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Resumo

Andlises poés-despacho de sinais oriundas de
registradares de perturbagdes fornecen muitas vezes
informacdes importantes para identificacdo e
classficacdo de distirbios nos sstemas, visando a
uma gestao mais eficiente do forneamento de energia
elétrica. Para awiliar nessa tarefa, faz-se necessrio
recorrer a témicas de processamento de sinais, a fim
de automatizar o dagndtico sobre os tipos de
distirbio presentes nos snais registradcs. A
transformada wavdet constitui-se en uma ferramenta
matematica bastante dicaz na andlise de sinais de
tensdo ou corrente, obtidos imediatamente apés a
ocorréncia de distirbios na rede. Este artigo
apresenta uma metoddogia baseada natransformada
wavdet discreta e na comparagdo ce aiwrvas de
distribuicio da energia de sinails, com e sem
distirbio, para dferentes niveis de resolugdo ce sua
decomposicdo, com o oljetivo de obter descritores
gue permitam a sua classficagdo. Os snais
andisados no presente trabaho foram obtidos por
meio de euipamentos registradaes, instaladcs no
sstema CHESF, e disponbilizados pela Empresa
para ess propdsito.

1. Introducao

A atual complexidade do sistema elétrico, aliada &
novas demandas por parte dos consumidores e a
privatizacdo do setor, tem tornado o mercado de
energia cada vez mais competitivo e exigente.

Com is®, a adise mais eficiente de uma
perturbacdo no sistema pasu a ser de fundamental
importdncia em busca de mehores indices de
gualidade da energia eétrica. Para acorre¢do desss
problemas, é necessrio que etes gjam previamente
detedados e dasdficados. Entretanto, a simples
inspecdo do sina pode ndo identificar o tipo de
fendmeno presente na sua forma de onda. Um dos
principais ohetivos da andlise mnsiste an extrar
informagdes rel evantes bre o proces ao qual o sinal
esta ssciado. A transformada wavel et constitui-se en
uma ferramenta matemética bastante dicaz na adise
de sinais de tensdo em sistemas de poténcia, ohtidos
imediatamente apts a ocorréncia de distirbios na rede.
Utilizendo as propriedades da transformada wavelet,
pode-se etrair informagfes importantes do sina
distorcido andisado, as quais podem ser utilizadas
para se definir descritores para os principais distirbios
da perda da qualidade de energia eérica. Entre as
vantagens dessa transformada pode-se citar a



decomposicdo em multiresolugdo, a rewnstrucédo do
sinal de entrada, a utili zagdo de funcdes bases siaves e
obtencdo de algoritmos com baixa complexidade
computacional.

Neste trabalho, utili zou-se a transformada wavel et
discreta (DWT) ([1]). Para tal, adotou-se o esquema
lifting, no qual um sina amostrado no tempo é
transformado para o dominio wavelet através de
témicas defiltragem digital.

O obheivo dese trabalho é apresentar um
procedimento alternativo, baseado em ([2]) para
caracterizacdo de distlrbios responsavels pela perda da
qualidade de energia eétrica, através da transformada
wavelet e da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNASs). Através da decomposicdo de um sinal em
wavelets, foi posdvel definir descritores que
permitiram chegar a um padréo caracteristico para os
principais distlrbios presentes nas ondas de tensao. Os
descritores definidos pela metodologia proposta foram
usados para classficar os distdrbios, utilizando uma
arquitetura de Rede Neural Artificial.

2. Sinais analisados

A principio, os snais utili zados na base de dados
foram capturados através dos RDPs (Registrador
Digital de Perturbactes) tipo ION 7700 é Rede de
Qualimetria da CHESF (Companhia Hidro Elétrica do
S8o Francisco). O ION 7700 apresenta uma taxa de
amostragem méxima de 128 amostrag/ciclo e registra
0 sina durante 14 ciclos. Devido ao reduzido nimero
de IONs configurados para capturar sinais de
distirbios nesta taxa de amostragem, optou-se pelo uso
dos snais registrados através da Rede de Oscil ografia,
também da CHESF Esta rede de monitoracdo €
composta aualmente por 370 oscil 6grafos, cuja taxa
de amostragem varia de 20 a 256 amostras/ciclo. A
base de dados posaui sinais de distirbios de tensdo em
véarios pontos do sistema de transmissio da CHESF
nos niveis de 69 kv, 230 K/ e 500 K/, coletados a
uma taxa de amostragem de 128 amostras/ciclo
durante 14 ciclos ([3]).

