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ABSTRACT RESUMO

This contribution outlines signal processing-baseétste trabalho apresenta um sistema de detecc¢éo e classifica-
algorithms for the detection and classification of voltageao de disturbios de qualidade da energia elétrica (QEE) que
disturbances in power system. Basically filtering techaiquse baseia na decomposicdo do sinal de tensdo em dois no-
is applied to decompose the voltage signal into two primitivvos sinais, referentes a componente fundamental e ao sinal
components which are named fundamental and error onele erro e, em seguida, utiliza Estatisticas de Ordem Supe-
then higher-order statistics (HOS)-based feature areteele rior (EOS) para extrair parametros representativos de cada
and applied to detect and classify disturbances. Bayeslasse para simplificar o algoritmo de deteccéo e classifica-
and Neural Network- based techniques are designed for th@o. Como detector € utilizado um algoritmo baseado na teo-
detection and classification respectively. The system wam de Bayes e para implementar o algoritmo de classificacdo
simulated considering six classes of disturbances, aiclgiev utilizou-se uma rede neural artificial. O sistema foi testad

a global efficiency about 100% to such disturbances. Tham simulagfes para seis classes de disturbios, apresentand
performance of the method is compared with other methodsna eficiéncia global préxima a 100% para tais distarbios.
presented in the literature. Os resultados aqui apresentados sdo comparados com os re-

) . o _ sultados de outros sistemas propostos na literatura.
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1 INTRODUQAO primeiro passo para uma correta analise do problema, uma
vez que a correta detecgdo dos distarbios facilita 0 emprego
O crescente uso de equipamentos computadorizados e sgas técnicas de classificagdo, identificacdo e compresséo de
siveis as perturbacbes do sistema elétrico tem exigidinais, posto que o uso das mesmas deve ocorrer quando os
requisitos da qualidade da energia elétrica (QEE) cada veistirbios sdo detectados. Varias técnicas baseadasisa tra
mais rigorosos (Heydt, 1998). Ao mesmo tempo que cres@@rmada wavelet, FFTRast Fourier Transformy e inteligén-
a exigéncia, por parte dos consumidores, de uma energiagi&® computacional tém sido aplicadas diretamente na detec-
melhor “qualidade”, as concessionarias de energia edtric;io de distirbios em QEE (lbrahim e Morcos, 2002; Poisson
responsaveis pelo fornecimento desta energia, se véem nugnal., 2000; Yang e Liao, 2001; Santoso et al., 2000; Oles-
situacéo delicada. Pois o aumento do nimero de cargaskd®icz et al., 2006). E importante mencionar também os
natureza ndo-linear (sistemas micro-processados, folnées trabalhos de Ramos et al. (2002), Ribeiro et al. (2007) e
veadas, etc) em instalagdes elétricas residenciais, cémepDuque et al. (2005) que apresentam uma diferente contribui-
ais e industriais provoca o aumento significativo da ocot&o para deteccdo de eventos, com técnicas baseadas no prin-
réncia de distdrbios nos seus sistemas de distribuicdo eipio Dividir e Conquistar.
consequente perda da qualidade da energia elétrica entre-
gue (Arrillaga et al., 2000). Como as agéncias regulad®lo campo da classificagcdo, podemos citar os trabalhos de
ras n&o definiram ainda regras mais restritivas, tanto ara\@ang e Mamishev (2004), Wang et al. (2004), Wang et al.
consumidores, como para as concessionarias, em relacad2@01), Cerqueira et al. (2005), Abdel-Galil et al. (20048,
nivel de “contaminacdo” que os primeiros podem injetar n@ Starzyk (2006) e Ferreira et al. (2006) que obtiveram taxas
rede e o nivel de “qualidade” que as concessionarias devél@ classificacao entre 90% e 100% para algumas classes de
manter, o cendrio encontra-se aberto a batalhas judidiaisdistirbios elétricos em QEE. E importante destacar também
que incentiva 0 aumento de pesquisas nesta area. o trabalho de Anil et al. (2000) que faz uma boa revisédo
apontando vantagens e desvantagens de algumas das princi-
Cumpre ressaltar que organismos internacionais e nasionpais técnicas de classificacéo.
estdo trabalhando no sentido da definicdo de normas. No
Brasil existe um esforgo por parte do governo para a reglieste trabalho, um sistema de deteccdo e classificacdo de
lamentacéo dos padrées da qualidade de energia elétrica Hisdlrbios em QEE € proposto. Este sistema € baseado na
niveis de transmisséo e distribuicdo. Atualmente, enaentidéia da utilizagéo de parametros de estatisticas de orstem s
se em fase de regulamentacdo o PRODIST: Procedimengs¥ior (EOS) tanto para detectar quanto para classificar os
de Distribuicdo (ANEEL, 2008), que contém os documentddistirbios aqui abordados. Este tipo de abordagem é moti-
regulatérios que descrevem alguns indicadores de desemy@da pelo fato de as EOS serem imunes a presenca de ruido

