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RESUMO

O termo Qualidade de Energia Elétrica (QEE) tem sido comumente utilizado no setor
elétrico nos ultimos anos, e ¢ empregado para expressar as mais variadas caracteristicas da
energia elétrica entregue pelas concessiondrias aos consumidores. A preocupagdo com a
qualidade de energia elétrica ¢ decorrente, em parte, da reformulacao que o setor elétrico vem
experimentando, para viabilizar a implantagdo de um mercado consumidor, no qual o produto
comercializado passa a ser a propria energia elétrica. Um dos fatores cruciais relacionado a
QEE ¢ a continuidade do servigo prestado, ja que qualquer interrup¢ao do fornecimento pode
causar transtornos de grande ordem. Nao tdo evidente, no entanto, estd a questao da qualidade
da energia elétrica como um produto comercial, mesmo que ndo ocorram interrupgdes. Isto,
normalmente, s6 € percebido de forma indireta, por meio de falhas de funcionamento de alguns
equipamentos. A necessidade da qualidade da energia elétrica surge a partir do momento em
que os consumidores constatam interrup¢des no fornecimento. Diante do exposto, fica evidente
a importancia de criar sistemas de analises e de monitoramento da QEE, visando determinar as
causas e as consequéncias dos disturbios no sistema. O presente trabalho tem por objetivo
aplicar técnicas de inteligéncia computacional e processamento de sinais para desenvolver um
modelo hibrido de detec¢ao automatica de afundamentos de tensao, distirbio no qual ocorre

com bastante frequéncia em Sistemas Elétricos de Poténcia.

Palavras-chave: Qualidade de energia elétrica; Processamento de sinais; Afundamento de

tensao; Sistemas elétricos poténcia.
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1 INTRODUCAO

O termo Qualidade de Energia Elétrica (QEE) tem sido comumente utilizado no setor
elétrico nos ultimos anos, e tem por finalidade expressar as mais variadas caracteristicas da
energia elétrica entregue pelas concessionarias aos consumidores (CSPE, 1997; RIBEIRO,
1996). Uma defini¢do abrangente define QEE como sendo uma medida de qudo bem a energia
elétrica pode ser utilizada pelos consumidores (ONS, 2000; EURELETRIC, 2004). Essa
medida inclui caracteristicas de continuidade de suprimento e de conformidade com certos
parametros considerados desejaveis para a operagdo segura, tanto do sistema supridor como das
cargas elétricas. Entre os parametros a considerar tem-se:

e Distorcoes;

¢ Flutuagdes de tensao;

e Variacdes de tensao de curta duragao;
e Desequilibrio de sistemas trifasicos;
e Transitorios rapidos.

A preocupacdo com a Qualidade de Energia Elétrica ¢ decorrente, em parte, da
reformulacdo que o setor elétrico vem experimentando, para viabilizar a implantagcdo de um
mercado consumidor, no qual o produto comercializado passa a ser a propria energia elétrica.
Parece evidente que o consumidor prefere adquirir a energia que apresenta parametros
adequados de qualidade ao custo mais baixo possivel. Nesse contexto, as operadoras de
sistemas elétricos sdo estimuladas, tanto pelas agéncias reguladoras, Agéncia Nacional de
Energia Elétrica — ANEEL, por exemplo, como pelo proprio mercado, a prestar informagdes
sobre as condi¢des de operacdo ou fornecer detalhes acerca de eventos ocorridos e que afetaram
os consumidores. Esse ¢ um dos papéis do monitoramento e da andlise da qualidade de energia
elétrica (DECKMANN; POMILIO, 2020).

Segundo Oliveira (2000), em uma analise inicial preocupa-se com a continuidade do
servigo, ja que qualquer interrup¢ao do fornecimento pode causar transtornos de grande ordem.
Nao tao evidente, no entanto, estd a questao da qualidade da energia elétrica como um produto
comercial, mesmo que ndo ocorram interrupgoes. Isto, normalmente, s6 € percebido de forma
indireta, por meio de falhas de funcionamento de alguns equipamentos. A necessidade da
qualidade da energia elétrica surge a partir do momento em que os consumidores constatam
interrupgdes no fornecimento (SANTANA, 2017). A medida que tais consumidores tornam-se
mais sofisticados sob o ponto de vista tecnoldgico, outros fatores comecam a ser considerados.

Isto se justifica, principalmente, pelos seguintes motivos:



I.  Osequipamentos utilizados nos dias de hoje sdo mais sensiveis a variagdes na qualidade
da energia. Muitos deles possuem controles baseados em microprocessadores e
dispositivos eletronicos sensiveis a certos tipos de disturbios;

II. O crescente interesse pela racionalizacdo e conservagdo da energia elétrica, com o
objetivo de otimizar a sua utilizacdo, tem aumentado o uso de equipamentos que, em
muitos casos, aumentam os niveis de distor¢des harmonicas e podem levar o sistema a
condigdo de ressonancia;

III.  Maior conscientiza¢ao dos consumidores em relagdo aos fendmenos ligados a qualidade
da energia como interrupgdes, subtensoes, transitorios de chaveamentos, entre outros,
passando a exigir que as concessionarias melhorem a qualidade da energia fornecida;

IV. Integragdo dos processos. A falha de qualquer componente tem consequéncias muito

mais importantes para o sistema elétrico como um todo.

1.1 Caracterizacao do problema

Diante do exposto, fica evidente a importancia de criar sistemas de andlises e de
monitoramento da Qualidade da Energia Elétrica, visando determinar as causas e as
consequéncias dos distirbios no sistema. Além disso, ¢ importante apresentar medidas técnicas,
economicamente viaveis, para minimizar os problemas associados.

Dentre os assuntos mais pesquisados quando se diz respeito a Qualidade de Energia
Elétrica sdo as dificuldades de se detectar e classificar disturbios elétricos. Dentre os disturbios
existentes, os afundamentos de tensao sao um dos mais comuns € que mais causaram prejuizos
aos consumidores e concessionarias. Dessa forma, a detec¢do e investigagdo de suas causas se

tornam algo de grande necessidade para os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP).

1.2 Motivacao

A detecgdo do evento de acordo com suas causas pode ser mais util para o sistema de
monitoramento no que diz respeito a identificar as causas do evento e a entender o desempenho
do sistema, uma vez que ¢ identificada a origem do disturbio, permitindo uma melhor analise
do problema. Os estudos referentes a esses tipos de classificagdo ainda estdo abertos dentro da
area de QEE.

A deteccao automatica dos afundamentos de tensdo permite criar um banco de dados de
eventos que pode ser utilizado para andlises estatisticas do SEP. A detecgdo feita de forma

rapida desse disturbio ¢ fundamental para os sistemas de prote¢do. Além disso, o detector pode



ser usado para avaliar e otimizar o sistema de prote¢do, que muitas vezes entra em operagao
sem necessidade como, por exemplo, em casos de partida de motores de indugdo e saturacao de
transformadores, que sdo confundidos com afundamentos causados por faltas, mas que nao

necessitam da operagdo do sistema de protecdo (NAGATA, 2018).

1.3 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo aplicar técnicas de inteligéncia computacional e
processamento de sinais para desenvolver um modelo hibrido de deteccdo automadtica de
afundamentos de tensdo. Para a construcdo do modelo serdo utilizados sinais de tensdo
simulados computacionalmente via software Matlab versao de estudante (avaliagdo free),
seguindo os padrdes do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE Std 1159-2009).

