em relacao a mistura z[n|, resultado provocado pelo filtro passa-altas. Como a
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Figura 5.17: Mdédulos das DFTs dos distirbios e do sinal de erro (transitério de

chaveamento capacitivo e harménicos).

energia do transitério de chaveamento capacitivo estd concentrada em sua maior

parte em torno da frequéncia de 2000 Hz, ele nao é afetado pelo filtro.
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Figura 5.18: Misturas provenientes do banco de filtros (transitério de chaveamento

capacitivo e harmonicos).
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A Figura 5.19 mostra as estimagcoes normalizadas comparadas com os distirbios
originais normalizados. Novamente, observa-se qualitativamente a similaridade entre

as formas de onda dos disturbios originais e suas respectivas estimagoes.
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Figura 5.19: Estimagoes normalizadas dos disturbios fornecidas pela ICA,
comparadas aos disturbios originais (transitério de chaveamento capacitivo e

harmonicos).

Para fornecer uma informacao quantitativa com relacao ao desempenho dos
métodos propostos, a Figura 5.20 mostra os coeficientes de correlagdo (Papoulis
& Pillai, 2002) calculados entre os distiirbios isolados originais e suas respectivas
estimacoes, para 200 simulacoes de eventos contendo cada um deles harmonicos e
notches como multiplos distiurbios. Os resultados sao mostrados para ambos os
casos considerados (M monitores e um monitor). Para o caso de M = 2 monitores,
havia portanto, em cada simulacao, disponiveis dois sinais medidos em pontos
distintos do SEP e sincronizados. Para o caso de um tunico monitor, havia um
unico sinal disponivel em cada simulagao contendo os dois disturbios envolvidos.
Pode ser verificado o bom desempenho dos métodos propostos, pois os coeficientes
de correlacao sao proximos de 1 para todos os eventos, significando que em ambos
os métodos as formas de onda das estimagoes sao semelhantes as formas de onda dos

respectivos distirbios originais. Também, o desempenho para o caso de M monitores
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é ligeiramente superior ao caso de 1 monitor. Isto ocorre porque, no primeiro caso,
as misturas sao geradas por meio de combinagoes lineares sem atrasos dos disturbios
originais; ja no segundo caso, a matriz de mistura é gerada artificialmente através
do banco de filtros, podendo estes causar distorcoes de tal forma que as estimagoes
dos disturbios apresentem um desvio na forma de onda se comparadas aos distiurbios

originais.
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Figura 5.20: Coeficientes de correlagao entre os distiurbios originais e suas

estimacgoes: notch e harmonicos.

Considerando agora sinais corrompidos por transitério de chaveamento
capacitivo e harmonicos, sao mostrados na Figura 5.21 os coeficientes de correlagao
para 200 simulagoes. Os resultados sao semelhantes aos discutidos anteriormente.

Considere agora o sinal apresentado na Figura 5.22, que contém dois disturbios:
spike e harmonicos. Este sinal foi entao fornecido como entrada a estrutura da
Figura 5.7. A Figura 5.23 mostra os médulos da DFT do spike, dos harmonicos
e do sinal de erro e[n], respectivamente. Neste caso, diferentemente dos casos
anteriores, os dois distirbios presentes ocupam a mesma regiao do espectro de
frequéncias. Outra importante caracteristica a ser observada é que as amplitudes
dos componentes de frequéncia que compoem o spike sao bem menores do que as

amplitudes dos componentes de frequéncia que compoem os harmonicos. Portanto,
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Figura 5.21: Coeficientes de correlagao entre os disturbios originais e suas

estimacoes: transitério de chaveamento capacitivo e harmonicos.