nho e de qualidade dos servicos de energia elétrica. gaussiano (Nikias e Petropulu, 1993) e foi, inicialmerpé; a
cada ao problema de deteccao e classificacao de disturbios

De maneira geral, os disturbios da QEE (eventos), s#étricos em Ribeiro et al. (2007) e Ferreira et al. (2006),
manifestam como deformidades na forma de onda da temsultando em um elevado desempenho aliado a uma redu-
sdo e corrente em um sistema elétrico de poténcia. Estdda complexidade computacional. As principais vantagens
deformidades, frequentemente referidas como problemas die sistema proposto neste trabalho sdarma maior imuni-
QEE, afetam significativamente as industrias em diversos agade a ruidos Gaussianes;a simplificacéo do algoritmo de
pectos (Arrillaga et al., 2000). Dentre eles, destacam-sedatecco e classificacéo, devido ao niimero reduzido de para-
interrupgao do processo de producéo e baixa velocidade mastros EOS extraidos;iéi) o elevado desempenho atingido
redes de computadores, o que é refletido em significativpelo detector e classificador.

perdas financeiras para as indastrias. _ _ _ _
De forma a discutir a presente proposta, este artigo é ergani

Neste contexto, o desenvolvimento e o aperfeicoamento gdado da seguinte maneira. Na sec&o 2, o sistema proposto é
sistemas de monitoramento da QEE, com destaque para aaleresentado em detalhes. Na secéo 3 sdo apresentados os re-
teccéo e classificagéo de disturbios, € fortemente justdicasultados de deteccéo e classificacdo do mesmo. Finalmente,
e constitui-se no objetivo deste trabalho. na secao 4, as conclusdes gerais sobre o sistema proposto sdo

- , apresentadas.
A andlise da QEE requer o uso de diversas ferramen-

tas modernas de processamento de sinais. O trabalho de
Oleskovicz et al. (2006) aparece como uma importante co- SISTEMA PROPOSTO
tribuicdo, uma vez que apresenta um estudo comparativo

e
ferramentas modernas de analise aplicadas & QEE. 8 sistema proposto neste trabalho pode ser representado pel

diagrama em blocos da figura 1, em que o primeiro bloco
Em um sistema de monitoramento da QEE, a deteccédo dnaplementa o algoritmo para a detecgéo e o segundo bloco,
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Figura 1: Diagrama de blocos do sistema proposto.

N

y

Afundamento
de tensédo
o

Figura 3: Diagrama de blocos da etapa de detecg¢éo.
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O blocoEntradacontém o vetox com 256 amostras
do sinal de entrada. O sistema foi projetado para uma
0 200 400 600 800 1000 freqiiéncia de amostragemi] de256 x 60 Hz. A es-