O modelo permitiu a aplicacdo em qualquer nivel de tensdo e a etapa de classificacdo
trouxe uma abordagem de baixa complexidade computacional e de alto desempenho, com
rapida resposta. Para tal, foi realizado um pré-processamento das caracteristicas dos sinais
elétricos gerados, objetivando projetar classificadores mais simples e eficientes. Os
classificadores serdo testados baseados em Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais.
Para a extragdo de caracteristicas indicadoras de presenca de afundamentos de tensdo foi
considerado o modelo hibrido composto pelas seguintes técnicas de analise de sinais: filtro de

Hodrick-Prescott, raiz do valor quadratico médio e transformada rapida de Fourier.

1.4 Organizacao do trabalho

Apos este breve capitulo introdutdrio, no capitulo 2 sera feita uma revisdo do estado da
arte da area de qualidade de energia elétrica, bem como dos modelos que sdo considerados para
a extracdo e selecdo de parametros dos sinais elétricos com distirbios de QEE. Contém parte
da teoria de reconhecimento de padrdes, util para fundamentacao deste estudo, uma explanacao
dos fundamentos do filtro Hodrick-Prescot, da transformada rapida de Fourier e de calculo de
valor eficaz da tensdo.

No capitulo 3 descrevem-se os classificadores que sdao levados em consideracao para
tratar o problema de deteccao de afundamentos de tensdo. Sdo apresentadas as principais
informacdes ¢ caracteristicas dos classificadores utilizados.

Ja no capitulo 4 ¢ descrita a metodologia. Neste capitulo, ha uma explanagao sobre a
composi¢cao da base de dados e detalha-se o fluxograma que conecta os métodos e abordagens

de extragdo de atributos e classificagdo de padrdes descritos nos capitulos anteriores.
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No capitulo 5 relacionam-se os resultados obtidos, onde serd feita um comparativo entre
os classificadores utilizados na detec¢ao dos afundamentos de tensdo. Este capitulo apresenta,
ainda, avaliacoes de desempenho, acurdcia e complexidade considerando os métodos
apresentados e outros métodos da literatura da area.

Por fim, o capitulo 6 apresentara as consideragdes finais e propostas de trabalhos

futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Analise da qualidade de energia

Conforme Deckmann e Pomilio (2010), identificar e solucionar problemas relacionados
a Qualidade de Energia Elétrica ndo ¢ uma tarefa tdo trivial. Como se trata de diagnosticar um
problema de compatibilidade eletromagnética, esta pesquisa pode envolver questdes que vao
além de um simples problema tecnologico:

I.  Conhecer os problemas a serem enfrentados.
II.  Estudar as condigdes locais onde o problema se manifesta.
III.  Medir e registrar grandezas contendo os sintomas do problema.
IV.  Analisar dados e confrontar os resultados obtidos com estudos ou simulagdes.
V. Diagnosticar a causa do problema e propor solugdes.

Segundo Deckmann e Pomilio (2010), cada um desses passos requer certo
conhecimento ou estudo especifico. Quando se tem uma ideia de como os problemas se
manifestam, das suas causas, dos seus efeitos e das solucdes usuais, fica mais facil chegar a um
diagnostico correto. Conhecer as condicdes locais ¢ fundamental para levantar as hipoteses que
levam as causas do problema. As circunstancias locais, muitas vezes, interferem na forma em
que os sintomas se apresentam ao observador. Por exemplo, o afundamento da tensdo pode ser
a causa da falha na partida de um motor (dimensionamento errado do alimentador) ou a
consequéncia (curto-circuito no enrolamento, falta de fase, etc.). Escolher corretamente os
instrumentos de medida e os locais mais adequados, para a sua instalacao, pode ser decisivo a
fim de se conseguir detectar e quantificar o problema.

Eventos intermitentes podem requerer registradores continuos para a sua detec¢do.
Fenomenos periddicos, como ressonancias harmonicas ou modulacdo de amplitude, podem
requerer analisadores de espectro em frequéncia. A interpretagao dos dados, muitas vezes, exige

certo conhecimento sobre técnicas de medicgao. Isso ¢ valido, particularmente, aos analisadores

11



de espectro em razdo das limitacdes impostas pelo truncamento do sinal amostrado
(SANTANA, 2017).

Modelos de simulagdo sdo uteis para validar encontrar e validar solucdes. Modelos
fisicos ou matematicos, que permitem realizar simulagdes computacionais, muitas vezes,
ajudam a entender o fendmeno e permitem descobrir em que condi¢cdes o problema se
manifesta. Por outro lado, uma solugao simples as vezes sé ¢ encontrada depois que o problema
foi exaustivamente estudado através de simulagdo (DECKMANN; POMILIO, 2010; DUGAN
et. al., 2003).

2.2 Itens de qualidade de energia

Os fendmenos causadores de ma QEE sdo comumente chamados de disturbios elétricos.
Os distarbios elétricos podem ser definidos como qualquer desvio manifestado na tensao,
corrente ou frequéncia que esteja fora do padrao, resultando em falhas e mal funcionamento de
equipamentos elétricos e eletronicos (MAHELA; SHAIK; GUPTA, 2015).

Os distrbios de QEE sdo normalmente divididos de acordo com seu tempo de duragao,
contetdo espectral e amplitude tipica (ARRUDA, 2003). Segundo a norma IEEE 1159 (2009),
os distarbios de QEE podem ser divididos em sete categorias principais, que sao mostradas na

Tabela 1.
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Tabela 1 — Caracteristicas dos principais distirbios elétricos segundo IEEE.

. x Conteudo U Magnitude
Classificacio Espectral Tipico Duracio Tipica Tgipica
1.0 Transientes
1.1 Impulsivos
1.1.1 Nanossegundo S5ns <50ns
1.1.2 Microssegundo 1 us 50ns — 1 ms
1.1.3 Milissegundo 0,1 ms > 1 ms
1.2 Oscilatorios
1.2.1 Baixa Frequéncia <5kHz 0,3 -50 ms 0-4pu
1.2.2 Média Frequéncia 5-500 kHz 20 ps 0-8pu
1.2.3 Alta Frequéncia 0,5-5 MHz 5us 0—4pu
2.0 Variacio de tensiio de curta duracgio
2.1 Instantanea
2.1.1 Afundamento de tensio 0,5 - 30 ciclos 0,1 -0,9pu
2.1.2 Elevacao de tensdo 0,5 - 30 ciclos 1,1 -1,8pu
2.2 Momentanea
2.2.1 Interrupgao 0,5 — 30 ciclos <0,1 pu
2.2.2 Afundamento de tensio 30 ciclos—3's 0,1-0,9 pu
2.2.3 Elevagao de tensdo 30 ciclos—3's 1,1-1,4pu
2.3 Temporaria
2.3.1 Interrupgdo >3 s—1min <0,1 pu
2.3.2 Afundamento de tensao >3 s— 1 min 0,1-0,9 pu
2.3.3 Elevagao de tensdo >3 s— 1 min 1,L1-12pu
3.0 Variacio de tensido de longa duracio
3.1 Interrupgdo sustentada > 1 min 0 pu
3.2 Subtensido > 1 min 0,8-0,9 pu
3.3 Sobretensao > 1 min 1,L1-1,2pu
3.4 Sobrecarga de corrente > 1 min
4.0 Desequilibrio
4.1 Tensdo Regime 0,5 2%
permanente
4.2 Corrente Regime 1,0 —30%
permanente
5.0 Distorcao da forma de onda
5.1 Nivel CC Regime 0-0,1%
permanente
5.2 Harmonicos 09 kHz Regime 0-20%
permanente
5.3 Interharmdnico 0-9kHz Regime 0-2%
permanente
5.4 Notching Regime
permanente
5.5 Ruido Faixa ampla Regime 0-1%
permanente
6.0 Flutuacgées de tensdo <25Hz Intermitente 0,1-7%
0,2 -2 Pst
7.0 Variacoes de frequéncia no sistema <10s + 0,10 Hz

Fonte: Adaptado de IEEE Std 1159 (2009).