como pode ser visto no espectro de frequéncias do sinal de erro, os componentes
de frequéncia dos harmonicos predominam sobre os componentes de frequéncia do
spike. Sendo assim, ha mais informacao dos harmonicos do que do spike contida
neste sinal, e como o0s seus espectros se sobrepéem, quaisquer que sejam as respostas
em frequéncia dos filtros necessarios para gerar as misturas, estes irao sempre atuar
em regioes de sobreposicao dos espectros de frequéncia de ambos os distirbios. A
Figura 5.24 mostra os sinais de mistura obtidos a partir dos dois filtros necessarios,
que sao os mesmos utilizados nas anélises anteriores. Cabe ressaltar neste momento,
que o objetivo é utilizar os mesmos filtros para todas as analises, de forma a
generalizar a estrutura para todos os casos de sinais contendo dois disturbios, em
especial aos disturbios que deformam a forma de onda do sinal de tensao (notches,
spike, transitorio de chaveamento capacitivo e harmoénicos). Como ja era de se
esperar, ha mais informacao dos harmonicos do que do spike nos sinais de mistura.
A Figura 5.25 mostra as estimagoes dos distirbios normalizadas em comparagao com
os disturbios originais normalizados. Como pode-se observar, as duas estimagoes
apresentam grande quantidade de informacao a respeito dos harmonicos. Portanto,

a separacao nao foi bem sucedida neste caso.
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Novamente, como forma de fornecer alguma informacao quantitativa acerca

do desempenho das técnicas propostas, a Figura 5.26 mostra os coeficientes de

correlacao calculados entre os distiirbios originais e suas respectivas estimacoes, para

200 simulagoes de diferentes sinais corrompidos por spikes e harmonicos. Mais uma
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Figura 5.24: Misturas provenientes do banco de filtros (spike e harmonicos).
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Figura 5.25: Estimacoes normalizadas dos disturbios fornecidas pela ICA,

comparadas aos disturbios originais (spike e harmonicos).

vez, o caso de M pontos de medi¢ao apresentou bom desempenho na recuperacao
de ambos os distiurbios em todas as simulacoes. Ja para o caso de 1 monitor, todas
as estimacoes de spikes foram ruins, e algumas estimagoes de harmonicos foram

boas. No geral, as estimagoes dos harmonicos apresentaram resultados melhores do
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que as estimacoes dos spikes, pelo fato de conter mais informacgao dos harmonicos
do que dos spikes nos sinais de mistura fornecidos pelos filtros. Como comparagao
entre as técnicas de M monitores e 1 monitor, a primeira novamente apresentou
resultados superiores em relacao a segunda, ja que a primeira utiliza os sinais de
mistura gerados pelo préprio SEP, enquanto que a segunda utiliza filtros para obter
os sinais de misturas, que podem inserir alguma perda de informacao em relacao aos

disturbios originais.
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Figura 5.26: Coeficientes de correlacao entre os distirbios originais e suas

estimacgoes: spike e harmonicos.

Como ultima simulacao, considere o sinal da Figura 5.27, que contém os
disturbios transitério de chaveamento capacitivo e notches. Este sinal foi entao
fornecido a estrutura de separacao de disturbios da Figura 5.7. Os dois disturbios
contidos neste sinal também ocupam a mesma faixa de frequéncia, como pode ser
observado na Figura 5.28. Utilizando-se os mesmos filtros das andlises anteriores,
obteve-se os sinais de mistura, apresentados na Figura 5.29. A Figura 5.30 mostra
as estimagoes fornecidas pela ICA. Como pode-se obervar, ela nao conseguiu separar
os disturbios.

A Figura 5.31 mostra os coeficientes de correlagao calculados entre os distirbios

originais e suas respectivas estimacoes fornecidas pela ICA, para 200 simulagoes.
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Figura 5.27: Sinal medido contendo dois distirbios (transitério de chaveamento

capacitivo e notches).
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Figura 5.28: Mddulos das DFTs dos disturbios e do sinal de erro (transitério de

chaveamento capacitivo e notches).

Para a técnica de M monitores, foram alcancados resultados satisfatorios, assim
como em todas as analises anteriores. Ja para o caso de 1 monitor, os resultados nao

foram bons. Como a ICA se baseia na suposicao de que as fontes sao estatisticamente
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Figura 5.29: Misturas provenientes do banco de filtros (transitério de chaveamento

capacitivo e notches).
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Figura 5.30: Estimagoes dos distirbios fornecidas pela ICA (transitério de

chaveamento capacitivo e notches).

independentes e nao-gaussianas para conseguir recupera-las a partir das misturas,
pode-se dizer que o banco de filtros utilizado na estrutura de 1 ponto de medicao

modifica o sinal de tal forma que nao consegue manter estas restricoes acerca das
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fontes, para os casos em que os distiirbios compartilham energias de forma acentuada

em regioes comuns do espectro de frequéncias.
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Figura 5.31: Coeficientes de correlacao entre os distiurbios originais e suas

estimacoes: transitério de chaveamento capacitivo e notches.