Harménico
o
T
§
L ‘ |

o PO colha desta freqiiéncia de amostragem é devido ao fato
5 OVW\/ de que a faixa de freqiiéncia de 0 a 7,64 kHz é suficiente
-2 o 2o P~ ~ o0 para caracterizar a maioria dos digturbios que ocorrem
o : : : : : na forma de onda da tens&o (Quality, 1995), muito em-
g OW bora outras freqiiéncias de amostragem podem ser utili-
z zadas.
2 200 200 600 800 1000 -
Amostras II) NFo
O blocoN Fy implementa um filtranotchsintonizado na
freqiiéncia da componente fundamenjgl £ 60 Hz)
Figura 2: Exemplos de eventos de afundamento de tenséo dex(n). Devido, principalmente, ao baixo custo com-
(a), elevacdo de tensao (b), transitdrio oscilatorio (c), harmé- putacional e a maior seletividade na freqiiéncia de
nico (d), spike (€) e notch (f). interesse, neste trabalho se utiliza uma estrutura de fil-

tro IR de 2 ordem (Mitra, 2005), cuja transformada z
€ dada pela equacéo:
gue sera ativado apenas quando algum tipo de disturbio for

detectado, implementa o algoritmo para a classificacdo dos 1+agz"!+ 272
disturbios. E importante destacar que apenas os disturbios Hoy(z) = 1 P (1)
~ o . 1+ poagz=" + p5z
gue aparecem na forma de onda da tenséo serdo analisados.
onde
O sistema sera capaz de detectar e classificar as seguintes ap = —2coswy (2)

classes de disturbios: afundamentos de tenséo, elevagdes d

tensdo, transitorios oscilatérios, harmonicsgikese not-

ches A figura 2 ilustra um evento de cada uma destas classes. A curva de resposta em magnitude deste filtro € mos-
trada na figura 4.

e pp € o fatornotch com0 <« py < 1.

O projeto do sistema pode ser divido em duas etapas, detec-

cao e classificacdo, como descrito a seguir. iif) Extragcéo de Parametros
O bloco Extracdo de Parametros extrai os parametros de
2.1 Etapa de Deteccao EOS do sinal pelo calculo dos cumulantes dos vetores

u e f, formados pelas amostras dos sina(s), refe-
O diagrama de blocos do detector € apresentado na figura rente ao sinal de entrada sem a componente fundamen-
3. A seguir os blocos deste diagrama séo detalhados e os tal e f(n) que é dado pela subtra¢&o dg:) ao sinal
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Figura 4: Resposta em freqiiéncia de um filtro notch tipico
IR, onde w, = 27 fo.

de entrada(n), referente & estimativa da componente
fundamental.

Os parametros de EOS, e o numero destes, podem ser
escolhidos de forma a haver um melhor compromisso
entre baixo custo computacional e desempenho. Neste
trabalho, devido ao alcance de resultados melhores e sa-
tisfatérios, se utiliza dois parametros, um do vefta
outro do vetom, cada qual de%ou de 4 ordem.

As expressodes (equacgdes) para 0s cumulante3alé2
ordens para um vetar constituido de variaveis aleato-
rias, quand@&{z} = 0, séo expressas por:

c2,2(i) = E{z(n)z(n + i)}, 3

cs..(i) = E{z(n)z*(n +14)} — 3c2.,(i)ca,.(0), (4)

respectivamente, ondeé oi-ésimo atraso, e(n) é o
n-ésimo elemento do vetar(Mendel, 1991).

Para sinais de comprimen®éfinito, as expressoées (3)-
(4) podem ser estimadas, como demonstrado em Ri-
beiro et al. (2006), por:

N—-1
6o (i) = % S 2(n)z [modin + i, N)],  (5)
e
N-1 )
eos(i) = L3 2(n)=? [modin + i, V)]
Ny =0 Vot . (6)
5 2n)z modn +1,N)] 'S 22(n)

onde modn + i, V) é o resto inteiro da divis&o de+ ¢
por N.

Para a obtencéo de um reduzido conjunto de parametros
para a deteccdo e, posteriormente, para a classificacdo

dos distirbios, é necessaria a utilizagdo de alguma fer-
ramenta que avalie a separacéo entre as diversas classes.
Assim, decidiu-se usar o método FDIRgher Discrimi-

nat Ratig pela sua simplicidade e obtencgé&o de resulta-
dos satisfatorios (Theodoridis e Koutroumbas, 1999).

