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Resumo

Nao ¢é novidade que a energia elétrica se tornou, nas tltimas décadas, um elemento indis-
pensavel para a sociedade e essencial para a industrializacao. E notéavel que, com o avanco
da tecnologia e com a demanda exigida pela sociedade e pela industria, a exigéncia por
qualidade de energia elétrica vem aumentando. Desse modo, faz-se necessario o desen-
volvimento de ferramentas capazes de realizar a deteccao e classificacdo de distirbios de
energia elétrica. Este trabalho desenvolve a identificagdo de atributos (histogramas, es-
timativa de densidade kernel, estimadores estatisticos de ordem superior e transformada
space phasor model) e a classificacdo de anomalias de rede elétrica através de rede neurais
feedforward de multiplas camadas. A deteccao dar-se-a, primeiramente, com a segmen-
tagao do sinal em meio ciclo (126 amostras) para aplicacao das técnicas de histograma
e estimativa de densidade kernel, e um ciclo (256 amostras) para utilizacao das técnicas
estimadores estatisticos de ordem superior e transformada space phasor model. A classifi-
cagao ocorre com os atributos- niimero de classe, largura de banda, variancia, assimetria,
curtose e valor maximo e minimo do eixo real - retirados das técnicas supracitadas. Os
resultados obtidos demonstram a capacidade do algoritmo em classificar a operagao nor-
mal do sinal e os distirbios - sag, swell, harmonico e oscilagao transiente- com eficiéncia
global de 96% rede neural. Observando cada distirbio individualmente nas etapas de trei-
namento e teste tivemos a eficiéncia, respectivamente, de 60.7 % e 64.9 % para sag, 98.1%
e 98.2% para swell, 98.1% e 98.2% para harmonico, 88.1% e 83.3% para oscilacao transi-
ente e 98.7% e 98.2% para operacao normal. Por fim, baseado em estudo comparativo com
outros trabalhos semelhantes, nota-se resultados similares ao deste trabalho, no que tange
a classificacao de disturbios de energia elétrica, com ressalva para os resultados obtidos

com os disturbios sag e harmonico, visto que o sag apresentou um resultado inferior.

Palavras-chaves: Qualidade de energia elétrica. Deteccao. Classificagao. Histograma. Es-
timativa de densidade kernel. Estatisticos de ordem superior. Transformada space phasor

model. Rede neurais artificiais.



Abstract

It is not new that electric energy has become, in recent decades, an indispensable element
for society and essential for industrialization. It is noteworthy that, with the advancement
of technology and the demand demanded by society and industry, the demand for quality
of electric power has increased. Thus, it is necessary to develop tools capable of detecting
and classifying electrical energy disorders. This competent work is the identification of
attributes (histograms, kernel density estimation, higher and transformed statistical esti-
mators spatial phasor model) and the classification of electrical network anomalies through
multilayer neural networks feedforward . The detection will take place, with priority, with
the application of the signal in half cycle (126) to apply the histogram and kernel density
estimation techniques, and one cycle (256) to use the higher and transformed statistical
estimation techniques. spatial phasor model. The classification occurs with the attributes
- class number, bandwidth, variance, asymmetry, kurtosis and maximum and minimum
value of the real axis - taken from the aforementioned techniques. The results obtained
demonstrate an ability of the algorithm to classify a normal operation of the signal and
the disturbances - sag, swell, harmonic and transient oscillation- with a global efficiency of
96% neural network. Observing each individual disturbance in the training and efficiency
testing steps, respectively, from 60.7% and 64.9% for sag, 98.1% and 98.2% for swell ,
98.1% and 98.2% for harmonic, 88.1% and 83.3% for transient oscillation and 98.7% and
98.2 % for normal operation. Finally, based on a comparative study with other similar
works, we note results similar to this work, regarding the classification of electrical en-
ergy disorders, with the exception of the results obtained with the disturbances sag eonic

damage, seen that sag had an inferior result.

Key-words: Electric power quality. Detection. Classification. Histogram. Kernel den-
sity estimation. Higher order statistics. Transform space phasor model. Artificial neural

networks.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Distarbio oscilacao transiente . . . . . . . . .. ... ... ... ... 20
Figura 2 — Distarbio afundamento de tensao . . . . . . . . ... .. ... .. ... 21
Figura 3 — Distarbio elevacao de tensao . . . . . .. . . ... ... .. 21
Figura 4 — Distarbio harménico . . . . . . . .. .. ... oo 23
Figura 5 — Divisao dos métodos de estimacao de densidade de probabilidade . . . 24
Figura 6 — Histograma de um distirbio harmoénico com largura L =0.1. . . . . . 25
Figura 7 — Histograma de um distirbio harménico com largura L = 0.01. . . . . . 26
Figura 8 — Histograma de um distirbio harmoénico com largura L =1. . . . . . . . 26
Figura 9 — Comportamento das diferentes larguras de banda. . . . . . . . . . . .. 28
Figura 10 — Distribui¢ao assimétrica negativa. . . . . . . . . . . .. ... ... ... 29
Figura 11 — Distribuicao assimétrica positiva. . . . . . . .. ... ... ... .. .. 30
Figura 12 — Distribuicao Platicturticas, Mesocurticas e Leptocarticas . . . . . . . . 31
Figura 13 — Transformada SPM aplicada em uma senoide ideal . . . . ... .. .. 32
Figura 14 — Modelo nao-linear de um neurénio. Fonte: (HAYKIN, 2011). . . . . . . 33
Figura 15 — Rede PMC. Fonte: (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019) . . . ... .. 35
Figura 16 — Duas fases de treinamento da rede PMC . . . . . .. .. ... .. ... 36
Figura 17 — Fluxograma da pesquisa . . . . . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 38
Figura 18 — Formas de onda do distirbio de tensao (Evento 4554). . . . .. .. .. 41
Figura 19 — Formas de onda do distirbio de tensao da fase ¢ (Evento 4554). . . . . 42
Figura 20 — Extracao de caracteristicas por histogramas e estimativa de densidade
kernel de diferentes disturbios . . . . . . ... oL 43
Figura 21 — Extracao de caracteristicas por estimadores estatisticos de ordem su-
perior e a transformada SPM de diferentes disturbios . . . . . . . . .. 45
Figura 22 — Performance da melhor rede neural . . . . . .. .. ... .. ... ... 48
Figura 23 — Relacao entre amplitude e variancia para os disturbios sag e swell . . . 51

Figura 24 — Relacao entre amplitude e largura de banda para os disturbios sag e



Tabela 1
Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Lista de tabelas

Padroes de disturbios. Fonte: (IEEE, 1993) . . . . . .. ... ... ...
Modelo tedrico dos distirbios elétricos. Adaptado de (ABDEL-GALIL

et al., 2004) e (LIMA, 2015) . . . . . . .. ...
Descricao dos registros oscilograficos de tensao utilizados. . . . . . ..
Conjunto de treinamento,validacao e teste . . . . . . . .. .. ... ..
Parametros dos distarbios . . . . . . .. ..o
Resultado do treinamentodarede. . . . . . . . ... ... ...
Resultado do validacao darede . . . . . . .. .. ... ... ... ...
Resultado do teste darede . . . . . . . . . . ... .. L.
Resultados de classificacao correta para cada disturbio nas etapas trei-

namento, validagao e teste (%) . . . . .. ... oL

Tabela 10 — Comparacao de desempenho em termos de porcentagem de resultados

de classificacao correta (%) . . . . . . ..o



Lista de abreviaturas e siglas

EOS - Estimadores estatistico de ordem superior;

FDP - Funcao de densidade de probabilidade;

IEEE - Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos
PCM - perceptron multicamadas;

P.U - por unidade;

SPM - modelo fasorial espacial space fasor model;

QEE - Qualidade de energia elétrica;

RNA - Rede neurais artificiais;



Lista de simbolos

A Amplitude

n Ordem

ar, Acumulador associado a classe C7,

Cr, Classe associada a largura

L Largura

k Numero total de classe

SReal Matriz de atributos de um sinal real;

S Sintético Matriz de atributos de um sinal sintético;

K Coeficiente de curtose

h largura de banda

E Esperanca

Lo Segundo momento

13 Terceiro momento

[b4 Quarto momento

S Coeficiente da assimetria

M Matriz de base da transformada de Clack.