Analisaram-se, através dos snais de tensdo
registrados, quatro tipos de distirbios na rede
transitérios, distorgdes harménicas, €devacdo e
afundamento de tensdo. A titulo de eemplo, as
Figuras 1 e 2 mostram os gréficos gerados por sinais
registrados para os eventos de devacdo e afundamento
de tensfo.
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Figura 1. Gré&fico de tensdo dbtido paraum sinal com
elevacd de tensdo.
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Figura 2. Gré&fico de tensdo dotido paraum sinal com
afundamento de tenso.

3. Fundamentos da teoria wavelet

Um dos principais obetivos da andlise de sinais é
extrair informacdes relevantes bre o process ao qual
0 sina esta @ociado. Geramente, a andlise €
asociada a uma transformagdo, a qual esta
fundamentada em témicas de representacdo e
reonstrugdo de sinais. A andlise wavelet ([1]), da
mesma forma que a andlise de Fourier, se fundamenta
na utilizacdo de fungbes-base. A Teoria de Fourier
utiliza as fungdes ®nNo e @ssEno. Ja na adise
wavelet, pode-se escolher afuncdo base a ser utili zada.
Tais fungbes sio designadas wavelets de andlise ou
wavel ets mées.



A transformada wavelet se mostra uma poderosa
ferramenta para andlise de sinais de sistemas de
poténcia. Entre as vantagens da transformada wavel et
se pode dtar a demmposicdo em multiresolucéo,
reconstrucdo do sinal de entrada, fungbes bases siaves
e algoritmos com baixa complexidade cmputacional

([4D)-

3.1. A transformada wavelet de segunda
geragao

A transformada wavelet discreta (DWT) consiste
em transformar um sina discreto no dominio do
tempo para o dominio wavelet.

Para tal, utilizase o esquema lifting, no qual um
sina amostrado no tempo é transformado para o
dominio wavelet através de témicas de filtragem
digital. A principal caracteristica do esquema lifting é
gue todas as construgdes sio derivadas no dominio do
tempo, contrastando com a @aordagem tradicional, a
qual é no dominio da fregiiéncia. O esquema lifting é
um algoritmo aiginalmente projetado para computar
wave ets de segunda geracdo de uma maneira eficiente
([5D).

Wavelets de primeira geracdo sdo funcdes wavel ets
tradicionalmente definidas como dilatagcbes e
trand acbes de uma funcdo particular, a wavelet-méae.
Quando as wavdets ndo Ssd0 necessariamente
trandadadas e dil atadas de uma determinada funcao,
mas mantém, todavia, as propriedades das wavdets da
primeira geracdo sd0 chamadas de wavelets de
segunda geracéo ([6]).

A principa diferenca para aconstrucdo classca é
gue o esquema lifting ndo é introduzido usando a
transformada de Fourier, o que, entdo, pode ser usado
para construir wave ets da segunda geracéo.

Ese equema, ilustrado na Figura 3, envolve trés
etapas principais. SALIT, PREDICT e UPDATE ([7]).
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Figura 3. Esquema Lifting.

A etapa SALIT divide o sinal de entrada, f(n), em
dois subconjuntos, um com os el ementos de indice par,
fe(n), e outro com os e ementos de indice impar, fo(n).

fe(n) = f(2n)
f.(n) = f(2n+1)

Na etapa PREDICT sdo gerados os coeficientes
wavelets d(n) pela diferenca de f,(n) com f¢(n) usando
0 gperador de predicéo P

d(n)= f,(n)=P(f.(n)).

A etapa UPDATE gera os coeficientes wavelets
a(n) que representam uma groximagdo do sinal
origina f(n). Este weficiente éoktido pela soma de
fe(n) com o goerador update U para d(n):

a(n) = f.(n) +Ud(n)).

Uma explanagéo detalhada do processo de lifting
pode ser encontrada em ([6]) e ([7]).