! O sistema "por unidade", ou, mais brevemente, sistema pu, consiste na definicdo de valores de base para as
grandezas (tensdo, corrente, poténcia, etc), seguida da substitui¢do dos valores das variaveis e constantes
(expressas no Sistema Internacional de unidades) pelas suas relagdes com os valores de base pré-definidos.
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Neste trabalho, os distirbios abordados serdo as interrup¢des de curta duragdo e os

afundamentos de tensdo de curta duragdo (voltage sags).

2.2.1 Variacoes de curta duracio

As variagdes de tensdao de curta duragdo podem ser caracterizadas por alteragdes
instantaneas ou temporarias, dependendo da duracdo, conforme definido na Tabela 1. Tais
variagdes de tensdo sdo, geralmente, causadas por condi¢des de falta; energizacdo de grandes
cargas, as quais requerem altas correntes de partida; ou por faltas intermitentes nas conexoes
dos cabos de sistema. Dependendo do local e das condi¢des do sistema, a falta pode causar
tanto um afundamento de tensdo temporaria (sag) como uma elevagdo de tensdo (swell) ou

mesmo uma interrupgdo completa do sistema elétrico (SANTANA, 2017).

2.2.1.1 Interrupc¢io de curta duracgio

Uma interrupgado de curta duracdo ocorre, quando a tensdo de suprimento decresce para
um valor menor que 0,1pu, por um periodo de tempo nao superior a 1 minuto. Este tipo de
interrupg¢ao pode ser causado por faltas no sistema de energia, falhas de equipamentos e mau
funcionamento de sistemas de controle. A duragao de uma interrupgao, por uma falta no sistema
de uma concessionaria, ¢ determinada pelo tempo de operagdao dos dispositivos de protecao.
Religadores programados, para operar instantaneamente, geralmente, limitam a interrupgao a
periodos inferiores a 30 ciclos. Religadores temporizados podem originar interrupgdes
momentaneas ou temporarias, dependendo da escolha das curvas de operagao do equipamento
(SANTANA, 2017; DUGAN et. al., 2003). A Figura 1 gerada via software Matlab mostra uma

interrup¢cdo momentanea.
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Figura 1 - Interrupcao de curta durag@o em decorréncia de simulagdo de um curto-circuito.
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Fonte: Do autor (2021).

2.2.1.2 Afundamento de tensao de curta duracio

Os afundamentos de tensdo de curta duracao ou voltage sags sao caracterizados por uma
redugdo, no valor eficaz da tensao, entre 0,1 e 0,9 pu, com duragao entre 0,5 ciclos e 1 minuto.
Quedas de tensdo com periodo inferior a 10ms e abaixo de 10% ndo sdo levadas em
consideragdo. Isto se explica pelo fato de que os distlirbios com periodo de duracdo abaixo de
10 ms sdo considerados como transitorios e, quedas de tensdo menores que 10% sdo toleradas
pela maioria dos equipamentos elétricos.

Este tipo de distarbio esta associado, principalmente, a curtos-circuitos ocorridos nas
redes de distribuicdo. Porém ele pode também ser causado pela energizagdo de grandes cargas,
partida de grandes motores e pela corrente inrush de um transformador. A Figura 2 ilustra um
afundamento de tensdo de curta duracdo tipico, na simulagdo de uma falta fase-terra

(SANTANA, 2017; DUGAN et. al., 2003).
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Figura 2 - Afundamento de tensdo devido a uma falta fase-terra.
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As caracteristicas ¢ o nimero de afundamentos diante de uma determinada falta
dependem de varios fatores como: a natureza da falta, sua posicao relativa a outros
consumidores ligados na rede e o tipo de filosofia de protecdo adotado. Como efeito destes
disturbios, tem-se, principalmente, a ma operacao de equipamentos eletronicos, em especial, de
computadores. Estes tém tem sido alvo de preocupagdes em 6rgados de pesquisa em Qualidade
de Energia. Entretanto determinar os niveis de sensibilidade de tais equipamentos torna-se uma
tarefa dificil, pelo grande nimero de medicdes necessarias em coleta de dados e, ainda, pela

dificuldade de se ter equipamentos de medicdo em condi¢des reais de campo (SANTANA,

2017).

2.3 Reconhecimento de padroes

Reconhecimento de padrdes ¢ uma area da ciéncia cujo objetivo ¢ a classificagcdo de
objetos em um numero de categorias ou classes. Dependendo da aplicagdo, estes objetos podem
ser imagens, formas de onda de sinal ou qualquer tipo de medigdes que necessitam serem
distinguidas (THEODORIDIS; KOUTOUMBAS, 1999; SANTANA, 2017).

O reconhecimento de padrdes ¢ uma habilidade extremamente desenvolvida nos seres

humanos e em alguns animais. O ser humano ¢ habil em reconhecer faces, vozes, caligrafias e,
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até mesmo, estados de humor de pessoas conhecidas. Alguns animais, também, tém essa
caracteristica bem desenvolvida, tais como os caes farejadores, que vasculham bagagens em
aeroportos em busca de drogas. O grau de refinamento do reconhecimento de padrodes, por parte
do ser humano, pode chegar ao ponto de distinguir uma pintura de um mestre daquela feita por
um falsario ou, adiante, pode tomar decisdes em um dia de grande movimento de uma bolsa de
valores. Assim sendo, pode-se dizer que padrdes sdo os meios pelos quais o mundo ¢
interpretado e, com base nessa interpretacdo, tomam-se atitudes e decisdes. Percebe-se,
também, que, nos exemplos citados, essa facilidade no reconhecimento de padrdes esta
vinculada aos estimulos aos quais o individuo foi exposto anteriormente. Isso leva a supor que
a estrutura selecionada pela evolugdo bioldgica, para desempenhar bem a tarefa de
reconhecimento de padrdes, incorpora alguma forma de aprendizado e evolui com a
experiéncia. O grande desafio proposto, neste inicio de século, ¢ o de desenvolver maquinas
que tenham esses comportamentos (MARQUES, 1999; SANTANA, 2017).

Entende-se por padrao as propriedades que possibilitam o agrupamento de objetos
semelhantes dentro de uma determinada classe ou categoria mediante a interpretacdo de dados
de entrada (TOU; GONZALEZ, 1981). Entende-se por classe ou padrdo um conjunto de
atributos comuns do objeto de estudo. Assim, reconhecimento de padrdes pode ser definido
como sendo um procedimento, em que se busca a identificacdo de certas estruturas, nos dados
de entrada em comparagdo a estruturas conhecidas e sua posterior classificagdo dentro de
categorias. A ideia ¢ de que o grau de associagdo seja maior entre dados da mesma categoria e
menor entre dados de estruturas diferentes. Os dados de entrada sdo, geralmente, provenientes
de sensores e selecionados segundo o conteudo de informacgdes relevantes para a decisdo. Em
geral, os dados passam por um processo de redugdo de dimensionalidade, para que possam ser
usados por um classificador, que designard a classe que melhor o representa (MARQUES,
1999; MASCARENHAS, 1987; PRADO; ELFES, 1975; SANTANA, 2017).