Yk Saida da rede neural

S, Resultado da transformada SPM

T Matriz dos valores reais e valores imaginarios do resultado da transfor-
mada SPM

Rnormal Largura de banda do kernel normal

W Peso simpatico

by, Bias

\Y% derivada parcial em relacao ao peso simpatico



<

e

Resultado esperado da saida da rede neural
Vetor de segmentacao do sinal em um ciclo
Vetor de segmentacao do sinal em meio ciclo
Tensao a

Tensao b

Tensdo ¢



1.1
1.2
1.3
131

2.1
2.1.1
2.1.1.1
2.1.1.2
2113
2114
2.1.15
2.1.16
2117
2.2
2.2.1
222
2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.4
2.5
25.1
2511

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e et e et e et e et e 16
Motivacao . . . . . . . . . 16
Justificativa . . . . .. .o 17
Objetivo Geral . . . . . . . . . . ... 17
Objetivo especifico . . . . . . . . . 17
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . ... .. ... ... ... 18
Qualidade de Energia Elétrica . . . ... ... ... ... ....... 18
Classificacdes distlrbios da qualidade de energia elétrica . . . . . . .. .. 19
Transitdrios . . . . . . L. e e 20
Variagdes de curta duracdo . . . . . . . ... 20
Variacdo de longa duracdo . . . . . . . . . ..o 22
Desequilibrio . . . . . . . . . . e 22
Distorcées da Onda . . . . . . . . . . ..o o 22
Flutuacdo de tensdo . . . . . . . . . ..o 23
Variacdo da frequéncia . . . . . . . . ..o 23
Funcdo de Densidade de Probabilidade (FDP) . . . . . . ... .. .. 23
Histograma . . . . . . . . . . 24
Estimativa de densidade por kernel . . . . . . . . ... 26
Estimadores estatisticos de ordem superior (EOS) . .. ... .. .. 27
Segundo momento - Varidncia . . . . . .. ... 28
Terceiro momento - Assimetria . . . . . . . . . . ... 29
Quarto momento - Curtose . . . . . . . ... 30
Transformada Space phasor model . . . . . . . . ... .. .. ... .. 31
Redes neurais artificias . . . . . .. ... o000 32
Redes perceptron multicamadas . . . . . . . .. ... 35
Processo de treinamento de PMC . . . . . . . . . . ... ... 35
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e e 38
Fluxograma Geral da Pesquisa . . . . . . . .. .. ... ... ..... 38
Base de dados sintéticos . . . . .. .. ... Lo 39
Base de dados de sinais de distarbios reais . . . . . . . ... ... .. 40
Identificacao dos atributos . . . . . .. ... ... L 41
Treinamento, Validacao e Teste . . . . . . .. .. ... ... ..... 44

RESULTADOS E DISCUSSOES . . . ... ... .. ... ... 47



Resultados . . . . . . . . . . a7

DiscussOes . . . . . . ... 50
CONCLUSAO . . . . ot e e e e e e e s e e s, 52
Proposta de melhorias e trabalhos futuros . . . . . . ... ... ... 52
REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e e s 54
ANEXOS 57

ANEXO A —PSEUDOCODIGO . .. ... o i i i 58



1 Introducao

Nao ¢é novidade que a energia elétrica se tornou, nas ultimas décadas, um elemento
indispensével para a sociedade e essencial para a industrializacio. E notével que, com o
desenvolvimento da tecnologia e com a demanda exigida pela sociedade e pela industria,
a exigéncia por qualidade de energia elétrica (QEE) vem aumentando. Desse modo, os
problemas de qualidade de energia e suas consequéncias tornaram uma importante area

de pesquisa.

E importante ressaltar que, conforme (FERNANDES, 2017), a complexidade e a
grande proporcao do sistema elétrico contribuem para o aumento de possiveis ocorréncia
de disturbios, tais como: afundamentos e elevagoes de tensao (sag e swell, respectivamente)
elevacoes de tensao-, interrup¢oes, flutuacoes, harmonicos e entre outros. Somado a isso,
observamos que as consequéncias de tais ocorréncias, geram problemas econdémicos as

concessionarias e aos consumidores, podendo até danificar os equipamentos dos usuarios

(DUGAN et al., 2012).

A deteccao e classificacdo antecipada de possiveis disturbios, enquanto o sistema
opera em condi¢oes normais, é uma ferramenta importante no objetivo de proteger equi-
pamentos de mau funcionamento e amenizar prejuizos financeiros, por possibilitar, assim,

uma analise que propde solugoes no melhoramento da QEE.

Diante do apresentado, o presente estudo empregou as técnicas de func¢ao de den-
sidade de probabilidade (FDP) nao-paramétricas, estimadores estatisticos de ordem su-
perior (EOS) e a transformada de space phasor model (modelo fasorial espacial) (SPM)

na tarefa de identificagao dos atributos dos distirbios de QEE.

A partir da identificagdo dos atributos temos diversas técnicas que podem executar
a classificacao dos disturbios tais como: maquina de vetores de suporte, arvore de decisao,
regressao linear e redes neurais. O presente estudo empregou a técnica de rede neural como
o mecanismo de classificacao, visto que nos ultimos anos essa ferramenta tem ganhado

espaco na area de classificacdo de padroes.

1.1 Motivacao

A motivagao desse trabalho é a verificagdo e o aprimoramento de técnicas en-
contradas na literatura cientifica, que visam a detecgdo e a classificagdo dos distirbios
de energia elétrica. Possibilitando, desse modo, a construcao de um algoritmo capaz de

realizar deteccao e classificacdo automaticamente de forma confiavel e eficaz.
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1.2 Justificativa

A deteccao e classificacao de distirbios da rede elétrica, em sistemas offline, é uma
importante ferramenta no objetivo de entender o comportamento antes, durante e apds
os disturbios. Portanto, a necessidade de técnicas viaveis capazes de realizar a detecgao e

classificacao de distirbios de energia elétrica, viabilizou a elaboragao dessa pesquisa.

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é identificar e classificar sinais de distirbio da
rede elétrica utilizando fungao de densidade de probabilidade, estimadores estatisticos de

ordem superior, transformada space phasor model e redes neurais.

1.3.1 Objetivo especifico

o Definir atributos de sinais de disturbios da rede elétrica que permitam a identificagao

e classificacdo dos mesmos.

o Avaliar comparativamente o comportamento dos atributos a partir de métricas ob-

jetivas.
o Desenvolver um algoritmo para classificacao dos disturbios da rede elétrica.

o Avaliar comparativamente o desempenho do algoritmo de classificacao a partir de

métricas objetivas.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica, utilizada como embasamento
tedrico para o presente estudo, dos principais livros, artigos, dissertacgoes e teses utilizadas

na apresentagao dos aspectos referentes aos distirbios relacionados a QEE.

2.1 Qualidade de Energia Elétrica

O termo “qualidade de energia elétrica” comegou ser empregado em trabalhos no
final da década de 80, tendo como base os quatro contextos: equipamentos mais sensi-
veis a variagoes de energia, tais como microprocessadores, equipamentos mais sensiveis
a variagoes de frequéncia em que estao atrelados a uma alta eficiéncia, tal qual drive de
ajuste de velocidade de motores, qualidade de energia entregue ao consumidor final, e

interconexoes na distribuicao de energia (DUGAN et al., 2012).

E possivel notar, desse modo, que o conceito de QEE vincula-se a diversas ques-
Y ?
toes, apresentando assim, uma definicdo nao-consolidada do termo. Podemos observar tal

afirmacao nas seguintes defini¢oes:

'O conceito de fornecer e sustentar energia aos equipamentos eletronicos
de maneira que seja adequada para a operagao do equipamento e compativel
com o sistema de cabeamento e outros equipamentos conectados'(IEEE; INC,
2005).

"Qualquer problema manifestado na tensao, corrente ou desvio de frequén-
cia, que resulte em falha ou ma operacao dos equipamentos dos consumido-
res"(DUGAN et al., 2012).

"Desempenho do sistema em termos de continuidade do servigo, frequéncia
em regime permanente e sob disturbio, tensao de atendimento em regime per-
manente, flutuacao, desequilibrio e distor¢ao harmonica de tensao e variacao
de tensao de curta duragao"(ONS, 2019).

Tendo como base as defini¢des apresentadas, condensamos todas as elucidagoes na
seguinte afirmacao: qualidade de energia elétrica é fornecer tensao e corrente ao sistema
de maneira satisfatéria sem que haja interferéncia e interrupgoes, nao resultando assim,

em falhas ou ma operacao de equipamentos.
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2.1.1 Classificacoes distlrbios da qualidade de energia elétrica

Os problemas que agem sobre a QEE tem uma grande abrangéncia de fenémenos,
que incluem variagoes de tensoes de curta ou longa duracao, distor¢oes de ondas e distur-
bios eletromagnéticos da corrente (DUGAN et al., 2012) (BOLLEN, 2012). A tabela 2.1.1
apresenta a classificacao definida pelo Instituto de Engenheiros FEletricistas e Eletronicos
(IEEE).