5.3 Sumario

Neste capitulo, foram apresentados os métodos propostos para andalise e
separacao de multiplos disturbios de QEE baseados na técnica da ICA. O primeiro
método ilustra o caso ideal onde se tem M medidores em diferentes locais e
sincronizados, enquanto que o segundo método aproxima-se mais do caso real,
quando ha inexisténcia de mais de 1 medidor. Resultados a partir de sinais
simulados foram apresentados, mostrando os pontos positivos e negativos dos

métodos propostos.

92



Conclusoes

O presente trabalho apresentou uma nova técnica em analise de QEE para sinais
de tensao que contém mais de um tipo de distirbio, que podem ocorrer em sequéncia
ou ao mesmo tempo no sinal analisado. O propédsito foi separar os disturbios
utilizando a filosofia de separacao cega de fontes, que parte do pressuposto de que
nao sao conhecidas as fontes que compoem os dados disponiveis e nem como elas
foram misturadas. Neste caso, as fontes seriam os disturbios isolados e os dados
disponiveis os sinais analisados contendo os multiplos distiirbios. Foi utilizada para
tal fim a recente técnica de andlise de componentes independentes. Por meio desta
técnica, visou-se entao separar os diferentes distirbios independentes que estivessem
ocorrendo durante o mesmo intervalo de tempo, a partir de um determinado modelo
de mistura dos disturbios originais.

Para analisar a técnica proposta, foram utilizados sinais de tensao sintéticos

compreendendo sempre combinagoes de dois dos quatro disturbios contidos no
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seguinte grupo: transitério de chaveamento capacitivo, notches, spike e harmonicos.
Neste trabalho, que apresenta o inicio dos estudos destas novas técnicas de analise de
multiplos disturbios utilizando a ICA, restringiu-se o nimero de disturbios contidos
em cada sinal analisado a dois, para tentar resolver inicialmente todos os casos que
apresentem esta configuracao. Futuramente, deseja-se aumentar gradativamente a
quantidade de multiplos distirbios envolvidos, e, consequentemente, a complexidade
do problema. Também, ao contemplar tal situagao, deve-se inicialmente realizar um
estudo bibliografico mais aprofundado acerca de quais disturbios podem ocorrer ao
mesmo tempo na pratica.

Foram apresentadas duas estruturas para separar multiplos distirbios, no que
diz respeito a quantidade de sinais medidos disponiveis: a primeira é aplicada
quando sao disponiveis mais de um dispositivo de monitoramento alocados em
pontos distintos do SEP e sincronizados, e a segunda é aplicada quando se tem
disponivel um tinico monitor de QEE. No segundo caso, foi proposta a utilizacao de
um banco de filtros para artificialmente fornecer um nimero suficiente de misturas
para a ICA na estimacao dos disturbios envolvidos a partir de um tnico sinal medido.

Para o caso de M monitores, descrito na secao 5.1.1, os sinais de entrada
fornecidos ao algoritmo foram gerados como sendo misturas instantaneas dos
disturbios, ou seja, os coeficientes da matriz de misturas nao continham atrasos,
sendo os sinais observados considerados como misturas apenas de amostras atuais
das fontes. Na pratica, isto significaria que sao despreziveis as reatancias entre
os pontos de insercao dos disturbios na rede e os pontos de medicao. Portanto,
foi assumida a hipotése de que os pontos de monitoracao estivessem proximos das
fontes de disturbios e entre si. Para uma aproximacao mais realista de um SEP
real, deve-se considerar o modelo de misturas convolutivas (Hyvérinen et al., 2001)
da ICA, em que os sinais observados representam uma mistura de amostras atuais
e passadas das fontes. Este modelo é também chamado de sistema com memoria.
Portanto, neste caso, os coeficientes da matriz de mistura sao compostos por filtros
que representam as impedancias entre os pontos de insercao dos distirbios e os
pontos de medicao.