A funcao custo do critério FDR é:

) 1

© 572 ()
D? 4 D3

J.= (m1 - m2)

ondeJ. = [J;---J,]T, L; € o nimero total de para-
metros,m; e my, e D? e D3 sdo, respectivamente, 0s
vetores de média e variancia dos vetores de parametros
P1,k, k = 1,2, aMp € P2k, k = 1,2, aMp!

onde M, denota o numero total de vetores. O sim-
bolo ® refere-se ao produto de Hadamard> s
[roso - 7,150, 1) . Oi-ésimo elemento do vetor
de parametros dado por (7) tendo o maior valor, é es-
colhido para o uso nos métodos de detec¢éo e classifi-
cacdo. Aplicando este procedimento para todos os ele-
mentos do vetor principal, a8 parametros associados
com osK maiores valores no vetdr, sdo usados pelo
detector e classificador.

iv) Algoritmo de Deteccédo

Neste bloco, € utilizada uma técnica para detectar de
forma eficiente a ocorréncia de disturbio através do pro-
cessamento dos parédmetros extraidos do sinal. Para isso
foi empregado o detector de Bayes baseado no crité-
rio ML (Maximum Likelihoodl devido a sua simplici-
dade, facilidade de projeto e baixo custo computacional
(Theodoridis e Koutroumbas, 1999).

Para esta aplicacdo, o problema de deteccdo pode ser
visto como um problema de decisédo entre duas hipo-
teses, uma hipotese, referente a condicdes normais
do sinal (sinais sem disturbio) e outra hipotgge
referente a condi¢des anormais do sinal (sinais com dis-
tdrbios).

Diversas técnicas de detecc¢do lineares e nao-lineares
podem ser aplicadas para determinar a superficie de
separacdo entre as hipotesds e H;. Para a pre-
sente técnica, baseando-se na teoria de Bayes, a detec-
¢do pode ser feita através da inequacao:

p(x[H1) <~ P(Ho)

p(x[Ho) = P(H1)’
ondex é um vetor constituido de elementos aleatérios,
0s quais sdo parametros extraidos do sinal de tenséo,
P(H;) representa a probabilidadepaiori e p(x|H;)
representa a funcédo densidade de probabilidade (pdf
- probability density functioncondicional de obtex
dado que a classe®;. A funcéo densidade de pro-
babilidade condicional utilizada é dada por:

(8)
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Sinal Monitorado

1 1 T -1
) = e ()T X (k)
p(X|HL) (27T)L/2|ZZ|1/2 e 2 ? 1.5¢
(9) X
ondeu; = E{x} é o vetor valor médio da clas§é;, _
>_; € amatriz de covariancia da mesma classe definic 2 5
por s
g o
'_
T
Zi = E{(x — pi)(x — ) '}, (10) -0.5f
e|)_, | denota o determinante g€, . b
SupondoP(Ho)=P(H1)=1/2 e as pdf's dadas por (9), ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
o detector dado por (8) assume a forma: "0 005 01 015 02 025 03 035
Tempo (s)
R N A et N O
| 3o 2 em2Cemmm) iy ) > (11) Figura 5: Exemplo de sinal de tens&o com um distarbio tran-
< sitério oscilatério sendo monitorado.

E e—3(x—pa)T ¥ gt (x—po)

ondeyg e 1 S80 0s vetores valor médio das claskgs
e 'H, respectivamente, ¥, e >, séo as matrizes de

covariancia das respectivas classes. 2.2 Etapa de Classificacao

A escolha dos valores das probabilidadegrari se Na etapa de deteccéo, anteriormente descrita, o algorigmo d
deveu ao ndo conhecimento prévio das estatisticas deteccéo disponibiliza ao classificador, uma vez detectado
ocorréncia dos distirbios em sinais de tens&o. um evento, a estimativa da fundament(#)} e o sinal de
Sendo assim, a expressdo a esquerda de (11) & a(;gg[q{u(n)}. Assim, na e_ta.pz.a de classifica_(;éo, a extracao de
cada ao vetor de parametros extraido, e se o valor _ramet[os € efetuadq, mmaJmente, no sinal de er(a){},. '
contrado for maior ou igual a 1, o sinal é considerad§ ©S Parametros extraidos sdo apresentados ao classificador

com presenca de distarbio, caso contrario o mesmoC@nforme mostrado na figura 7.