Tabela 1 — Padroes de disturbios. Fonte: (IEEE, 1993)

Categorias Duracgao tipica  Magnitude de tensao tipica
Transitério
Impulsivo < 50ns - 1ms
Oscilatorio 20 ps - 50 ms 0-8pu
Variagoes de curta duragao
Instantanea
Sag 0.5 - 30 ciclos 0.1-09p.u
Swell 0.5 - 30 ciclos 1.1- 1.8 p.u
Momentanea
Outgate 0.5 ciclos - 3s <0.1 p.u
Sag 0.5 ciclos - 3s 0.1-0.9 p.u
Swell 0.5 ciclos - 3s 1.1-1.4 p.u
Temporaria
Outgate >3s - 1min <0.1 p.u
Sag >3s - lmin 0.1-0.9 p.u
Swell >3s - 1min 1.1-1.4 p.u
Variagoes de longa duracao
Interrupcoes sustentadas > 1 min 0.0 p.u
Subtensao > 1 min 0.8-09 p.u
Sobretensao > 1 min 1.1-12p.u
Sobrecarga de corrente > 1 min
Desequilibrio
tensao Regime permanente 05-2%
Corrente Regime permanente 1.0 - 30 %
Distor¢oes de forma de onda
Deslocamento de DC Regime permanente 0-0.1%
Harmonicos Regime permanente 0.0 -20 %
Inter harmonicos Regime permanente 00-20%
Notching Regime permanente
Ruido Regime permanente 00-1.0%
Flutuacao de tensao Intermitente 01-7%
0.2 —-2P,
Variagcao de frequéncia < 10s +0.10H 2

nota: us = microssegundo; s = segundos; ns = nanosegundos ; ms = milissegundos;
p-u = por unidade; DC = corrente continua;
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2.1.1.1 Transitérios

Os transitoérios sao divididos em duas categorias: os impulsivos e os oscilatérios.
Estes disturbios podem ser gerados por inimeras circunstancias, causando, assim, a mu-
danga repentina (DUGAN et al., 2012).

Impulsivos

Observamos que a ocorréncia, nos transientes impulsivos, acontece de maneira
repentina e ocasiona a mudanca na normalidade do sistema, influenciando, desse modo,

na condicao da tensdo, da corrente e na unidirecional na polaridade (DUGAN et al., 2012).
Oscilatorios

Os transientes oscilatérios sao alteragoes instantaneas que mudam a polaridade da
tensao ou da corrente afetando, assim, predominantemente a frequéncia do sinal (DUGAN
et al., 2012).
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Figura 1 — Disttrbio oscilacao transiente

2.1.1.2 Variacoes de curta duracao

Sao variacoes que podem ser designadas como instantaneas, momentaneas ou tem-
porarias. Os distirbios dessa categoria sao divididos em interrupgao, sag, swell. A determi-
nacao de cada disttrbio estd atrelada ao local da falha e as condigoes do sistema (DUGAN
et al., 2012).

Interrupcoes

As Interrupgoes ocorrem quando o fornecimento de tensdo e/ou carga de corrente
caem significativamente atingindo valores menores que 0.1 por unidade (p.u) no periodo
de até um minuto (DUGAN et al., 2012).
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Afundamento de tensao (sag)
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O afundamento da tensao, ou também denominado sag, é o decréscimo da tensao
e/ou da corrente dentro de meio ciclo até 30 ciclos de duragdo. Conjuntamente, este

também, pode ser caracterizado pela queda da amplitude, atingindo patamares de 0.1 a

0.9 p.u (DUGAN et al., 2012). Conforme a figura 2.
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Figura 2 — Disturbio afundamento de tensao

Elevacao de tensao (swell)

A elevagdo da tensdo, ou também denominado swell, é o aumento da tensao e/ou

da corrente dentro de meio ciclo até 30 ciclos de duracao. Em que, o aumento da amplitude

¢ entre 1.1 a 1.8 p.u (DUGAN et al., 2012). Conforme a figura 3.
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Figura 3 — Disturbio elevagao de tensao
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2.1.1.3 Variacao de longa duracao

A classificagdo de longa duragao ¢é vista na norma AINSI C84.1, na qual especifica
o disturbio que tem duracao superior a um minuto (ANSI, 2011). Os disttrbios classifica-
dos nessa descri¢ao sdo: subtensdo, sobretensao e interrupgoes sustentadas (DUGAN et
al., 2012).

Interrupcoes sustentadas

As interrupgoes sustentadas sao situagoes em que a tensao encontra-se em valores
proximo de zero por periodos de tempo superior a 1 minuto. Essas interrupgoes sao
permanentes e necessitam da intervengao humana para reparo da rede (DUGAN et al.,
2012).

2.1.1.4 Desequilibrio

Esta é uma das formas de cédlculo do desvio maximo dado pela média das trés
fases do sinal, sendo esse dividido pela média das trés fases com o resultado expresso em
porcentagem (DUGAN et al., 2012).

2.1.1.5 Distorcdes da Onda

As distor¢oes da onda sao divididas em: deslocamento de corrente continua (DC

offet), harmonicas, inter harmoénicas, notching (corte de tensao) e ruido.
Deslocamento de DC

A presenca de uma tensao ou corrente continua em um sistema de energia de
corrente alternada é denominado deslocamento DC. O disttirbio possui como caracteristica
a variagdo da amplitude entre 0 a 0.1 % do valor nominal (DUGAN et al., 2012).

Harmonico

Os harmonicos sao distirbios que tém como caracteristica a presenca de frequéncias
acopladas na frequéncia fundamental da onda. O distirbio tem a propriedade de variagao
da amplitude entre 0 a 20% do valor nominal (DUGAN et al., 2012), conforme apresentada

na figura 4.
Inter Harmonico

Sao frequéncias que nao sao multiplas da frequéncia fundamental, estas podem ser

frequéncias discretas ou espectro de banda larga (DUGAN et al., 2012).
Notching

O Notching é um distirbio que acontece na comutacao da corrente de uma fase
para outra (DUGAN et al., 2012).

Ruido
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Figura 4 — Disturbio harmonico

Ruidos sao distorcoes indesejadas no sinal que nao podem ser classificadas como
distor¢oes harmonicas (DUGAN et al., 2012).

2.1.1.6 Flutuacao de tensao

A flutuagdo de tensao ocorre de forma sisteméatica devido a variacoes da tensao
ou de forma aleatéria devido a mudancas na magnitude da amplitude (DUGAN et al.,
2012).

2.1.1.7 Variacao da frequéncia

A variacao da frequéncia ocorre quando a frequéncia ultrapassa os limites pré
definidos para uma boa operagao do sistema (DUGAN et al., 2012).

2.2 Funcdo de Densidade de Probabilidade (FDP)

O comportamento de uma variavel aleatoria continua X pode ser caracterizado
com a sua fungdo de densidade de probabilidade fx(X). A probabilidade de uma va-
ridvel aleatéria continua pode ser definida pela integral da sua funcao de densidade de
probabilidade, dado a um intervalo, definido como (HINES, 2006):

Pla< X <b) = /ab Fx(z)dz, (2.1)

para qualquer a < b, onde a funcao f detém as seguintes propriedades:

e S6 valores positivos;
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. E integravel;

« A integral de f(z) desde —o0 a 400 é igual a 1;

Quando a FDP de uma variavel aleatoria nao é conhecida, uma estimativa desta
densidade pode ser obtida. Existem varios métodos para estimacao da probabilidade, que
podem ser divididos em paramétricos e nao-paramétricas. Para os paramétricos supoe
que a FDP conhecida. Por outro lado, métodos nao-paramétricas nao realizam suposigcoes
sobre a FDP. A figura 5 apresenta a divisao dos métodos de estimagao de fungoes de
densidade de probabilidade (HINES, 2006).

Variavel aleatdrio
continua

Estimagéo ndo paramétrica Estimacao paramétrica
v Y
Nao supde nenhum Supde um maodelo
modelo para a pdf e
especificn estima seus
P parametros
Dados em forma continua Dados em forma discreta

h 4 Y

Estimativa de ;
densidade kernel Histogramas

Figura 5 — Divisao dos métodos de estimacao de densidade de probabilidade

2.2.1 Histograma

O histograma ¢é considerado o estimador nao paramétrico mais simples e mais an-
tigo conhecido (RODRIGO; FERREIRA, 2009). Este possui como definigdo a distribuigao
de frequéncias dos dados analisados de forma visual, ou seja, é um resumo dos dados em
uma representagao de um grafico de barras (MONTGOMERY et al., 2006).

A construgao de um histograma consiste em dividir um intervalo de referéncia w =
[Amin, Amaz| em k classes (ou compartimentos) C, e contar o ntimero a;, de observagoes
pertencentes a cada classe C',. O ntimero ay, é o acumulador associado a classe C. Seja

X a funcao caracteristica de C7:

ap = zn:XCL(azi), (2.2)

i=1

onde k ¢é definida por:

o Amax - Amm
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onde L ¢é a largura e A é a amplitude.

A figura 6 apresenta o histograma da amplitude de uma fung¢ao de disttrbio harmo-
nico com a largura definida como 0.1. Em contrapartida, a figura 7 apresenta o histograma
da mesma funcdo com a largura definida como 0.01, observamos, desse modo que, a es-
colha de uma largura pequena pode ocasionar espagos vazios no histograma, ou seja, nao
apontando amostras dentro daquele intervalo assim, causando uma interpretacao errada
do sinal estudado. Por outro lado, se a largura for grande tem-se um histograma uni-

forme, nao expressando, assim, nenhuma informagao util, conforme apresentado na figura
8 (MONTGOMERY et al., 2006).