Segundo Marques (1999), um sistema para reconhecimento de padrdes engloba trés
grandes etapas: representagdo dos dados de entrada e sua mensuragdo, extracdo das
caracteristicas e, finalmente, identificacao e classificacao do objeto em estudo. A primeira etapa
refere-se a representagdo dos dados de entrada que podem ser mensurados a partir do objeto a
ser estudado. Essa mensuracdo deverd descrever padrdes caracteristicos do objeto
possibilitando sua posterior classificagdo em uma determinada classe. O vetor que caracteriza

perfeitamente um objeto seria de dimensionalidade finita, descrito por um vetor x:
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X1

X2
X = .7(:3 (1)
Xn
em que Xq, X5, X3, ..., X, SA0 suas caracteristicas.

A segunda etapa consiste na extracdo de caracteristicas intrinsecas e atributos do objeto
e consequente reducdo da dimensionalidade do vetor padrio. E a fase da extragio das
caracteristicas. A escolha das caracteristicas ¢ de fundamental importancia para um bom
desempenho do classificador. Esta escolha ¢ feita em vista dos fendmenos que se pretende
classificar. Exige-se, portanto um conhecimento especifico sobre o problema em estudo. Nesta
etapa, os objetivos basicos sdo: a reducao da dimensionalidade do vetor caracteristico, sem que
isso implique perda significativa de informacao que possa ser relevante a classificacdo. O
objetivo ¢ a redu¢do do esforco computacional e a selecdo das caracteristicas relevantes para a
tarefa de classificagdo (MARQUES, 1999; SANTANA, 2017).

A terceira etapa em reconhecimento de padrdoes envolve a determinagdo de
procedimentos que possibilitem a identificagdo e classificagdo do objeto em uma classe. De
modo diferente da segunda etapa, aqui a concepgao do classificador pode ser abordada de forma
abstrata e independente da natureza do problema. Em outras palavras, os métodos usados em
reconhecimento de voz, analise de imagens, processamento de sinais de radar, inspegdo de
materiais, visdo por computador ou deteccdo de anomalias sdo, muitas vezes, 0s mesmos. A
aplicacdo de técnicas de reconhecimento de padrdes se da em contextos variados, sem perda de
eficiéncia. Classificagdo pressupde a designacao de um objeto a uma determinada classe. O
classificador “aprende” a distinguir, entre as classes, aquela a qual o objeto pertence. Padrdes
de uma mesma classe aglomeram-se em agrupamentos. A Figura 3 apresenta uma estrutura

tipica de um sistema de reconhecimento de padroes (MARQUES, 1999; SANTANA, 2017).
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Figura 3 - Esquema geral de um sistema de reconhecimento de padrdes.

Algoritmo eventual de retroalimentag¢ao ou itera¢ao

Estatistico
Padrao .
Observado Sensor/ Processamento e Extragéo das Algoritmo de Classificagéo
Decodificador Ajustes Caracteristicas Classificagdo |

Fonte: Schalkoff (1992). Adaptado.

O sistema, ilustrado na Figura 3, consiste de sensores ¢ um procedimento de aquisi¢do
e tratamento de dados, um algoritmo de extracdo de caracteristicas e um algoritmo de descri¢do
ou classificagdo, a depender da aplicagao. Complementarmente, ¢ usual que alguns dados, que
j& tenham sido classificados ou descritos, estejam disponiveis para realizar ajustes no sistema.
Esse conjunto de dados ¢ chamado de conjunto de treinamento. A validacdo da eficacia na
utilizacdo de um sistema de Reconhecimento de Padrdes ¢ testada, a partir de um conjunto de
dados, que ndo foi usado para o treinamento. A grande dificuldade, na implementacao de um
classificador de padroes, estd justamente na escolha da técnica adequada, para que as fases do
reconhecimento de padrdes ocorram de modo a representar satisfatoriamente os fendmenos do
mundo real (MARQUES, 1999; MASCARENHAS, 1987; PRADO; ELFES, 1975;
TODESCO, 1995).

2.4 Filtro de Hodrick e Prescott

Hodrick e Prescott (1997) propuseram um método, um filtro, conhecido pelas iniciais
de seus nomes (HP). A proposta do filtro ¢ decompor o sinal em duas componentes de tendéncia
e ciclica/aleatoria. Em esséncia, removem-se as flutuacdes de baixa frequéncia dos sinais ou
séries. A hipdtese ¢ de que, nessa separacdo, a variabilidade de baixa frequéncia representa a
tendéncia em prazo mais longo e a variabilidade de frequéncia mais alta representa os ciclos
mais curtos e/ou aleatorios (SANTANA, 2017).

Atributos extraidos dos sinais decompostos sao importantes na distingao entre diferentes
tipos de distirbios. Em um sinal temporal, a componente de tendéncia ¢ a mudanca gradual
observada por meio da variacdo dos valores de amplitude ao longo do tempo. A tendéncia se
mantém ao se remover os componentes de ciclos, sazonalidades e fatores aleatorios. O filtro

HP busca extrair a tendéncia, que € considerada estocastica, mas com variagdes suaves ao longo
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do tempo e ndo correlacionadas com o ciclo, por meio da minimizagdo com respeito do

7, funcional | conforme:
T T-1
J= Z C% + AZ(A%)Z )
t=1 t=2

em que C; £ y, — T;; onde y; é o sinal em questdo; e A2 (1 — L), com L sendo o operador de
defasagem, por exemplo, Lx; = x; — 1. Em (1), T ¢ a quantidade de amostras de dados em
questdo, e A ¢ um parametro que penaliza a variabilidade da tendéncia. O parametro A é o
parametro de suavidade com o qual se controla a aceleracdo da componente de tendéncia, isto
¢, as variacdes na taxa de crescimento da componente de tendéncia. O primeiro termo de (1) ¢
a soma dos desvios da série com respeito a tendéncia ao quadrado, e ¢ uma medida do grau de
ajuste. O segundo termo ¢ a soma de quadrados das segundas diferencas das componentes de

tendéncia, e ¢ uma medida do grau de suavidade.

2.5 Raiz do valor quadratico médio

A raiz do valor quadratico médio ¢ uma medida da magnitude de uma quantidade
variavel. O valor pode ser calculado para uma série de valores discretos ou para uma fungao
continua. O valor eficaz da tensdo de um sinal elétrico ¢ um parametro eficiente para detecgao
de distarbios de QEE em especial aqueles que geram variagdes consideraveis na amplitude do
sinal, como afundamentos de tensdo, elevacdes de tensdo e interrupgdes curtas (BALOUJI;
SALOR, 2016). O valor de um sinal x para uma cole¢do de N valores [xq, X5, ..., Xy] ¢ dado

por:

€)

onde N ¢ o nimero de amostras.
Para uma funcao variavel continua, f(t), definida no intervalo T; <t < T,, o valor
RMS de um sinal x ¢ dado por:

XRMs = ]?dt )
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2.6 Transformada rapida de Fourier

A Transformada de Fourier ¢ uma das ferramentas mais utilizadas na anélise de sinais
no dominio da frequéncia. Qualquer sinal periddico pode ser descrito por um somatério de
senos e cossenos. Existem duas abordagens para analise do espectro de frequéncias de um sinal:
(1) a analise ¢ feita de posse de uma funcdo continua; e (ii) somente se dispde de dados
mensurados, isto ¢, dispde-se de uma fun¢do discreta. Para estes casos, pode-se utilizar a
Transformada de Fourier Continua e Discreta, respectivamente. As relagdes representam as
definicdes da Transformada Continua e sua inversa; e concernem as defini¢des da

Transformada Discreta e sua inversa (LATHI, 2006).