3.2. A metodologia utili zada

Utilizando as propriedades da transformada
wavelet, pode-se extrair informagdes importantes do
sinal distorcido, as quais podem ser utilizadas para
identificar os principais distdrbios da qualidade de
energia. A metodologia proposta ([8]), foi
desenvolvida adotando um esquema de lifting e foi
programada para utilizagdo em plataforma Scilab
(http://www.scilab.org). Os procedimentos podem ser
resumidos em quatro etapas:

eEtapa 1:constitui-se en demmpor o sinal com
distirbio em diferentes niveis de resolucdo. Is é
conseguido mediante a determinagdo dos coeficientes
wavelet do sinal;

eEtapa 2:compreende o caculo da energia
concentrada em cada um dos nivel's de deamposi ¢ao;

A determinagdo das energias esta fundamentada no
teorema de Parseval ([8]), que estabelece “a energia
contida no sinal distorcido é igual a soma das energias
concentradas nos diferentes niveis de resolucdo da sua
transformada wavelet”. s significa que a energia do
sinal pode ser demmposta em termos dos us
coeficientes wavel ets, na forma

SIt@F=YIamf+3 SiamF

J=1 n=1

o)



As varidveis utilizadas nessa equagdo tém o
seguinte significado:
f(n): representa o sinal distorcido, amostrado no
dominio do tempo;
N:corresponde ao nimero total de amostras do sinal;

N
Z| f (n) |? : energiado sinal anali sado;
n=

N
Z|aj (N)|°: energia concentrada na versio
n=

aproximada de nivel “j” do sinal anali sado;
J N

Z Z| d, (n) |” : energias concentradas nas versdes
=1 n=
detalhadas de niveisde 1 a“j” do sinal analisado.

«Etapa 3:consiste na repeticdo das etapas 1 e 2,
porém apenas para acomponente senoidal do sinal em
andlise. Esta componente foi oktida no ATP
simulando a rede anali sada sem nenhum defeito;

eEtapa 4: finadmente, fazse uma comparacdo
entre as energias concentradas em cada um dos niveis
do sinal com distirbio (oktida na etapa 2) e do sinal
senoidal (oktida na etapa 3). Esta comparacéo é feita
através do célculo da diferenca percentual entre as
distribuigdes das energias dos snais com distirbio e
senoidal de referéncia. O célculo é feito segundo a
relacéo:

Len dig(j) —en_ref(j)

A0 = H maxgen_ref)

3100
O

sendo,
j : nivel datransformada;
dp(j)(%): diferenca percentual entre as distribuicdes de
energias dos snais com distirbio e senoidal sem
disttrbio em cada nivel da versdo detalhada;
en_dst(j) : energia concentrada em cada nivel da
versdo detalhada do sinal com distdrbio;
en_ref(j) : energia concentrada em cada nivel da
versdo detalhada do sinal senoidal de referéncia;
max(en_ref): maior energia dos dez niveis do sinal
senoidal dereferéncia.

A Figura 4 mostra o grafico da diferenca
percentual das energias dos snais com e sem distdrbio
nos diferentes nivels da versdo detalhada.
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Figura 4. Gréfico da diferencapercentual das energias dos
sinais com e sem disturbio nos diferentes niveis da versdo
detalhada para o0 caso de uma devac® de tensdo no sistema.

Através da metodologia goresentada, foi posdvel
definir descritores que permitiram chegar a um padr&o
caracteristico para os tipos de distlrbios estudados

([2)-

4. Utilizacdo de redes neurais para
classficacdo dos disturbios

O procadimento utilizado na clasdficacdo dos
distirbios é baseado nos descritores oktidos da
decomposicdo dos snais usando wavdets. Para os
distirbios estudados neste trabalho os descritores
utili zados foram definidos da seguinte forma:

[Mesg O
0
esc
desc= %j 0
B 0
0 0
[WesgQ
onde:
Tabela 1l — Descritores
Descritores
Maior diferenca percentual de energia (em
d méduo) entre os diferentes niveis da
eSC1 . L.
decomposicdo wavelet dos snais com e
sem distlrbio;
d Nivel onde ocorreu a maior diferenca
€SC2 .
percentual;
d Segunda maior diferenca percentual (em
€SC3 ) .
moduo) ;




Nivel onde ocorreu a segunda maior

diferencapercentual;

desos Terceira maior diferenca percentual (em
moduo) ;

Nivel onde ocorreu a terceira maior

desc4

desce diferencapercentual;

Quarta maior diferenga percentual (em
descy - .

moduo) ;

Nivel onde ocorreu a quata maior
descg . .

diferenca percentual;

Com o oletivo de proporcionar a rede neural um
aprendizado mais répido e diciente, tais descritores
foram normalizados e descorrelacionados através da
andise de mmporentes principais (também conhedda
como a transformacgdo ce Karhuren-Loéve na teoria
de omunicagéo), ([9]).