L=0.1 ‘-SAE@@‘QQ

50

40

Frequéncia
]

20

10

-1 -0.5 0 0.5 1
Amplitude (p.u)

Figura 6 — Histograma de um disturbio harmoénico com largura L = 0.1.
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L=0.01
T

Frequéncia
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Figura 7 — Histograma de um disttirbio harménico com largura L = 0.01.
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Figura 8 — Histograma de um disturbio harménico com largura L = 1.

2.2.2 Estimativa de densidade por kernel

Segundo o (RUPPERT; MATTESON, 2015), o histograma é um estimador de den-
sidade bastante bruto, pois o método utiliza um resultado na forma discreta. Entretanto,
uma forma mais eficiente de lidar com esse problema suavizar o histograma no sentido

de que cada observagao possa contribuir para diferentes classes com diferentes pesos, re-
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presentando, desse modo, uma funcao continua e ndo uma func¢ao discreta. Portanto, a
defini¢do da estimativa de densidade de kernel (HEUMANN; SHALABH; SCHOMAKER,
2016):

Xr — T;

f(x)znhfjf(( ) h >0, (2.4)

onde n é o nimero de amostras, h é a resolugdo da estimativa (ou largura de banda) e
o K ¢é a funcao de kernel podendo ter diferentes tipos, o mais conhecido é o kernel de

gaussiano (ou normal) sendo definido como:

+ (2.5)

E importante observar que, se h for muito grande a estimativa sera super-suavizada,
ou seja, tera uma informacao uniforme da estimativa de densidade de probabilidade. Por
outro lado, se h for muito pequeno havera uma sub-suavizagao, isto é, a fungao portara di-
versos picos, resultando assim, em uma densidade de probabilidade ruidosa (HEUMANN;
SHALABH; SCHOMAKER, 2016).

A figura 9 mostra 3 estimativas, com kernel normal e diferentes larguras de banda,
a partir de 100 amostras geradas de uma funcao aleatéria. A curva pontilhada em preto
é sub-suavizada, devido ao valor da largura ser muito pequeno (h = 0.2), apresentando
diversos picos e tornando a informagao ruidosa. Por outro lado, a curva pontilhada em
vermelho apresenta a largura de banda igual a 4, na qual tem a super-suavizagao, que leva
a perda de informacgado por uniformizar a amostra. Por fim, a curva na cor azul mostra
a melhor estimativa para o valor da largura de banda, isso é devido pela utilizacao da

equacao 2.6, apresentada a seguir.

Desta forma, quando utiliza-se o kernel normal existe uma equacao determinada,
que ¢é o calculo de h otimizado para o uso do kernel gaussiano. Portanto, o valor A ideal
é dado por (KAFADAR; BOWMAN; AZZALINI, 1999):

400

3n

(S

)% (2.6)

hnormal = (

no qual o é o desvio padrao da distribuicao.

2.3 Estimadores estatisticos de ordem superior (EOS)

Os momentos sao medidas descritivas, podendo ser determinados pela a equacao

2.7, em que o momento de ordem n é definido como a esperanga, ou chamado também de
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Figura 9 — Comportamento das diferentes larguras de banda.

valor esperado, de ™ (CASELLA; BERGER, 2014),

E(z"), (2.7)
em que n é a ordem de uma variavel aleatoria X.

Para o caso continuo do momento tem-se a seguinte defini¢ao:

pn = E(z") = / " f(z)dz, (2.8)
em que f(x) é fungao densidade. Assim, os momentos da seguinte ordem n, serao:

o = E(a) (2.9)

A partir dos momento de ordem 2, como visto na equacgao 2.10, utilizam-se os
momentos baseados nos desvios a media (MOREIRA, 2018). Qualquer momento a partir

do segundo momento é chamado de estimadores estatisticos de ordem superior.

po = EB(2?) = E[(x — p)’] (2.10)

2.3.1 Segundo momento - Varidncia

O segundo momento, ou segundo momento central, ¢ denominado de variancia. A

variancia de uma variavel aleatéria ¢ a medida da sua dispersao estatistica, ou seja, o que
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indica a distancia dos resultados do valor esperado, sendo definida como (HINES, 2006):

o = B(a?) = Bl(e = ] = [t p(ayae = - Zn( SCRT)

—00 n i—

2.3.2 Terceiro momento - Assimetria

O terceiro momento ¢é a assimetria, que pode ser definida como o grau de desvio
ou afastamento da simetria. A definicdo do terceiro momento é apresentada pela seguinte
equagao (HINES, 2006):

1y = Bz — 7) = E(z%) = /+°°<a: — 7 f(a)da, (2.12)

—00

o coeficiente da assimetria é representado como:

s=" (2.13)

em que p?® é o terceiro momento e o é o desvio padrao. O coeficiente de assimetria

S) pode ser: igual a zero, por resultar em uma distribuicdo simétrica; ou maior que zero
b ) b

por determinar uma distribuicdo assimétrica positiva; ou, por fim, menor que zero, por

apresentar uma distribuic¢ao assimétrica negativa (LOPES, 2003).

Cada tipo de distribuicdo apresenta uma caracteristica especifica. A figura 10
tem a distribuicao assimétrica negativa, que ocorre quando a distribuicdo ou a curva de
frequéncia tem uma “cauda” mais longa a esquerda. Por outro lado, a figura 11 tem a
distribuicao assimétrica positiva, visto na figura 11, esta acontece quando a distribuicao ou
a curva de frequéncia tem uma “cauda” mais longa a direita. Por tltimo, a distribuicao
simétrica apresenta-se quando ha uma exata reparticao de valores em torno do ponto
(LOPES, 2003).

Figura 10 — Distribuicao assimétrica negativa.
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Figura 11 — Distribuicao assimétrica positiva.

2.3.3 Quarto momento - Curtose

O quarto momento, ou também denominado curtose, é a medida que caracteriza
o achatamento da curva, ou seja, é possivel observar que a distribuicao é mais aguda ou

achatada do que curva normal, podendo ser definida como (LOPES, 2003):

pa = Bla—7) = B(a") = | @ = f@)da, (2.14)

para realizar o célculo do coeficiente de achatamento utiliza-se a seguinte equacao:

Ty _3=08_3 (2.15)

no qual u* é o quarto momento e o é o desvio padrao.

O valor da curtose podera ser tanto positivo quanto negativo. Assim sendo, a
curtose pode ser classificada em trés tipos, conforme apresentado na figura 12 : se K < 0
obtém-se a curva platicirtica, em que tem-se o valor abaixo da dispersao normal, ou
seja, apresenta-se uma curva com achatamento no seu topo; se K = 0 apresenta-se uma
curva mesocurtica, na qual é considerada uma curva padrdo; por fim, se K > 0 tem-se
uma curva leptocurtica, em que o valor mostra-se acima da dispersao normal, ou seja, a
curva exibe um grau de achatamento menor, tendo assim, uma curva mais aguda e com
extremidades mais espagadas (LOPES, 2003).
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Figura 12 — Distribuicao Platicurticas, Mesocurticas e Leptocurticas

2.4 Transformada Space phasor model

A transformada space phasor model (SPM) é baseada na transformada de Clarke,
que realiza a conversao algébrica de grandezas trifasicas equilibradas para em uma refe-
réncia bifasica equilibrada, sendo definida como (BAGHERI, 2018):

Vaﬁ = M‘/:zbca (216>
onde M é,
11 1
9|2 2 2
_ -1 -1
M_§ I 5 5| (2.17)
0 Y3 =3
2 2

sendo essa a base da transformada de SPM, porém, com a diferenca da escolha do M,

que veremos para frente.

A transformada de SPM ¢é composta das trés tensdes-neutro, V,(t), Vi(t), V.(t)
(BAGHERI, 2018), sendo definida da seguinte forma:

2
se = [Va(t) + aVi(t) + @?Ve()],t = 1,2, om, (2.18)

j2m

em que a = €3 e s; é uma matriz temporal de nimeros complexos, sendo definida como:

sy = [51,52, ..., 807, (2.19)
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separando a matriz s; em real e imaginario temos uma nova matriz S,

T=lsur su) 2.20
t,R t,I nx2’ ( )

— T 4 : _ T 2
em que S; g = [S1.r , So.r,---Sn.r|] € a componente reais e Sy; = [s11,S21,-.-Sn1) € &

componente imaginaria.

A figura 13 apresenta a transformada SPM, que é formada por niimero complexo

que tem magnitude entre [-1 , 1] p.u para uma senoide ideal.
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Figura 13 — Transformada SPM aplicada em uma senoide ideal

2.5 Redes neurais artificias

As redes neurais artificiais (RNAs), ou apenas redes neurais, sdo algoritmos inspi-
rados no funcionamento do cérebro humano. As redes tém dois aspectos semelhantes ao
cérebro humano: o conhecimento adquirido a partir de um processo de aprendizagem; for-
cas de conexao entre neurdnios (pesos sinapticos) (HAYKIN, 2011) (SILVA; FLAUZINO;
SPATTI, 2019).