F (jw) = f f(t) e J@tdt (5)
0
F(jw) = % jF(jw)ej“’tdw (6)
1 N-1
TFD (f,) = — ) x,e J2m/nkAt (7)
| G
ogp Y, TG ®

onde w ¢ a frequéncia angular; x € o sinal discreto ¢ o sinal discreto; T ¢ o intervalo de tempo
total medido; At corresponde aos intervalos discretos de tempo; N = T/ At é o numero de
amostras; e f, = n/T,n=0,1,2,..., N — 1, sdo as componentes discretas de frequéncia.

A Transformada Discreta de Fourier (DFT) ¢ muito utilizada no processamento digital
de sinais, com o objetivo de estimar a amplitude e a fase da componente fundamental de um
sinal. Esta ferramenta pode extrair caracteristicas dos espectros dos eventos de qualidade de
energia que sdo interessantes para sua classificagdo. A Transformada Rapida de Fourier (FFT)
¢ uma implementacao eficiente do algoritmo da DFT no qual sua velocidade, resultado de um
nimero menor de operacdes, ¢ considerada uma importante vantagem. Com esta ferramenta ¢
possivel obter uma estimagao da amplitude da componente fundamental e dos harmonicos com
boa precisao e baixo tempo computacional. O bom desempenho da FFT ¢ observado na
estima¢ao de amplitude, fase e resolucdo em frequéncia de sinais estacionarios quando

considerado uma janela de dados maior para a analise (LATHI, 2006).
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3 CLASSIFICADORES

3.1 Conceitos

Algoritmos de classificagdo ou classificadores sdo técnicas computacionais de
reconhecimento de padrdes que permitem distinguir dados em diferentes tipos de classes.
Existem diversos tipos de classificadores, entretanto, neste trabalho para efeitos de detecgao de
afundamentos de tensao em Sistemas Elétricas de Poténcia utilizou-se apenas dois tipos, sendo
eles: redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron (MLP) e Support Vector Machines (SVM)
(VIEIRA et. al, 2013).

3.2 Redes neurais artificiais: Multi-Layer Perceptron

Uma rede neural artificial (Artificial Neural Network), ou RNA, ¢ uma estrutura que
simula o funcionamento de um conjunto de neurdnios. Consiste em uma camada de entrada de
neuronios (ou nos, unidades), uma ou duas (ou mesmo trés) camadas ocultas de neuronios e

uma camada final de saida (WANG, 2003).

Figura 4 - Arquitetura de uma rede neural artificial.

)

neuronio entradas

Fonte: Wang, 2003. Adaptado.

A Rede Neural Artificial mais simples ¢ aquela composta de apenas um neurdnio,
chamada perceptron. Um perceptron possui: diversas entradas com seus respectivos pesos; um
valor limite, utilizado para decidir se o perceptron “dispara”, ou seja, se sua saida sera igual a
1; valor de saida, que pode ser 0 ou 1. Ao juntar muitos perceptrons, formamos uma rede; uma

rede neural artificial. Para treinar um perceptron, comparamos o resultado obtido com o
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resultado esperado, e mudamos os pesos das entradas com o objetivo de minimizar o erro

obtido. O neuronio artificial ¢ ilustrado pela Figura 5.

Figura 5 — Modelo do neurénio artificial.

Kl l-r 1
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Fonte: Cullock, Pitts, 1943.

Os classificadores neurais sdao baseados em algoritmos de inteligéncia computacional
denominados redes neurais (HAYKIN, 1999; HERTEZ, PALMER, KROUGH, 1998). As redes
neurais podem apresentar diversas arquiteturas, dentre elas a Multi-Layer Perceptron. Este tipo
de rede ¢ formada por neuronios Perceptron, que sao formados de um vetor de entrada x =
[x1, %2, ..., X, ]T, um vetor de pesos w = [wy, Wy, ..., w,]", um vetor de limiar b e uma saida y

dada conforme a Equacao (9).

y=¢(x w—Db) ©)

onde ¢ ¢ a funcdo de ativagdo da rede neural, onde normalmente adotam-se fungdes sigmoidais
com sigmoide logistica ou a tangente hiperbolica.

A capacidade da rede neural de realizar o reconhecimento de padrdes provém da etapa
de treinamento da mesma, que tem por objetivo modificar os pesos dos neurdnios de tal modo
que estes realizem a tarefa desejada. A etapa de pré-processamento de dados possui um papel
fundamental no desempenho da rede.

A estrutura de uma rede MLP ja foi objeto de estudos de muitos autores. No entanto,
recentes resultados mostraram que uma camada intermedidria ¢ o suficiente para aproximar
qualquer fun¢ao continua e duas camadas intermediarias sdo suficientes para aproximar
qualquer fun¢do matematica, sendo que o nimero de neuronios por camada oculta deve ser
definido empiricamente (CYBENKO, 1988; CYBENKO 1989; HERTEZ, PALMER,
KROUGH, 1991).
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De acordo com Bonifacio (2010), uma rede MLP consiste de uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. E do tipo feedforward, ou seja, nenhuma
saida de um neurdnio de uma camada k sera sinal de entrada para um neurénio de uma camada
menor ou igual a k, e ¢ completamente conectada, tal que cada neurdnio fornece sua saida para

cada unidade da camada seguinte, conforme Figura 6.

Figura 6 — Estrutura de uma rede MLP.
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Fonte: Brito, Oliveira, 2020. Adaptado.

De acordo com Bonifacio (2010), a medida que a quantidade de camadas aumenta em
uma RNA multicamadas também fica mais complexo determinar qual a fungdo implementada
pela RNA e qual o papel de cada camada, o que se pode afirmar ¢ que elas definem como ¢
realizada a divisdo do espago de decisdo. Para uma RNA com duas camadas ocultas pode-se
dizer que ocorre o seguinte processamento (BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 2000):

[.  Na primeira camada intermediaria cada neurdnio traca retas no espago de padroes de
treinamento;

II.  Nasegunda camada intermediaria cada neur6nio combina as retas tragadas pela camada
anterior conectados a ele, formando regides convexas, onde o numero de lados ¢
definido pelo nimero de unidades a ele conectadas (Figura 7);

III.  Na camada de saida cada neur6nio forma regides que sdo combinagdes das regides
convexas formadas pela camada anterior, definindo, desta forma, regides com formatos

abstratos (Figura 8).
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Figura 7 - Regides definidas pelo processamento da segunda camada de uma rede MLP de duas camadas ocultas.

| Classe 1
o Classe 2

Fonte: Braga, Carvalho, Ludermir, 2000. Adaptado por Bonifacio, 2010.