considerado como sinal sem disturbio. Como classificador, utilizou-se uma rede neural artificial
(RNA) do tipo perceptronde miltiplas camadas (MLP -
multi-layer perceptroh (Haykin, 1999) (vide figura 8), que

O blocoSalva Janelarmazena uma janela do sinal de¢ uma estrutura de rede composta pela camada de entrada,
erro {u(n)} e da fundamental estimadg {n)} do dis-  uma ou mais camadas de neurénios ocultos, e a camada de
turbio detectado, quando algum distlrbio é detectadsaida. As RNA apresentam um custo computacional relati-
O algoritmo de detecgdo faz uma leitura, amostra paamente baixo na fase de aplicagdo quando comparado com
amostra, e detecta o inicio do distarbio. O bl@adva outros classificadores ndo-lineares, como as maquinas de ve
Janelaarmazena uma janela contendo um ciclo da furtor de suporte (SVM Support Vector Machingpor exem-
damental antes do inicio do disturbio e trés ciclos apdsglo. Entretanto, as RNA tém apresentado bons resultados
inicio do distarbio, alcangando um total de 1.024 amosyuando aplicadas & classificacéo de disttrbios de QEE, con-
tras. forme mostrado em Cerqueira et al. (2005), Janik e Lobos

A figura 5 mostra um exemplo de um sinal de tensal?006) € Ferreira etal. (2006).

com um d'su.”b'o tran~3|tor|o oscnatorlo_sendo MONiy rante o projeto do sistema, observou-se que os sinais de
torado. Na figura 6 sdo mostradas as janelas da fu

; . : rro referentes a um evento de afundamento de tensio e
damental estimada e do S'?"f‘l d.e erro em 4 ciclos evacdo de tensdo possuiam caracteristicas semelhantes ,
f}undamental quando a_frequenua de amostrag)éfm ( de modo que as EOS de tais sinais ndo foram capazes de
€256 x 60 Hz para o sinal mostrado na figura 5. distinguir os mesmos e, portanto, estes eventos foram agru-
pados em uma Unica classe. Uma nova metodologia, base-
ada apenas no valor RMS da estimativa da componente fun-
O blocoAnalisa Nova Janelapenas contém a informa- gamental foi utilizada para separar tais classes. Dado que
¢ao de restabelecimento do monitoramento para propésta nova metodologia é bastante simples e apresenta um de-
sitos de deteccéo. sempenho satisfatério (vide secdo 3), houve a melhora no

v) Salva Janela

vi) Analisa Nova Janela
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Figura 6: Janelas de 1024 amostras armazenadas pelo de-

tector para o evento exemplificado na figura 5. . A .
outras, selecionou-se apenas um parametro com o maior va-

lor de J. de cada classe, resultando em um novo vetor de

u(n) Extracio de Rede Neural Saida parametros agora contendo apenas 5 parametros, referentes
% Pparametros > Para . aos cumulantes de segunda ordem mais representativos (que
(EOS) Classificacdo conduzem a uma melhor separabilidade entre classes) de

cada classe. Este novo vetor de pardmetros é apresentado

Figura 7: Diagrama de blocos do classificador apartir do sinal a uma rede neural artificial para a classificado.

de erro (u(n)). E importante ressaltar que a selecdo de parametros, tanto

na etapa de deteccdo quanto na de classificacao, é realizada

apenas durante o projeto do sistema. Com o sistema em
desempenho e a reducdo da complexidade da rede neygdracso, apenas os 2 cumulantes (um de segunda ordem
que efetua a classificacéo das outras classes, visto que ©€mm de quarta ordem), previamente selecionados, sdo ex-
uma classe a menos para classificar. Tal metodologia sefgjdos para a deteccdo e 5 cumulantes de segunda or-
abordada adiante. Desta maneira, o classificador mostragiim szo extraidos para a classificacdo, o que implica em
na figura 7, que implementa uma rede neural, foi projetadgna consideravel redugéio da complexidade computacional

para classificar 5 classes: afundamento/elevacéo de fensfid:onseqiientemente, leva a uma simplificacéo da rede neu-
harmdnicosspikes notchese transitdrios oscilatorios. ral.