O processo de aprendizagem ¢ chamado de algoritmo de aprendizagem, que tem
a funcao de modificar os pesos sindpticos de uma rede com objetivo de obter o resultado
esperado. O processo de alteracdo dos pesos sinapticos é o método tradicional para o
projeto de redes neurais (HAYKIN, 2011).

A principal funcao da rede neural é solucionar problemas de complexidade elevada.
Entretanto, a RNA simplifica a resolu¢ao destes problemas, ao passo que os decompdem
em um numero de tarefas relativamente simples, e estas sao distribuidas a neurdnios que

coincidem com as suas capacidades inerentes. Dentre os problemas tradicionalmente abor-
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dados com RNA, temos associacao de padroes; reconhecimento de padroes; aproximacao
de fungoes; controle e filtragem. (HAYKIN, 2011).

A figura 14 apresentada o neurénio artificial, possuindo este trés elementos bésicos.
O primeiro sdo as sinapes, ou elos de conexao, caracterizadas por um peso. Especificamente
um sinal ; que se conetado ao neurénio £ é multiplicado pelo peso sindptico wy;. Cabe
ressaltar que um peso sindptico de um neurdnio artificial pode estar em um intervalo que
inclui valores negativos a positivos, ao contrario da sinapse do cérebro. O segundo ¢é o
combinador linear, que é responsavel por agregar todos os sinais de entrada que foram
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos. Por tltimo, ha a func¢ao de ativacao, ou
funcao restritiva, que tem como principal foco restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. Tipicamente, o intervalo da saida de um neurdnio é escrito como o intervalo
unitério fechado [0 1], ou alternativamente [-1 1] (HAYKIN, 2011) (SILVA; FLAUZINO;
SPATTI, 2019).

Pesos das
p conexdes b, Limiar(bias)
X1
Wkl
Funcgéo de
o | X ativagédo
@ < Ui Vi
1= fuy) >
w
Saida
Juncio
L x, somadora

Figura 14 — Modelo nao-linear de um neurénio. Fonte: (HAYKIN, 2011).

A partir da figura 14 podemos descrever a saida y sendo:

yr = f(up) = f(i w5 + b)), (2.21)

Jj=1

assumindo xyg = 1 e wyoy = by e rescrevendo a equagao 2.21 encontramos a equacao 2.22

Y = f(i WijT5). (2.22)

A fungoes de ativagdo podem ser decomposta em dois grupos. O primeiro abrange
as funcoes parcialmente diferenciaveis, e o segundo, fungoes totalmente diferencidveis,
considerando todo o seu dominio de definicdo. Por exemplo: o primeiro grupo inclui as
fungoes de degrau e rampa, e o segundo, as fungoes logistica e tangente hiperbélica (SILVA;
FLAUZINO; SPATTI, 2019).
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A arquitetura da RNA é a definicdo de como serao ligados os neuronios, ou seja,
como os neurdnios estao arranjados. Esta formacao esta estruturada através do direcio-
namento das conexdes sindpticas dos neurénios (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019).

A forma como se arranja dentro de uma rede neural é chamado de topologia. A
rede neural pode apresentar a mesma arquitetura, porém pode ter diferentes niimeros
de neurtnios e func¢oes de ativagoes distintas. Portanto, uma RNA pode ter a mesma
arquitetura mas com topologias distintas (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019).

As principais arquiteturas de redes neurais sdo redes neurais feedforward (alimen-
tagao a frente) de camada simples, feedforward de camadas multiplas, recorrentes e reticu-
ladas. A arquitetura feedforward de camada simples é composta unicamente das camadas
de entrada e saida. Por outro lado, a arquitetura feedforward de multiplas camadas é
formada pelas mesmas caracteristicas da anterior somada a camada intermediaria. Uma
caracteristica interessante das redes feedforward é que, em geral, a quantidade de sinais de
saida sempre coincidird com o niimero de neurénios daquela respectiva camada (SILVA;
FLAUZINO; SPATTI, 2019).

Entre as principais arquiteturas feedforward de camadas multiplas se encontra
o perceptron multicamadas (multilayer perceptron) (MLP), em que o seu processo de
treinamento é baseado na regra delta generalizada (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019).

Segundo (HAYKIN, 2011), a habilidade de aprender é a propriedade de importan-
cia primordial para uma rede neural. O aprendizado de uma rede pode se desenvolver de
intmeros modos. Com isso, ha a existéncia de diversos modelos de algoritimos, que pos-
suem como principal diferenga o modo como é formulado o ajuste de um peso sinaptico de
um neurdnio. O aprendizado, conforme (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019), é composto

de duas fases: a busca por informacoes e o ajuste de pesos em um processo interativo.

O processo de treinamento se divide em dois grupos: treinamento e validagao. O
grupo de treinamento é utilizado para definir os pesos, ja o grupo de validacao é utilizado
para verificar o despenho da rede, determinando, assim, o grau de precisao obtido pelo
treinamento. O grupo de treinamento é composto aleatoriamente com cerca de 60% a 90%
das amostras da rede. Por outro lado, o grupo de validacao é utilizado para verificar se
os aspectos, referentes a generalizacao de solugoes por parte da rede, estdo em patamares
aceitaveis, possibilitando, desse modo, a validacao da topologia. O grupo de validacao é
composto entre 10% a 40% do conjunto total de amostras (SILVA; FLAUZINO; SPATTI,
2019).

Somado a isso, ha uma divisdao entre os tipos de treinamentos, os de aprendizagem
supervisionada e os de aprendizagem nao supervisionada. O treinamento supervisionado
tem como ideia que o algoritimo tem um "professor'responsavel por direcionar o aprendi-

zado da rede. Neste tipo de aprendizagem é necessario ter o conhecimento das entradas



2.5. Redes neurais artificias 35

e das saidas desejadas, ou seja, ha a necessidade de se disponibilizar uma tabela de da-
dos(entrada/saida). Por outro lado, o treinamento nao-supervisionada tem a auséncia das
saidas desejadas, deste modo, a rede deve se auto-organizar em relagdo as particulari-

dades existentes entre os elementos componentes do conjunto total de amostras (SILVA;
FLAUZINO; SPATTI, 2019).

2.5.1 Redes perceptron multicamadas

As redes Perceptron multicamadas (PMC) é uma topologia da arquitetura feed-
forward com o treinamento supervisionado. Elas sdo caracterizadas pela presenga de pelo
menos uma camada intermediaria (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019).

Na figura 15, temos uma ilustragao da rede perceptron multicamadas. Note que, as
entradas s6 tem um caminho até a saida, ou seja, a propagacao dos sinais de entrada da
rede independe da quantidade de camadas intermediarias. Também ¢é possivel observar,

que a saida pode ser composta por diversos neurdnios, sendo que, cada um representa
uma saida desejada pelo processo a ser mapeado (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019).

Camada de
entrada

12 Camada Neural 23 Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 15 — Rede PMC. Fonte: (SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019)

2.5.1.1 Processo de treinamento de PMC

O treinamento de uma PMC é definido pelo o algoritimo backpropagation (retro
propagagao), ou chamada de regra delta generalizada. O algoritimo detém duas fases bem
definidas que segue a seguinte ordem: propagacao adiante (forward) e propagagao reversa
(backward).

A propagacao adiante consiste em inserir o grupo de treinamento na camada de
entrada e propaga-lo até a camada de saida. Vale ressaltar que os pesos sinapticos e
limiares dos neurdnios permanecem inalterados durante essa fase. ApoOs essa etapa, a
rede terda os desvios, ou seja, os erros entre as entradas e saidas produzidos por cada

neuronio. Esses erros serao utilizados no proximo passo. A propagacao reversa consiste
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em inserir os desvios calculados de cada neuronio nas saidas e propaga-los até as entradas
dos neurdnios seguintes. Realizando, deste modo, os ajustes nos pesos sinapticos e limiares

de cada neuronio. Esse processo se repete até que o erro tenha alcangado valores aceitaveis
(SILVA; FLAUZINO; SPATTI, 2019).

A figura 16, apresenta como é o funcionamento do algoritimo backpropagation para

dois neurodnios de entrada e um de saida.

B,

propagacdo adiante
propagagdo reversa

B,

Figura 16 — Duas fases de treinamento da rede PMC

Realizando matematicamente o processo do algoritimo temos o seguinte:

§ = g(wsa; + wea; + by), (2.23)

onde g é a funcao de ativacao e § é a funcao de hipdtese, ou seja, a saida da rede neural.