Figura 8 - Regides definidas pelo processamento da camada de saida de uma rede MLP de duas camadas ocultas.

k.

m Classe 1
o Classe 2

Fonte: Braga, Carvalho, Ludermir, 2000. Adaptado por Bonifécio, 2010.

Estas caracteristicas, juntamente com a habilidade de aprender através de treinamento,

fazem com que as Redes MLP apresentem um poder computacional muito maior que as RNAs

sem camadas ocultas (BONIFACIO, 2010).

3.3 Support vector machines

Os algoritmos de aprendizagem Support Vector Machines (Maquina de vetores de

suporte),tem por objetivo determinar limites de decisdes que produzam uma separagdo Otima

entre classes por meio da minimizacdo dos erros (VAPNIK, 1995). O SVM consiste em uma

técnica computacional de aprendizado para problemas de reconhecimento de padrio.

Introduzida por meio da teoria estatistica de aprendizagem por Vapnik (1995), essa

classificagdo ¢ baseada no principio de separacdo otima entre classes, tal que se as classes sao

separaveis, a solugdo ¢ escolhida de forma a separar o maximo as classes.
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De acordo com Nascimento et. al. (2009), o algoritmo pode ser descrito da seguinte
forma: dadas ‘D’ amostras de treinamento {x;,y;}, com i = 1,2, ...,D, onde x; € IMM & uma
representacdo vetorial de um conjunto e y; € {—1,1} ¢ sua classe associada. Neste processo
existe uma distribuicao de probabilidade P(x, y) desconhecida da qual os dados de treinamento
serdo retirados. Ou seja, o processo de treinamento consiste em treinar um classificador de
forma que este aprenda um mapeamento x a y por meio de exemplos (classes) de treinamento
{x;,y:}, de forma que a maquina seja capaz de classificar um exemplo (x,y) ainda ndo visto
que siga a mesma distribui¢do de probabilidade (P) dos exemplos de treinamento.

O diferencial do SVM consiste em minimizar a expectativa de erro ¢ (¢) em uma

classifica¢do tal que € (¢) ¢ dado por:

e(9) = [5ly — f(x,Q)|dP(x,) (10)

A distribui¢do de probabilidade P(x,y) ndo é conhecida (como discutido acima) ndo
sendo possivel entdo computar esta Equagdo. Por outro lado, o risco empirico, &y,(¢), definido

como a média da taxa de erro nos elementos do conjunto de treinamento pode ser definido

COmo:

ep(6) = =204 [y — F(xi, 9| (11)

onde & (¢) € fixo para um ¢ arbitrario e um conjunto de treinamento {x;, y;}.

A separagdo Otima entre classes ocorre por meio de um hiperplano condicional L,
conforme Figura 9, tal que este plano ¢ orientado para maximizar a margem (distancia entre as

bordas, L; e L,), e pelo ponto mais proximo de cada classe.

Figura 9 - Esquema de classifica¢do por meio do SVM.
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Fonte: Nascimento, 2009. Modificado de Huang et al. (2002) ¢ Melgani e Bruzzone (2004).
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O SVM possui quatro funcdes, sendo elas (1) linear, (ii) quadratica, (iii) polinomial e
(iv) funcao de base radial (NASCIMENTO et. al, 2009). Neste trabalho utilizou-se a funcao de
polinomial (FP).

4 METODOLOGIA

4.1 Base de dados

Conforme abordado na parte introdutoria, os eventos foram gerados seguindo os padrdes
estabelecidos pelo Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE Std 1159-2009). Para
tal, definiu-se uma frequéncia fundamental ou nominal f,, = 60 Hz ¢ um valor maximo

harmoénico h,,4, = 1. A frequéncia de amostragem (f;) foi calculada a partir da Equagao (12):
fi = fuNPC (12)

onde NPC ¢ nimero de pontos por ciclo.

Para este trabalho definiu-se um valor de NPC = 256 pontos por ciclo. Logo,
aplicando os valores na Equacdo (12), obtém-se a frequéncia de amostragem f; = 15360 Hz.
De acordo com Nyquist (2002), esse valor definido para a taxa de amostragem ¢ suficiente para
caracterizar a maior parte dos distirbios presentes nos Sistemas Elétricos de Poténcia.

Quando se trata de eventos que envolvem o processamento de dados, ¢ de fundamental
importancia conhecer as especificacdes técnicas da maquina utilizada. Sendo assim, segue as
especificagdes técnicas do computador pratico utilizado:

e Modelo: MacBook Air, 13 polegadas, 2017. Apple;

e Sistema operacional: macOs;

e Processador: Intel Core 15 de dois ntcleos e 1,8 GHz (Turbo Boost de até¢ 2,9 GHz)
com cache L3 compartilhado de 3 MB;

e Armazenamento: SSD PCle de 128 GB;

e Chip grafico: Intel HD Graphics 6000.

As informagdes foram geradas através do software Matlab (versao R2019b — estudante).
Os sinais sintéticos gerados foram acometidos por ruidos brancos gaussianos com média nula.
Na definigdo, os ruidos brancos sdao definidos de modo a atender os niveis de sinais ruidos

previamente definidos. Portanto, para o célculo da relagao sinal ruido, utilizou-se a Equagao

(13):
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SNR = 20log\/%[dB] (13)

onde A ¢ a amplitude do sinal fundamental e ¢ ¢ o desvio padrdo do ruido.

Neste trabalho, foram consideradas as seguintes relacdes sinais ruidos (SNR): 10 dB, 30
dB, 50 dB e 70 dB, e teve por objetivo investigar o comportamento do modelo hibrido proposto
com a presenga de altos niveis de ruido no sinal a ser processado. Na pratica, sinais de tensao
medidos nos sistemas elétricos possuem relacao sinal- ruido entre 50dB ¢ 70dB (TOMIC;
KUSLIJEVIC; VUIJICIC, 2007). Pela defini¢do, quanto menor for a relagdo sinal-ruido, maior
sera a poténcia do ruido presente no sinal e mais dificil ¢ a extracdo de caracteristicas. Durante
o trabalho, foram geradas 1200 amostras para cada valor de relacao sinal-ruido, sendo 400 para

cada classe (sinal normal, interrupgao curta e afundamento de tensao). Para tal, foi necessario

atribuir um nimero total de pontos de pontos (Npt) que ¢ dado através da Equagao (14):

N,. = NPC-NC (14)

onde NC ¢ o nimero de ciclos da rotina. No caso do projeto, considerou-se NC = 10.
Aplicando os valores na Equagdo (14), obtém-se N, = 2560 pontos. As
caracteristicas de cada evento, como frequéncia, amplitude, fase foram atribuidas de maneira
aleatéria em intervalos com distribui¢cdo uniforme. Importante destacar, que visando trabalhar
com valores em uma base especifica, normalizou-se as amplitudes para o sistema por unidade
[pu], ou seja, a tensdao de pico para um evento de sinal normal possui um valor unitario. Os
valores de fase foram estabelecidos de maneira aleatoria, dentro do intervalo estabelecido

[—m; ] e possuem distribui¢do uniforme.

4.2 Sistema de reconhecimento de padroes

Conforme o item (2.3), o reconhecimento de padrdes, tem por objetivo classificar
objetos em um niimero de categorias ou classes. No caso em especifico do trabalho, o objetivo
da classificacdo ¢ diferenciar os eventos de afundamento de tensdo (voltage sag), dos de sinal
normal e interrupcao de curta duragdo. Para a extracao das caracteristicas dos eventos gerados,
utilizou-se de ferramentas estratégicas, tais como: filtro Hodrick-Prescott, transformada rapida
de Fourier (FFT) e a raiz do valor quadratico médio eficaz (Vzys).