O projeto d? cIassific:ador é dividido~em trés E)rincipais eldara o sistema de classificacio aqui proposto, a rede MLP
pas: extracao de parametros, selecdo de parametros e clasfiomposta por trés camadas (apenas uma camada oculta),
ficacdo. sendo cada camada composta por 5 neurénios. Os 5 neur6-

S . nios na camada de entrada sao referentes aos 5 parametros
Foi verificado em Ferreira et al. (2006) que os cumulantes;” . . . .

) : . Selecionados e os 5 neur6nios da camada de saida (terceira
de segunda ordem armazenam mais energia do sifa))(

. ctamada) representam os 5 pardmetros de cada padréo de res-
do que os cumulantes de terceira e quarta ordem e, portanto

s&o mais representativos e suficientes para a classificacad. 8Sta apresentado a rede. Os padrGes de resposta apresenta-
P P “9%6s a rede foram os seguintest = 1 —1—-1—-1-1]T

distdrbios. Assim, apenas os cumulantes de segunda ordem

oy oo - T
obtidos conforme equagéo (5), foram utilizados como parg—a fa Lrans[toyos (()jS(ﬂth{lOg(f I [_11 11; 1-1 ; 1] d
metros na classificagéo dos distarbios. para harmonicoyd = [~1 — —1—1]" para a;un &
mentos/elevacdes de tensfd,= [-1—1—1 1 —1]* para
Apb6s a extragdo de parametros, obtém-se um vigqr hotcheseyd = [-1 —1—1—1 1J7 paraspikes Desta
referente aos cumulantes de segunda ordem com o mesf@gna, o critério adotado para defini¢do da classe do evento
nimero de amostras\() do sinal de errog(n)}. foi 0 do neurdnio com maior valor de saida. Os pesbme

foram inicializados de acordo com o algoritmo de Nguyen
Assim como no projeto do detector, o critério FDR (equae Widrow (1990). A funcao de ativagdo utilizada foi a tan-
¢do (7)) foi aplicado a cada uma das classes de dist@ente hiperbdlica e o algoritmo de treinamento foi baseado
bios consideradas. Comparando uma classe com todasnatimizacéo de Levenberg-Marquardt (Haykin, 1999).
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Nas redes MLP, o sinal de entrada se propaga adiante, at  97[ j o R " o ]
vés da rede, camada por camada, até alcangar a camad: 0_6,; oa9 o y ®o ° 2 g 5 L6 G o8
saida. Tipicamente, o treinamento de perceptrons de mi 05 wo Lo ° ®o ° %00 0 % o fo ° % o Fee
. Ve . . . or [} -
tiplas camadas é realizado de forma supervisionada atras O°° ® ot e o 2% %;’ BRI XN %0,
. . . o] o o] o] Q,
de um algoritmo que se baseia na regra de aprendizagn 04r o © ;’000 . oo R ¢ o%a, A
por correcdo de erro. Este método é conhecido como alg , ° ‘
ritmo de retropropagacéo de erro (Haykin, 1999). A red 0 50 100 150

Eventos

MLP tem sido bastante empregada recentemente (Cerquelira

etal., 2005; Gaoudq etal, 2902; Wang et al., 2001), uma Vﬁfgura 10: Fronteira linear que separa os eventos afunda-
que a mesma permite aproximar, com bom desempenho, St e elevacdo de tensao.