Foram definidas ainda 4 classs de distrbios,
assm caracterizadas:

[classe C
| %Iassg E
classg;; =
* Rlassel
U L
classe
onde:
Tabela2 — Classs
Descritores
class:, Afundamento de tensdo
clase, | Elevac® detensdo
classes; Transitérios
classy Harmoni cos

Para classficac8o foi usada uma rede neural do
tipo Perceptron de Multiplas Camadas - PMC com
aprendizagem baseada na retro-propagacdo do erro
([9]). Foram analisados quatro tipos de arquiteturas
para arede PMC (8:20:20:4, 8:50:50:4, 8:100:1004 e
8:150150.4), onde para cada aquitetura o primeiro
ndmero indica 0 nimero de neurénios na camada de
entrada, o segundo nimero indica 0 numero de
neurbnios na primeira camada oculta e assm
sucessvamente até o nimero de neurdnios da camada
de saida

Tanto para 0 conjunto de treinamento como para o
conjunto de validagéo da rede neural foram utili zados
dados reais ohtidos do sistema elétrico da CHESF,

sendo usado para o treinamento um total de 800
amostras e para validagdo 344 amostras. Para
treinamento do PMC utilizou-se o Todbox Neural
Networks do MATLAB™. Na tabela &aixo estdo
resumidas as porcentagens de acertos ohtidas para o
conjunto de validagéo considerando diferentes épocas
e arquiteturas da rede neural PMC:

Tabela 3 — Porcentagem de acertos para diferentes
arquiteturas e épocas darede PMC

Epocas

) 1000 | 5000 | 10000 | 20000 | 40000
Arquitetura’
8:20:20:4 | 6880 | 77,62% | 77,91% | 82,85% | 84,5%%
8:50:50:4 | 76,74% | 78,20% | 81,6%% | 85,46% | 85,75%

8:100:100:4 | 77,32% | 79,94% | 82,56% | 85,46% | 85,92%

8:150:150:4 | 78,78% | 82,85% | 84,59% | 84,01% | 86,05%

A partir da adlise dos resultados da Tabela 3
pode-se verificar que o maior indice de acertos, em
torno de 86%, é olktido para a rede neural com
arquitetura do tipo 8:1501504 considerando um
nimero de 40000 épocas. Para ese @so, a Tabela 4
mostra o indice de acerto individual de ada class.

Tabela 4 — Resposta da Rede Neural PMC do tipo

8:1501504
L Porcenta
Disturbio Acertos | Erro de acertosg(%;?)
Afundamento 84 2 97,6745
Elevacéo 66 20 76,7442%
Transitorios 74 12 86,046%%
Har moénicos 72 14 83,7209
Total: 296 48 86,046%%

A clas® 1, afundamento de tensdo, € o tipo de
distirbio que apresenta o maior indice de acerto —
97,674%%. Ja o caso de devacdo de tensdo é o tipo de
distirbio que apresenta a maior dificuldade de se
redlizaa a clasdficagdo, apresentando uma
porcentagem de acerto de 76,744 2%.

E posdvel melhorar o desempenho do classficador
neural, para is® aguns pontos estdo sendo melhor
analisados, tais como, os descritores utili zedos para a




classficacdo, o nimero de smulagdes usadas para
cada evento causador de disturbio, assm como alguns
dos parémetros da rede neura utili zada e ainda uma
boainicializagdo para os pesos $népticos.

5. Conclusdes

O obetivo deste trabalho foi apresentar um
procedimento alternativo para se @racterizar
distrbios responsaveis pela perda da qualidade de
energia eéricaa. A metodologia desenvolvida
considerou quetro tipos de eventos causadores de
distirbios, ohktidos por meio de euipamentos
registradores, instalados no sistema de transmissio de
energiada CHESFE

Através da andlise de arvas de distribuicdo de
energia concentrada nos diferentes nivei's de resolucao
da decomposicdo wavelet de um sinal com distirbio e
o correspondente sinal sem distdrbio, foi possve
definir descritores que permitiram chegar a um padréo
caracteristico para cada tipo de distirbio da qualidade
de energia eétrica que estd presente na onda de tensao
anali sada.

Os descritores definidos pela metodol ogia exposta,
ap6s Lrem normali zados e descorrel acionados através
da andlise de wmponentes principais (PCA), foram
usados para classficar os distirbios utilizando-se de
uma aquitetura de Rede Neural Artificial (RNA).

Os resultados agui apresentados <0 apenas
parciais, uma vez que este trabalho ainda se encontra
em fase de desenvolvimento. O uso da adise de
componentes principais ainda néo foi o suficiente para
a ohbtencdo de aceatos proximos de 100% para a
classficacdo e por is® ainda é predso realizar uma
melhor avali agdo dos descritores utili zados.
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