O modelo de monitoramento proposto de detec¢do e classificagdo pode ser resumido e
exemplificado através do fluxograma exibido na Figura 10. O vetor a ser processado pelo
classificador ¢ chamado de “Dados de Entrada” resultante do pré-processamento do sinal

sintético acrescido de disttrbio e ruido (Sinal Nominal). Apos gerar os dados, utilizou-se de um
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algoritmo denominado “Embaralha dados”, e que tem por objetivo distribuir de maneira
aleatéria os trés eventos gerados para cada relagcdo de sinal-ruido. Isso se faz necessario, para
que no processo de treinamento os classificadores ndo ‘“decorem” em sequéncia as

caracteristicas dos sinais gerados. Posteriormente, os dados foram normalizados.

Figura 10 - Modelo de monitoramento proposto.
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Fonte: Do autor (2021).

4.3 Aplicacao do filtro HP

As Figuras 11, 12 e 13 exibem dois sinais elétricos tipicos gerados a partir de um
determinado evento com frequéncia fundamental ou nominal f,, = 60 Hz, amplitude de 1 pue
relagcdo de sinal-ruido de 10 dB, visando enfatizar o conceito SNR abordado na secdo 4.1. No
entanto, os sinais foram acometidos por distirbios de afundamento de tensdo (voltage sag) e

interrupgdo de curta duragdo, respectivamente, e conforme definido na parte introdutoria.
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Figura 11 — Sinal Normal (sem Distarbios).
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 12 - Sinal acometido por distirbios de afundamento de tensdo.
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Fonte: Do autor (2021).
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Figura 13 — Sinal acometido por disttrbios de interrupgdo curta.

Sinal Acometido por Distirbio de Interrupgio de Curta Duragao
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Fonte: Do autor (2021).

O filtro de Hodrick-Prescott se aplica aos trés eventos envolvidos na classificagdo. Para

tal, o filtro HP decompds os sinais nominais em suas componentes de tendéncia e ciclica,

conforme Figuras 14, 15 e 16.

Figura 14 — Filtro HP aplicado ao sinal normal (sem disturbios).

Sinal Normal {(sem Distirbios)
L T

-2
0 500 1000 1500 2000 2500

Componenete de Tendéncia do Filtro HP
¥ T 1 L] T
i i i Il i
[4] 500 1000 1500 2000 2500
Componente Ciclica do Filtro HP
T T

Amplitude{pu]
[}

fa

-2
0 500 1000 1500 2000 2500
Amostras

Fonte: Do autor (2021).
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Figura 15 — Filtro HP aplicado ao disturbio de afundamento de tensao.
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 16 — Filtro HP aplicado ao distirbio de interrupgao de curta duragao.
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Fonte: Do autor (2021).

Percebe-se através das Figuras 11, 12 e 13, elevados niveis de ruidos nos sinais gerados
e a presenca dos distirbios de afundamentos de tensdo e interrupgao de curta duragdo, Figuras
10 e 11, previamente esperados. Nota-se também, por meio das Figuras 14, 15 e 16, que a

componente de tendéncia apresentou o sinal de frequéncia fundamental em 60 Hz sem ruido. E
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importante destacar que se utilizou de dois disturbios diferentes para demonstrar e comparar o
uso do filtro HP, levando em consideragcao em ambos os casos, as mesmas condi¢des de relagao
sinal-ruido e amplitude.

Conforme abordado anteriormente na secdo 4.1, verificou-se e comprovou-se que com
uma baixa relagdo sinal-ruido, obtém-se elevados niveis de poténcia do ruido presente no sinal,
dificultando a extracao de caracteristicas. Verificou-se também uma grande similaridade entre

eventos gerados, principalmente na componente ciclica do filtro HP.

4.4 Aplicacao do valor eficaz

Neste trabalho, utilizou-se dos valores eficazes do sinal nominal (Vg,5), da componente
de tendéncia do filtro HP como parametro de analise do detector/classificador proposto. Sendo
assim, definiu-se o primeiro parametro do vetor de entrada: X;: valor eficaz da componente de
tendéncia do filtro HP. A Figura 17 exibe a aplica¢do do valor eficaz para o sinal normal. E
importante destacar que para sinais com variacdo da amplitude (afundamento de tensdo e
interrup¢do de curta duracdo), abordados neste trabalho, o valor eficaz da tensdo se altera,

conforme observado nas Figuras 18 e 19, justificando-se, assim, sua aplicacao.

Figura 17 - Valor eficaz aplicado ao sinal normal.
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 18 - Valor eficaz aplicado ao distirbio de afundamento de tensao.
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3 Sinal com Disturbic de Afundamento de Tensao (voltage sag)
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 19 - Valor eficaz aplicado ao distarbio de interrupg@o de curta duragéo.
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Fonte: Do autor (2021).

4.5 Aplicacio da transformada rapida de Fourier

Por fim, a transformada rapida de Fourier (FFT) foi utilizada para extrair o valor
maximo da componente fundamental do sinal nominal, Figuras 20, 21 e 22, sendo o segundo

(X,) parametro do vetor de entrada.

Figura 20 — Transformada rapida de Fourier para o sinal normal.
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Espectro de Frequéncias do Sinal Normal
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 21 — Transformada rapida de Fourier para o distarbio de afundamento de tensao.

Espectro de Frequéncias do Sinal Acometido por Distirbio de Afundamento de Tensio (voltage sag)
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Fonte: Do autor (2021).

Figura 22 — Transformada rapida de Fourier para o disturbio de interrupg¢ao de curta duragao.



Espectro de Frequéncias do Sinal Acometido por Distirbio de Interrupgao de Curta Duragao
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Percebe-se que o valor maximo da componente fundamental do sinal normal,
afundamento de tensdo e da interrupcdo sdo dissemelhantes. Desta forma, consegue-se extrair

caracteristicas diferentes para os distirbios analisados.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sera apresentado o método de avaliagdo do modelo hibrido de deteccdo e
classificagdo proposto, além da exibicdo da matriz de confusdo de todos os modelos
considerados. O sistema ¢ do tipo offline e os classificadores foram implementados através do

software livre NeuCom Student v0.919 (KASABOV, 2002).

5.1 Classificaciao de disturbios

Partindo do pressuposto, que ha conhecimento a priori dos dados a serem analisados,
definiu-se as seguintes classes:
e C(lasse 1: sinal normal;
e C(Classe 2: interrupgao de curta duragao;
e C(lasse 3: afundamento de tensdo.
O indice de desempenho dos classificadores utilizados utilizado para avaliar o modelo
proposto ¢ dado pela Equagao (14):
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e VP + VN L0,
“TVP+VN+FP+FN 0 (14)

onde, Acc ¢ a acurdcia; VP e VN s3o os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,
respectivamente; FP e FN sdo os falsos positivos e falsos negativos, respectivamente.

Para o modelo de classificador Neural (MLP), considerou-se dois parametros de entrada
(X1, X,), seis neurdnios na camada oculta, trés neurdnios na camada saida e trezentas épocas de
treinamento. Para o outro modelo classificador (SVM), considerou-se um polindmio de grau 3.
A Tabela 1 apresenta o desempenho do classificador neural utilizado (MLP) para as classes
consideradas em fung¢do da relagdo sinal-ruido, mostrando a acurécia, o tempo computacional
requerido em segundos. Por outro lado, a Tabela 2 exibe os resultados para o outro classificador

utilizado (SVM).