Realizando a expansao dos neurdnio a} e al

¥ = g(wsg(wiz1 + waws + b1) + weg(wszy + whs + b2)), (2.24)

sabendo que %(y —y)? é o erro da saida em relacio a entrada. Substituindo § por (2.23)

temos,

1
5 (9(wsar + weay + by) — y)?, (2.25)

realizando a derivada parcial da equagao (2.25) em relacao a ws (Vs) e assumindo que g

a funcao logistica temos a seguinte derivada parcial,

Vs = (a} —y)ai(1 — aj)ay, (2.26)
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realizando o mesmo processo para cada w temos:

Ve = (ai = y)ai(l — af)ai, (2.27)

Vi = (a3 —y)ai(l — ad)wsai(1 — aj)zy, (2.28)

Vo = (a3 —y)ai(l — ad)wsai(1 — aj)ws, (2.29)

Vs = (a3 —y)ai(l — ad)wesaz(1 — ad)zy, (2.30)

Vi = (a3 —y)ai(l — ad)wsaz(1 — ad)ws. (2.31)

Os pesos sinapticos sao representados nas expressoes anteriores podendo ser gene-

ralizados em quaisquer topologia e independentemente da quantidade de camadas inter-

mediarias.



3 Metodologia

O presente capitulo tem por objetivo apresentar os métodos de desenvolvimento

dos processos aplicados neste trabalho.

3.1 Fluxograma Geral da Pesquisa

A figura 17 apresenta a sequéncia das etapas desenvolvidas nesta pesquisa.

Identificagéo dos atributos

Treinamento

Parametros dos
distarbios

Validacdo

Rede em

Rede em |
treinamento

validagdo

Rede em

Xc[n] Ssintético
EOS
X SReal
e [n] Transformada
SPM
Segmentagéo
Entrada do do
sinal sinal
Xm [n] Histogramas
horizontais
Xm [n] Estimativa de
densidade kernel
SReal

Figura 17 — Fluxograma da pesquisa

teste

—— Classificado

Teste

E observavel que, com o intuito de contribuir para o estudo de deteccao e classi-

ficacao de distirbios de energia elétrica, propde-se um algoritimo para realizacao disso.

Somado a isso, tém-se os métodos de fungdo de densidade de probabilidade nao paramé-

tricos (histogramas e estimativa de densidade kernel), estimadores estatisticos de ordem

superior e a transformada space phasor model, para identificagdo dos atributos. Por fim,

utiliza-se a rede perceptron multicamadas para a classificacao de distirbios de energia

elétrica.

A metodologia proposta dar-se-a pela utilizacao dos sinais sintéticos fornecido por
(ABDEL-GALIL et al., 2004) e os dados reais oferecido por (EPRI, 2011). A identificacdo

de atributos se divide em segmentacao do sinal e aplicagdo dos métodos supracitados. O
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sinal é segmentado em 128 e 256 amostras, ou seja, meio ciclo e um ciclo da frequéncia
fundamental do sinal de tensdo, respectivamente, representado pelo vetor X,,[n] e X.[n]
na figura 17. O vetor segmentado em meio ciclo utiliza os métodos histogramas horizon-
tais - em parte da proposta (VALTIERRA-RODRIGUEZ et al., 2014) - e estimativa de
densidade kernel. Por outro lado, o vetor segmentado em um ciclo segue para os méto-
dos estimadores estatisticos de ordem superior (proposto por (AGUERA—PEREZ et al.,
2011)) e para a transformada SPM proposta por (BAGHERI, 2018). Em seguida, observa-
se que, para a realizacao do treinamento é necessario possuir um sinal sintético capaz de
desenvolver uma matriz de atributos (Ssinsctico), que tem como objetivo obter labels aptos
a realizar a determinacgao dos disturbios da base de dados de sinais de disturbios reais.
Tal procedimento foi realizado manualmente com 70% da base de dados de sinais reais,
essa etapa fez-se necessario visto que esse banco de dados nao possuia a determinacao dos
eventos. Diante disso, a matriz de atributos de sinal (Sgeq) sera utilizada para o treina-
mento da rede neural. Esse treinamento sera executado com o algoritmo de aprendizagem
baseado em retro propagacao (backpropagation). Dessa forma, o treinamento podera ser
finalizado de dois modos: quando ocorrer o erro médio quadrético igual 1072, ou quando
se atingir 1000 épocas de treinamento. Por fim, com a rede neural treinada e validada é

possivel realizar o teste da rede e obter a classificacao do disttrbio a partir do Sgew-

Todas as etapas apresentadas na figura 17 sao realizadas pelo software Mathworks
Matlab©. A escolha do software é devido a uma experiéncia prévia, a sua comunidade

ativa e a exceléncia na documentacao das fungoes.

3.2 Base de dados sintéticos

A modelagem de perturbacoes é necessaria para auxiliar no projeto e nos testes
de novos métodos para detectar e classificar anomalias de energia elétrica (DECANINI
et al., 2011). (ABDEL-GALIL et al., 2004) propos modelos tedricos de alguns disttrbios,
conforme apresentado na tabela 2, em que encontram-se as equagbdes e parametros para

as simulagoes.

A partir das equacoes, apresentadas na tabela 2, foi criada uma base de dados
com 256 amostras por ciclo, com a frequéncia de amostragem de 15,36 kHz — recomen-
dada pelo o padrao IEEE 1159-2009. Os disturbios abordados nesse trabalho sao sag —

afundamento, swell - elevagao, harmonico e oscilagdo transiente.
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Tabela 2 — Modelo teérico dos disttrbios elétricos. Adaptado de (ABDEL-GALIL et al.,
2004) e (LIMA, 2015)

Distarbio Equacgoes Parametros
Operacao
Normal
(s1) v(t) = A(sen(wt)) w = 2760
Sag
(s2) v(t) = A(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2))sen(wt)), 09<a<1
11 <ty

T <t —t, < 12T

Swell
(s3) v(t) = A(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2))sen(wt), 0.1<a<038
11 <ty
T <ty —ty, < 12T
Harmonico

(s4) v(t) = A(sen(wt) + azsen(3wt) + assen(bwt) + azsen(Twt))  0.05 < agz < 0.015
0.05 < a5 <0.015
0.05 < a7 <0.015

Oscilagao
Transiente
(sh) v(t) = Asen(wt) + aoscerp(—(F2L))sen(Wose(t — t1)) Tose = [0.008 0.04] s

Wose = [100 400]H z

nota: T = Tempo total do sinal; s = segundos; Hz = Hertz

3.3 Base de dados de sinais de distirbios reais

A base de dados utilizada neste trabalho é a (EPRI, 2011). Esta tem os registros
oscilégrafos disponibilizados em formato IEEE COMTRADE (IEEE STD C337.111,
1999). Cada um deles contém as formas de ondas dos trés sinais de tensdo e da corrente,

como também, possui a corrente do neutro, totalizando 7 sinais armazenados.

A tabela 3 apresenta um apanhado dos sinais selecionados para a execugao dessa
pesquisa. E observdvel que esta mostra as formas de ondas correspondentes aos registros
dos locais identificados como site0002, site0003, site0011 e site0012. Esses registros
foram coletados com uma frequéncia fundamental de 60 Hz com uma taxa de amostragem

de 256 amostras por ciclo.
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Tabela 3 — Descri¢ao dos registros oscilograficos de tensao utilizados.

Local Formas de Onda

Site0002 47
Site0003 4
Site0011 8
Site0012 26

Total 85

A figura 18 representa o registro do evento 4554 do site0002, em que podemos

observar que o sinal tem amostras antes (A), durante (B) e depois (C) do disturbio.
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Figura 18 — Formas de onda do disturbio de tensao (Evento 4554).

3.4 ldentificacdo dos atributos

O bloco de identificacdo dos atributos é desenvolvido em duas partes, como apre-
sentado na figura 17: segmentacao e aplicacao das técnicas para identificagao dos atributos.
O primeiro tem como objetivo dividir o sinal em meio ciclos e em um ciclo, e o segundo

tem a meta de extrair os atributos de cada técnica aplicada.

Na primeira parte é realizada a divisdo da entrada em meio ciclo e em um ciclo,
ou seja, 128 amostras e 256 amostras, respectivamente. A figura 17 representa o vetor de

128 amostras como X,,[n]| e o 256 como X.[n].
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A figura 19 demonstra a segmentacao da forma de onda do distirbio de tensao do

evento 4554 da fase c. No qual, a figura 19 (A) apresenta as 512 primeira amostras do

sinal, a figura 19 (B) mostra a primeira segmentacao em meio ciclo do sinal e, por dltimo,
a figura 19 (C) demonstra a primeira segmenta¢ao em um ciclo do sinal.
O X,,[n] é utilizado pelas técnicas FDP nao paramétricos (histogramas e estima-

tiva de densidade kernel) e o X.[n| é empregado pelas técnicas EOS e a transformada

SPM.
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Figura 19 — Formas de onda do disttrbio de tensao da fase ¢ (Evento 4554).