Para o caso de 1 monitor, descrito na secao 5.1.2, o sinal de entrada do
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algoritmo foi modelado conforme descrito na secao 3.1, ou seja, como uma soma
das contribuigoes individuais de cada tipo de distirbio. Entretanto, este modelo
nao contém informacgoes dos canais entre os pontos de insercao dos distirbios na
rede e o ponto de medicao. Desta forma, em uma situacao real, nao seria possivel
estimar os disturbios tal como ocorrem nos seus pontos de inser¢ao na rede, mas
ainda assim ¢é possivel separar as contribuigoes de cada um dos distirbios originais
encontradas no sinal medido.

Foram utilizados filtros notch adaptativos baseados na estrutura EPLL para
remover o componente fundamental dos sinais de entrada dos algoritmos propostos,
pois o componente fundamental nao contém informagoes dos disturbios, exceto
para os que o afetam, tais como: afundamento, elevacao e interrupcao. No caso
destes disturbios, a deteccao pode ser realizada por meio da analise da variacao da
amplitude do componente fundamental estimado pelo EPLL. O EPLL apresenta
como maior incoveniente a baixa velocidade de convergéncia, de forma que o seu
préprio transitorio pode ser estimado como um distirbio. Uma técnica para estimar
o componente fundamental que nao apresentaria este incoveniente seria a técnica do
gerador senoidal, proposta em (Duque, Ribeiro, Ramos, & Szczupak, 2005).

A ICA nao garante a recuperacao das amplitudes dos disturbios, mas para
propositos de localizagao no tempo e classificacao, isto nao é considerado um
problema, ja que as técnicas destinadas a tais fins se baseiam nas formas de onda
dos disturbios, o que justamente é proposto a se recuperar através da ICA.

A estrutura de M monitores apresentou resultados satisfatérios para todos os
casos analisados, ja que os coeficientes de correlagao entre os distirbios originais e
suas respectivas estimacoes foram proximos de 1 para todas as simulagoes. Portanto,
conclui-se que os blocos desta estrutura nao modificaram os disturbios presentes nos
sinais de entrada, de forma que pudessem ser recuperados com sucesso pela ICA.

A estrutura de 1 monitor apresentou resultados satisfatorios na separacao de
disturbios que nao possuem intersecao muito acentuada de espectros de frequéncia,
tais como os pares: notches e harmonicos, transitorio de chaveamento capacitivo
e harmonicos. Ja para disturbios onde a intersecao de espectros ¢é acentuada, a

separacao nao foi bem sucedida, tal como pode ser observado para os casos: spike
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e harmonicos, transitério de chaveamento capacitivo e notches. Portanto, nestes
casos, o banco de filtros nao consegue produzir misturas a partir do sinal de erro
que preservem todas as informagoes dos distirbios originais. Pode-se dizer, sob a
6tica da ICA que, nestes casos, a independéncia estatistica dos disturbios originais
nao é preservada pelos filtros.

Como trabalhos futuros, espera-se empregar o modelo de misturas convolutivas
da ICA para o caso de M monitores, e obter os sinais de mistura a partir de
simulagoes de SEPs reais. Também espera-se que estudos mais aprofundados em
relacdo ao banco de filtros e a ICA para o caso de 1 monitor permitam boas
separagoes para todos os casos envolvidos. Enfim, espera-se investigar uma estrutura
utilizando-se da ICA que funcione bem para todos os casos de multiplos disturbios,
inclusive os disturbios que afetam o componente fundamental. Deseja-se também
aumentar gradativamente o numero de distirbios envolvidos em cada sinal analisado,
e, consequentemente, a complexidade do problema.

Ainda como proposicao para novos estudos, espera-se testar as estruturas com
sinais reais e visa-se a implementacao da técnica em dispositivos de hardware,
tais como DSP ou FPGA, intencionando-se a confeccao de um produto para
o monitoramento de QEE que explore os problemas de multiplos disturbios

apresentados neste trabalho.
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