Tabela 1 - Desempenho de classificagdo e tempo computacional requerido (classificador MLP).

Base de Dados SNR (dB) Acuracia (%) Tempo (s)
70 99,00 3,25
50 99,42 3,33
Classes 1,2 ¢ 3
30 99,25 3,41
10 99,00 3,55

Fonte: Do autor.

Tabela 2 - Desempenho de classificagdo ¢ tempo computacional requerido (classificador SVM).

Base de Dados SNR (dB) Acuracia (%) Tempo (s)
70 98,75 9,23
50 99,17 9,21
Classes 1,2 ¢ 3
30 99,08 10,60
10 98,17 9,52

Fonte: Do autor.

Comparando-se os resultados obtidos nas Tabelas 1 e 2, percebe-se que ambos os
classificadores conseguiram atingir excelentes niveis de acuracia independente da relagao sinal-
ruido, no entanto, o modelo SVM exigiu um tempo de processamento maior, se comparado, ao

modelo neural MLP. Desta forma evidencia-se a eficacia dos métodos utilizados para extracao
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de atributos (ou caracteristicas) na etapa de pré-processamento do sistema de reconhecimento

de padrdes.

5.2 Matriz de confusao

A matriz de confusdo apresenta uma maneira de avaliar o modelo de classificacdo, ao
mostrar o nimero de classificagdes corretas versus as classificagdes incorretas para cada classe,
sobre um conjunto de N de exemplo. O nome origina do fato de que ela torna mais facil
visualizar como o sistema esta confundindo as classes. Cada coluna da matriz representa as
amostras de uma classe previamente definida, enquanto as linhas representam os casos de uma

classe estimada pelo modelo. As entradas da matriz sdo representadas por M (Cj, C;), indicando

o numero de exemplos N que sdo da classe C;, mas que foram classificados pela hipdtese h
como sendo da classe C;, conforme a Equagao (15).

M@= ) =g
{V(x,y)eN:y=C;}

(15)

De acordo com Tan et. al. (2006), o nimero de acertos, para cada classe, localiza-se na
diagonal principal M (C;, C;) da matriz; os demais elementos M (C;, C;), parai # j, representam
erros na classificagao. A matriz de confusao de um classificador ideal possui todos os elementos
fora da diagonal iguais a zero uma vez que ele ndo comete erros. A matriz de confusdo
possibilita analisar a porcentagem de assiduidade das diversas amostras associadas a uma
classe, assim como permite o entendimento e a quantificacdo das amostras classificadas de
forma errada

A seguir sdao apresentadas as matrizes de confusao considerando a relacao sinal-ruido
em 10 dB, caso mais desafiador, para os modelos classificadores SVM E MLP. Nota-se pela
Figura 23 que ocorreu a confusdo de classificagdo somente em uma das trés classes de disturbio.
Para o afundamento de tensdo 15 eventos foram classificados como sinal normal (classe 1) e 7
eventos foram classificados como o distlirbio de interrup¢do de curta duragdo (classe 2). Por
outro lado, através da Figura 24, nota-se também que a confusdo de classificagdo ocorreu em
somente em uma das trés classes de disturbio. Para o afundamento de tensdo 12 eventos foram

classificados como sinal normal (classe 1).

Figura 23 - Matriz de confusdo para o classificador SVM.
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Figura 24 - Matriz de confusdo para o classificador MLP.
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Fonte: Do autor (2021).
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Fonte: Do autor (2021).
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J& a Figura 25, exibe a taxa de aprendizagem do classificador MLP. A taxa de
aprendizagem indica a que ritmo os pesos sdo atualizados. Isso pode ser fixado ou alterado de

modo adaptativo. Observe que a medida que o niumero de iteragdes aumenta, diminui-se o erro.

Figura 25 — Taxa de aprendizagem do classificador MLP.
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Fonte: Do autor (2021).

Observa-se também, pelas Figuras 23 e 24, que ambos os classificadores acertaram
todos os eventos correspondentes as classes 1 e 2. No entanto, tiveram dificuldades para detectar
e classificar os eventos da classe 3, os afundamentos de tensdo. Este fato pode ser explicado
através dos dados plotados dada a mesma SNR, conforme Figura 26.
onde:

e vermelho: classe 1: sinal normal;
e verde: classe 2: interrupcao de curta duracao;

e azul: classe 3: afundamento de tensao.
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Figura 26 — Distribuicao dos eventos.
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Fonte: Do autor (2021).

Ampliando a imagem, percebe-se que os afundamentos de tensdo estdo sendo
majoritariamente confundidos com sinais normais, mas também com eventos de interrupgao de
curta duragdo, conforme pode ser visto nas Figuras 27 e 28. Observa-se na Figura 27 que ha
intersecoOes entre as duas classes (sinal normal e afundamento de tensao) e por isso ocorre o erro
de classificacao.

Figura 27 — Sinal normal e afundamento de tensdo.

e Dados
0.98 -
0.96 -
o f
Y094} o T
o 0o
—
o @OQ) e
aP @0 ]
0.92f o 2 @
e o9°
s 0% N
09t . 2 o
o] (o]
Q00 & OO fe)
B o2
(o]
08 ©° %
1 o | I 1 L 1
0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96
Variavel 1

Fonte: Do autor (2021).
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Figura 28 — Interrupg¢do de curta duragdo e afundamento de tensao.
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Nota-se pela Figura 28 que existe separacdo entre as classes 2 e 3, no entanto, ¢
desafiador para os classificadores encontrarem os limites de cada classe. Conforme apresentado
nas matrizes de confusao, a rede neural conseguiu encontrar melhor que o SVM os limites entre

estas duas classes.

6 CONCLUSAO

Modelos hibridos que utilizam técnicas de reconhecimento de padrdes se mostraram
bastante eficientes para classificar problemas que envolvem processamento de dados. Neste
contexto, este trabalho propos dois tipos de sistemas MLP e SVM para a detec¢@o de distirbios
de afundamento de tensdo. Para extragdo de caracteristicas foi considerado um método hibrido
composto pelo filtro de Hodrick-Prescott, transformada rapida de Fourier e raiz do valor
quadratico médio.

A abordagem proposta, mostrou-se eficiente para a classificagdo offline, mesmo
considerando uma baixa relagao sinal-ruido. Ambos modelos obtiveram bons niveis de acuracia
para todas relagdes sinal-ruido, no entanto, o classificador neural se mostrou mais eficiente em

relagcdo ao tempo de processamento dos dados.
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Para trabalhos futuros pretende-se aplicar e avaliar os modelos propostos na detec¢ao
de outros tipos de distlrbios, tais como: elevacdo de tensdo, transitorios, harmoénicos, dentre
outros. Pretende-se considerar também um menor niimero de ciclos de senoides por janela para
a extragdo de variaveis, a fim de apurar a robustez do método hibrido de sele¢dao de
caracteristicas, pois quanto menor for esse nimero, mais complexa se torna esta sele¢ao. Essa
nova metodologia, levard a necessidade de empregar métodos de aprendizado nao

supervisionados mais recentes e utilizagdo de novas técnicas de extragdo de caracteristicas.
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