As figuras 20 (A), (B), (C) se referem, respectivamente, ao sinal de meio ciclo
analisado, ao histograma horizontal e a estimativa de densidade kernel do disturbio sag.
As figuras 20 (D), (E), (F) correspondem, respectivamente, ao vetor X,,[n] analisado, ao
histograma horizontal e a estimativa de densidade kernel do distirbio swell. As figuras 20
(G), (H), (I) se referem, respectivamente, ao sinal de meio ciclo analisado, ao histograma
horizontal e a estimativa de densidade kernel do distirbio harménico. As figuras 20 (J),
(K), (L) correspondem, respectivamente, ao sinal de meio ciclo analisado, ao histograma

horizontal e a estimativa de densidade kernel do distirbio oscilacao transiente.
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As figuras 20 (B), (E), (H) e (K) obedecem a equagao 2.3 com o valor da largura da
classe (L) sendo definida como 0.1 para encontrar o nimero de classe. As figuras 20 (C),
(F), (I) e (L) utilizam a equagao 2.4 para encontrar a estimativa de densidade utilizando
o kernel normal (equacao 2.5) e por fim, realizam a equagao 2.6 para encontrar a melhor

largura de banda (h).

As figuras 21 (A) e (B) se referem, respectivamente, ao sinal de um ciclo analisado
em que realizam os estimadores estatisticos de ordem superior e a transformada SPM do
distirbio sag. As figuras 21 (C) e (D) correspondem, respectivamente, ao sinal de um ciclo
analisado em que realizam os estimadores estatisticos de ordem superior e a transformada
SPM do disturbio swell. As figuras 21 (E) e (F) correspondem, respectivamente, ao sinal
de um ciclo analisado em que realizam os estimadores estatisticos de ordem superior
e a transformada SPM do distirbio harmonico. As figuras 21 (G) e (H) correspondem,
respectivamente, ao sinal de um ciclo analisado em que realizam os estimadores estatisticos

de ordem superior e a transformada SPM do distirbio oscilacao transiente.

As figura 21 (A), (C), (E) e (G) utilizam as equagoes 2.11, 2.13 e 2.15 para obter a
varidncia, a assimetria e a curtose, respectivamente. As figura 21 (B), (D), (F) e (H) sao
resultados da metodologia da transformada SPM, que sao desenvolvidas com a aplicagao
da equacao 2.18, na qual realizam a transformada. Apds isso, ocorre a aplicacao da equacao

2.20 com o objetivo de encontrar os valores do eixo real e imaginario.

3.5 Treinamento, Validacao e Teste

O bloco de treinamento, validagao e teste, como visto na figura 17, é responsavel
pela classificacao do disturbio de energia elétrica. A montagem da classificacao se da nas
seguintes etapas: definicao dos parametros dos distirbios, treinamento da rede, validacao

da rede e teste da rede.

A definicdo dos parametros dos disturbios, ou base de conhecimento, faz-se ne-
cessario devido a escolha do treinamento supervisionado. Como nao foi encontrado uma
determinagao prévia dos distirbios da base (EPRI, 2011) necessitou-se entao criar a pro-
pria base de conhecimento dos sinais reais a partir dos atributos extraidos dos sinais

sintéticos.

A arquitetura implementada é PMC, apresentada na Se¢ao 2.5.1. A PMC é for-
mada de uma camada intermediaria composta por 10 neurdnios e a com a funcao de
ativacao tangente hiperbodlica. A camada de entrada apresenta 7 neurénios, ou seja, cada
neuronio para um dos 7 atributos identificados, e a camada de saida tem 5 neurdnios, que

sao os 4 disturbios estudados e a operacao normal do sinal.
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A tabela 3.5 apresenta a divisdo do banco de dados (EPRI, 2011) em trés grupos
de instancias. Os nimeros apresentados sao referentes a quantidade de meio ciclos dis-
tribuidos para cada instancia. Elas sao divididas em conjunto de treinamento, conjunto
de validacao, e conjunto de teste. O treinamento corresponde a 70% do total da base de

dados, a validacao e o teste correspondem a 15% cada um.

Tabela 4 — Conjunto de treinamento,validacao e teste

Numero de Instancias
Treinamento Validacao Teste

30617 6562 6562

Base de dados
(EPRI, 2011)

O processo de treinamento utilizou o algoritmo backpropagation. Este processo é
o conjunto de treinamento e validacao da etapa de aprendizagem da rede. Destaca-se que
essa atividade pode ser finalizada quando o valor do erro médio quadratico for inferior a

1072, ou quando atingir 1000 épocas de treinamento.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo tem como objetivo verificar a eficiéncia do algoritmo desenvolvido
para a solugao do problema de deteccgao e classificacao de disturbios de energia elétrica, a
partir da metodologia descrita na Secao 3.1. Para avaliar a eficiéncia dos resultados obtidos

com esse método, foi realizada uma comparacao com os trabalhos cientificos semelhantes.

4.1 Resultados

Para a utilizacao da metodologia, foram considerados os atributos: nimero de
classe, largura de banda, variancia, assimetria, curtose e valores maximo e minimo do eixo
real a partir das técnicas FDP nao paramétrica (histograma e estimativa de densidade
kernel),EOS e transformada SPM. Esses atributos sdo agrupadas em uma matriz [S/. Neste
estudo, foram utilizados dois conjuntos de banco de dados: um sintético e outro real. O
sintético é utilizado para definir os parametros dos disturbios e o real para treinamento,

validagao e teste da rede neural, conforme explicado na subsecgao 3.1.

O procedimento para geracao dos parametros sintéticos foi realizado duas vezes,
com objetivo de determinar os eventos na base de dados reais, a primeira vez obteve-se
as informacgoes dos distirbios com amplitude tipica minima e a segunda com o intuito
de adquirir os parametros para os distirbios com amplitude tipica maxima (os valores de
amplitude tipica minima e maxima podem ser vistos na tabela 2.1.1). Observa-se assim,
que apds o processamento da etapa de identificacdo dos atributos de sinais sintéticos,

obteve-se os parametros para cada distirbio, conforme apresentado na tabela 5.

Tabela 5 — Parametros dos distiurbios

Numero Largura Valor Eixo
de de Variancia Assimetria Curtose
Real
classe banda
Max Min Max Min Max Min - Max Min

sl 10 9 0.1596 0.1333 0.5964 0.4152 0 -1.5 1.06 0.94

s2 9 1 0.1318 0.0146 0.4153 0.005 0 -1.5 0.93 0.4

s3 18 11 0.2636 0.1611 1.8 0.5965 0 -1.5 1.07  1.066

s4 199 9 29622 0.1149 200 0.5195 0 1.4016 13.6 0.93

sb 18 9 1.2487 0.2231 32 0.5107 0.0139 6.2523  1.5945 1.5945
nota: Max = Méaximo; Min = Minimo; - = Valor tnico;

Com a definicao dos distturbios do banco de dados reais tem-se a tabela de entrada
e saida para o treinamento da PCM. Vale ressaltar que o procedimento de treinamento

foi realizado 100 vezes para obter a melhor PCM. O melhor resultado de treinamento
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foi obtido pela PCM que apresentou a eficiéncia de classificacao global de 96%, ou seja,
melhor valor relacionado entre o treinamento, validagao e teste da rede. Essa rede ob-
teve os resultados de performance da validacdo de 9.18 * 1073 para 209 épocas, conforme

apresentado na figura 22.

Best Validation Performance is 0.0091855 at epoch 209

e Train
Validation
Test
Best

—_
o
2

Mean Squared Error (mse)
_c..}
n

10 | | | L | | | L | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

215 Epochs

Figura 22 — Performance da melhor rede neural

A rede escolhida apresentou os seguintes resultados para treino, validacao e teste,
conforme apresentado nas tabelas 6, 7 e 8, nas quais mostram a eficiéncia geral de cada
etapa. Por outro lado, a tabela 9 demonstra a eficiéncia individual de cada disturbio nas

etapas de treinamento, validacao e teste.

Para avaliar a eficiéncia e a coeréncia dos resultados obtidos, estes foram compa-
rados com os trabalhos de (VALTIERRA-RODRIGUEZ et al., 2014) (1),(Willian Souza
Arruda, 2015), (2), que utilizam as técnicas de histograma para deteccao e sistema imu-
nologicos artificiais para classificagao. Por outro lado, (BAGHERI et al., 2018) (3) conta
com a transformada SPM para detectar e redes neurais para classificagdo. (ENSHAEE;
ENSHAEE, 2018) (4) emprega, respectivamente, a transformada S e rede neural para
detecgao e classificacdo dos distirbios de energia elétrica. Por fim, (FERREIRA et al.,
2009) (5) utiliza a técnica EOS para identificacdo e maquina de vetores de suporte e rede
neural para classificagdo. A tabela 10 mostra uma comparagao entre o resultado obtido

neste trabalho e os resultados apresentados pelos trabalhados supracitados.
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Tabela 6 — Resultado do treinamento da rede

sl s2 s3 s4 SH
sl 8688 1 3 83 25
s2 471 812 0 16 38
s3 14 0 1761 17 4
s4 160 16 38 12924 54
sb 37 3 4 31 554
eficiéncia 96.1%