superficies 6timas de separac¢éo entre as classes deidistirb

Para separar as classes de afundamentos e elevacdes de ten-

séo, um segundo sistema foi implementado em que o claséi- RESULTADOS
ficador utiliza o valor médio quadratico (RM3Root Mean P
Squaré do sinal da estimativa da componente fundamentﬁl
{f(n)}. Este segundo sistema esta ilustrado na figura 9, &

ara o projeto e validagdo do sistema proposto foram uti-
ados 3500 eventos simulados e divididos igualmente en-

tre as seguintes classes: afundamentos de tenséo, elevacée

L0 o e I
sera acionado apenas quando o classificador principal (reélee ensaosnikes notches harmanicod . transitérios oscila
neural) apontar em sua saida a classe afundamento/eleva}%%.é OSPIKES » '

de tens3o. ros e sinais sem _distl]rbios. Estes_ sinais fora_lm gerados
com uma relagéo sinal ruido (SNRSignal-to-Noise Ra-

(@) Va|or RMS f0| Obt|d0 de acordo com a equagéo 12. t|0) de 30 dB utilizando os algOI’itmOS prOpOStOS em Cer-
gueira et al. (2005) e seguindo as definicdes encontradas na
norma do IEEE (Quality, 1995) e utilizadas na literaturai-co

\/ZN (f(n) )2 forme Bollen (2000), Janik e Lobos (2006), Wang et al.
RMS(f) = r=1

N (_n1 (12) (2001), Wang et al. (2004), Ribeiro et al. (2007) e Ferreira
et al. (2006). Cumpre ressaltar que todos os resultados dest

secao foram obtidos utilizando processamaeritdine.
Na equacdo (12);(n) representa um sinal discreto no tempo

com N amostras & € a sua médiaN deve ser escolhido Com o objetivo de atingir um elevado indice de generali-
de modo que o somatério contenha multiplos inteiros do p&agao no processo de deteccéo e classificacéo, as caracte-
riodo da componente fundamental. risticas de cada evento foram escolhidas de forma aleato-
ria em intervalos pré-definidos. Dentro dos intervalos foi
Para o projeto do classificador linear (vide figura 9)eonsiderado que as caracteristicas deveriam apresergar um
calculou-se o valor RMS do conjunto de dados (previamenggstribuicdo estatistica uniforme, de maneira e evitara-oc
separados para treino) das classes de afundamentos e elgafdcia de um maior niimero de eventos com alguma carac-
¢Oes de tensdo, conforme equacdo (12). Assim, o nimegeistica semelhante. Os resultados de detecgéo do sistema
de amostras iniciaN de cada vetor referente a um distUrbioproposto sd0 mostrados na tabela 1 e os resultados de classi-
de afundamento ou elevagao de tensao foi reduzido a Uigacao podem ser vistos na tabela 2.
amostra referente ao valor RMS do respectivo evento. Ana-
lisando as amostras obtidas, observou-se a existénciaale Umimportante destacar as motivagdes que levaram a incluséo
fronteira linear entre as classes de afundamentos e elvac@os harmdnicos como disturbios a serem detectados e classi-
de tensdo, conforme ilustrado na figura 10. ficados, uma vez que, em geral, os harmonicos séo tratados

como eventos de regime permanente. S&o duas as motivacdes
Desta maneira, a fronteira linear ilustrada na figura 10

carac_teriza 0 algoritmo q_ue implementa 0 bl@?SSiﬁca' Lpara a classe de haménicos foram simulados eventos cordagédn
dor Linearmostrado no diagrama de blocos da figura 9.  sétimo harménico.
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ara isto: e o
P Tabela 2: Taxas de classificacédo e eficiéncia global em %

obtida por LCEC, OTFR, e pelo método proposto.
1. Existem situacdes em que o contetldo harmonico de fato .
deve ser tratado como variante no tempo, como por Evento LCEC | OTFR | Método
exemplo, a energizacéo de um transformador e o com- Proposto
portamento de inversores e conversores quando as car-  Harmonicos 95,6% | 100% | 100%
gas sdo variantes no tempo. Estas situacdes tém sido Afundamentos || 99,6 % | 100% 100%

amplamente discutida dentro dBEE Task Force in de tenséo
Harmonicse um trabalho recente sobre esta abordagem Elevacbes 99,6 % | 100% 100%