Tabela 7 — Resultado do validagao da rede

sl s2 s3 s4 SO
sl 1874 0 0 28 8
s2 98 181 0 3 12
s3 1 0 368 6 3
s4 34 7 8 2747 4
sb 11 0 3 5 118
eficiéncia 95.8%

sl s2 s3 s4 sH
sl 1832 1 0 28 5
s2 100 213 0 8 7
s3 1 0 387 3 3
s4 33 4 9 2743 4
sh 12 2 2 7 115
eficiéncia 95.9%

Tabela 9 — Resultados de classificagao correta para cada distirbio nas etapas treinamento,
validagao e teste (%)

Treinamento Validacao Teste

sl 98.7 98.1 98.2
s2 60.7 61.6 64.9
s3 98.1 974 98.2
s4 98.1 98.1 98.2
sb 88.1 86.1 83.3
eficiéncia
global 96%

Tabela 10 — Comparacao de desempenho em termos de porcentagem de resultados de
classificagao correta (%)

Disturbios (1) (2) (3) (4) (5) Este
trabalho
sl 100 100 97.72 - - 98.6
52 100 100 95.18 98.6 100 61.6
s3 100 100 93.59 99 100 98
s4 98 100 - 98.2 100 98
sH 98 100  — 97 100 87.1

nota : — = nao definidos
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4.2 Discussoes

Mediante a tabela 10, é possivel observar que a metodologia apresentada obteve
um percentual de eficiéncia global semelhante, comparada aos trabalhos cientificos apre-
sentados. Por outro lado, ao observar individualmente cada distirbio, obteve-se resultados

similares, superiores e inferiores aos demais trabalhos.

Os bancos de dados para treinamento utilizados pelos autores (VALTIERRA-
RODRIGUEZ et al., 2014),(Willian Souza Arruda, 2015), (BAGHERI et al., 2018), (ENSHAEE;
ENSHAEE, 2018) e (FERREIRA et al., 2009) foram criados sinteticamente. No entanto,

esse trabalho desenvolveu o treinamento a partir de um banco de dados real.

Uma caracteristica relevante é a relacao entre amplitude da onda com os atributos
numero de classe, largura de banda, variancia e valor do eixo real, sendo que estes nao
tém relagao com o formato da onda. Isso pode ser observado na metodologia desenvolvida
por (AGUERA—PEREZ et al., 2011), em que é demonstrado que a variancia e amplitude
tem relacao nao-linear. Essa observacao pode ser vista com os valores da variancia dos
distirbios sag (s2) e swell (s3) apresentados na tabela 5. A figura 23 demonstra o com-
portamento em forma grafica dessa relacao, dado que a linha pontilhada informa o ponto
exato da operacao normal. Por outro lado, a relacao entre a largura de banda e amplitude

é uma relagao linear, conforme visto na figura 24.

Outro fato observado nessa metodologia proposta é a nao-dependéncia da ampli-
tude para os atributos de assimetria e curtose, visto que na tabela 5 esses dados apresen-
tam valores tnicos para qualquer valor da amplitude. Entretanto, é notavel que, a curtose
é relacionada ao formato da onda, ao passo que os disttirbios harmonico (s4) e oscilagido

transiente (sb) tém a sua forma modificada comparada os distirbios sag e swell.

E perceptivel na tabela 9 que os distirbios s2 e s5 foram os que obtiveram pior
desempenho, sendo que o s2 tem a pior taxa de acerto- menor que 70%. O resultado nao
esperado do disturbio s2 nao teve determinagdao do motivo, visto que os outros apresen-
taram taxas de acerto acima de 70%, com alguns distirbios com eficiéncia préximo de
100%. Mesmo com esse baixo desempenho do distirbio s2, a rede escolhida apresentou a

maior eficiéncia global- igual a 96%.

A partir dos resultados e das comparacoes realizadas com outros trabalhos, é ob-
servado que utilizar varias técnicas de identificacao de atributos mostra-se eficiente para
resolver o problema de deteccao. Enquanto isso, a rede neural treinada para classificar
apresentou bons resultados, tendo eficiéncia global de 96%, sendo necesséirio uma, otimi-
zacao da rede e dos atributos utilizados para uma melhor classificacdo levando em conta

o resultado obtido pelo distirbio s2.
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Figura 24 — Relagao entre amplitude e largura de banda para os distirbios sag e swell



5 Conclusao

Este trabalho desenvolve um algoritimo que tem as técnicas de identificacao de
atributos (histogramas, estimativa de densidade por kernel, estimadores estatisticos de
ordem superior e transformada space phasor model) e a classificagdo de anomalias de rede
elétrica através de rede neurais feedforward de miltiplas camadas. Somado a esses con-
ceitos, fez-se o levantamento de trabalhos cientificos publicados em anais de conferencias
e revistas, sendo proposto um método de identificacdo de atributos para a classificacao

dos disturbios de energia elétrica.

Foram utilizados os métodos: funcao de densidade de probabilidade nao-paramétricas-
histogramas e estimador de densidade kernel- para extrair atributos de cada meio ciclo
do sinal de tensao; e estimadores estatisticos de ordem superior, juntamente com a trans-
formada SPM para extrair atributos de cada um ciclo do sinal de tensao Esses atributos
foram utilizados como entrada da rede neural para determinar a classificagao do sinal en-
tre a operagao normal e os distirbios de energia elétrica: sag, swell, harmonico e oscilagao

transiente.

Ao avaliar os resultados experimentais obtidos, conclui-se que a metodologia pro-
posta atinge um nivel global de 96% na classificacdo dos disttirbios abordados. Obser-
vando cada disturbio individualmente nas etapas de treinamento e teste tivemos a efici-
éncia, respectivamente, de 60.7 % e 64.9 % para sag, 98.1% e 98.2% para swell, 98.1%
e 98.2% para harmonico, 88.1% e 83.3% para oscilacao transiente e 98.7% e 98.2% para
operagao normal.. Esse resultado apresenta-se satisfatorio, comparado a outros trabalhos

publicados no meio cientifico.

Destacam-se os atributos de assimetria e curtose, pois esses nao estao relacionados
com a amplitude da onda, relacionando-se, assim, com a distorc¢ao, ao contrario dos demais
atributos, que apresentam relagao direita com a amplitude da onda. Destaca-se também,
o fato da metodologia classificar o sinal de energia elétrica a cada meio ciclo de sinal de

tensao.

5.1 Proposta de melhorias e trabalhos futuros

Para melhoramento dessa pesquisa propoem-se trabalhar com mais distturbios, ao
passo que foram utilizados apenas 4 disturbios simples, tornando assim, uma metodologia
mais abrangente ao melhor identificar as interferéncias elétricas. E necessério também,
realizar um estudo especifico sobre qual é a melhor arquitetura e topologia da rede neural

a serem adotadas pela etapa de classificagao. Por fim, é preciso um estudo de uma possivel
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implementac¢ao em microcontroladores, com a finalidade de testar a metodologia proposta

em um ambiente real.
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Anexos



ANEXO A - Pseudocédigo

Para facilitar a leitura do cddigo, considere o fluxograma da figura 14 na péagina

47. Considera-se que a rede neural ja tenha sido treinada e que a entrada é composto de

3 ondas de tensao. O pseudocddigo tem as seguintes funcgoes:

« SEG128: Funcao de segmentacao do sinal em 128 amostras, ou seja, meio ciclo;
« SEG256: Funcao de segmentacao do sinal em 256 amostras, ou seja, um ciclo;

o FDP: Funcao que realiza o histograma e estimativa de densidade de kernel e retorna

os atributos niimero de classe e largura de banda;

o EOS: Funcao que realiza a estimadores estatisticos de ordem superior e retorna os

atributos variancia, assimetria e curtose;

o SPM: Funcdo que realiza a transformada SPM e retorno os atributos valor méaximo

e minimo do eixo real;

—_

w N O Ot ks W N

10

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

input = entrada (3, :);
%% segmenta o
[A_128,B_128, C_128 ] = SEG128 (input); % segmenta o em meio ciclo
[A_256,B_256, C_256 ] = SEG256(input); % segmenta o em um ciclo
%% identifica o dos atributos
for i = l:legnth(A_256)
[A_FDP(i,:), B_FDP(i,:), C_FDP(i,:)] =
FDP(A_128(i,:),B_128(1i,:), C_128(i,:));
[A_EOS(i,:), B_EOS(i,:), C_EOS(i,:)] =
EOS(A_256(1i,:),B_256(i,:), C_256(1i,:));
[A_SPM(i,:), B_SPM(i,:), C_SPM(i,:)] =
SPM(A_256(i,:),B_256(1i,:), C_256(i,:));
end

%$% Concatena o dos atributos das mesmas fases

entrada_A = [A_FDP;A_EOS;A_SPM];
entrada_B = [B_FDP;B_EOS;B_SPM];
entrada_C = [C_FDP;C_EOS;C_SPM];

%% Aplicando rede neural em cada fase
Resultado_A = rede([entrada_A]);
Resultado_B = rede([entrada_B]);
Resultado_C

rede ([entrada_CJ]);