€ apresentado em Duque et al. (2008). de tenséo
) . Trans. Oscilatrio| 100% | 97,8% | 100%
2. Dependendo do ponto monitorado, varias cargas podem Notch 99.6% | 952%]| 100%
estar conectadas, sendo ligadas e desligadas em diversos Spike 99.0% | 99.6 % 100%

momentos fazendo com que o conteddo harmdnico do
mesmo apresente variagdes. Portanto, € importante que
o0 algoritmo seja capaz de detectar estes distUrbios, uma
vez que numa analise a posteriori podera haver a identi-
ficacdo de algum mau funcionamento de equipamentqggum disttrbio, encaminhando este sinal para o classifica-
dor. Como o classificador ndo foi projetado para classifi-
e classes de sinais sem distirbio, ele terd que apontar na
saida uma das seis classes de disturbios consideradas e, con
sequientemente, apontara um distirbio que n&o ocorreu. Para

mishev, 2004; Wang et al., 2004)Lew Complexity Event o e ;
ClassificationLCEC) (Cerqueira et al., 2005) foi reaIizada.eSte caso especifico, o classificador apontou em sua saida um
' ento despike Portanto, a eficiéncia global do sistema de

A principal motivacdo para a escolha destes métodos pa \ét ~ lassificacs h < dad la eficiénci
comparaco esta no fato de que ambos mostram bons re§fi--c¢0 € classilicacao proposto sera dada pela eficiencia

tados quando aplicados a deteccao e classificacéo de dis ?_bal do detector, que foi 9, 8 %.

bios na forma de onda da tens&o. E importante ressaltar taha forma de medir a complexidade computacional de um
bém que os métodos OTFR e LCEC foram implementadosatodo com vistas a futuras implementagdes em msa-(
e validados com os mesmos dados utilizados para valldageg Signal Processqré obter o niimero de operagdes mate-
sisten:na propqsto neste trabalho. Os resultados de tai; T%ticas (miltiplicacBes e adicdes), tangentes hiperaslie
dos sdo também mostrados na tabela 2. Note que a eficiengid snenciais realizadas pelo algoritmo proposto na fase de
global & dada por operacdo. Assim, as tabelas 3 e 4 mostram tais operacoes
para o método proposto. Note que os resultados de com-
| Ma plexidade computacional sdo apresentados em duas etapas,
p=— Z CR;, (13) deteccdo e classificacao, e, portanto, a complexidade compu
M i=1 tacional total do sistema de deteccéo e classificacéo pmpos
€ dada pela soma das complexidade de cada etapa.

Eficiéncia Global || 98,9% | 98,7% | 100%

Uma comparagdo entre o método proposto e 0os méto
Optimal Time Frequency Resolutig®@TFR) (Wang e Ma-

ondeCR; indica a razdo de classificacddl#; € o numero
de classes de disturbios considerado.

Cumpre ressaltar que os resultados mostrados na tabela Zg%tzela 3: Complexidade computacional para o método de

. . . eteccao proposto baseado em EOS.
ram obtidos considerando apenas disturbios corretamente €0 prop

tectados. Evento || EOS
Adicdo 2.822
Tabela 1: Taxas de acerto do algoritmo de deteccéo Multiplicagdo || 2.835

Deteccdo | 100 %
Falso Alarme| 0,2 %

A tabela 4 ilustra também a complexidade computacional
dos métodos LCEC e OTFR, mostrando que o método pro-
E importante enfatizar que como o detector obt@y2 % posto (EOS) obteve uma reduzida complexidade computa-
(valor equivalente a um evento) de falso alarme, significeional quando comparado ao método OTFR e uma comple-
gue o mesmo detectou um distdrbio em um sinal de tens#mlade computacional levemente superior ao método LCEC.
puro, isto é, desprovido de qualquer poluicdo relacionadaEaimportante ressaltar que os métodos LCEC e OTFR n&o
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