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Abstract— Post dispatch analysis of signals obtained from digital disturbances registers provide important information to iden-
tify and classify disturbances in systems, looking for a more efficient management of the supply. In order to enhance the task of
identifying and classifying the disturbances - providing an automatic assessment - techniques of digital signal processing can be
helpful. The Wavelet Transform has become a very efficient tool for the analysis of voltage or current signals, obtained immedi-
ately after disturbances occurrences in the network. This paper presents a methodology based on the Discrete Wavelet Transform
to implement this process. It uses a comparison between distribution curves of signals energy, with and without disturbance.
This is done for different resolution levels of its decomposition in order to obtain descriptors that permit its classification, using
artificial neural networks.

Keywords— Quality of Energy, Artificial Neural Networks, Wavelet Transform

Resumo— Analises pos-despacho de sinais oriundos de registradores de perturbagdes fornecem informagdes importantes para
identificacdo e classificagdo de disturbios nos sistemas, visando a uma gestdo mais eficiente do fornecimento de energia elétrica.
Para auxiliar nessa tarefa, faz-se necessario recorrer a técnicas de processamento de sinais, a fim de automatizar o diagnostico
sobre os tipos de disturbio presentes nos sinais registrados. A transformada wavelet constitui-se em uma ferramenta matematica
bastante eficaz na analise de sinais de tensdo ou corrente, obtidos imediatamente apds a ocorréncia de distirbios na rede. Este
artigo apresenta uma metodologia baseada na transformada wavelet discreta e na comparagao de curvas de distribui¢do da ener-
gia de sinais, com e sem disttrbio, para diferentes niveis de resolugdo de sua decomposic¢do, com o objetivo de obter descritores
que permitam a sua classifica¢do, usando redes neurais artificiais.

Palavras-chave—Distirbios,  Qualidade da

1 Introducao

A andlise mais eficiente de uma perturbacdo no sis-
tema passou a ser de fundamental importancia em
busca de melhores indices de qualidade da energia
elétrica. Para a correg@o desses problemas, ¢ necessa-
rio que estes sejam previamente detectados e classifi-
cados.

Entretanto, a simples inspe¢do de um sinal néo &,
em geral, suficiente para identificar o tipo de fend-
meno presente na sua forma de onda. Além disso, o
grande volume de dados torna inviavel a inspegdo
visual de todos os sinais registrados, exigindo assim,
uma automatizag@o do processo.

O objetivo desse trabalho é, portanto obter a clas-
sificagdo automatica dos principais tipos de distlr-
bios responsaveis pela perda da qualidade de energia
elétrica usando a Transformada Wavelet Discreta e
Redes Neurais Artificiais (RNA).

Energia, Redes Neurais

Artificiais,  Transformada  Wavelet

2 Algoritmo Basico para Classificacdo dos Fe-
némenos

Resumidamente, o trabalho se divide em algumas
etapas principais, conforme mostra o esquema da
Figura 1 [Medeiros Jr (2006)].

A primeira etapa do trabalho consiste na obtengdo
de amostras de sinais de tensdo reais. Apds a fase de
obtencdo dos sinais, a fase seguinte diz respeito ao
tratamento desses dados. Os sinais registrados devem
ser pré-processados de forma a obter descritores que
possam ser usados na etapa seguinte, que correspon-
de a classificag@o do sinal, realizada a partir do uso
de redes neurais artificiais (RNA’s), cujo resultado
deve ser a classificagdo correta do disturbio presente
no sinal analisado.

2.1 Etapa 1: Obtengdo do Sinal de Entrada

A base de dados utilizada neste trabalho ¢ composta
de sinais de disturbios de tensdo obtidos por meio de
equipamentos registradores (oscilografos e qualime-
tros) instalados em varios pontos de um sistema real
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de transmissdo. Analisaram-se quatro tipos de distur-
bios na rede: transitérios, distor¢des harmonicas,
elevacdo e afundamento de tensao.

|

Figura 1. Diagrama esquematico das etapas desenvolvidas no
trabalho.

2.2 Etapa2:Pré-Processamento do Sinal de Entrada

Com base em pesquisas desenvolvidas no decorrer
deste trabalho, € possivel afirmar que esta ¢ uma das
mais importantes etapas desenvolvidas. Isso se deve
ao fato de que foi a partir do estudo mais aprofunda-
do desta que os resultados obtidos evoluiram, atin-
gindo uma taxa de acerto na classificagdo proxima
dos 100%.

A metodologia proposta neste trabalho [Resen-
de(2001)] foi desenvolvida e programada para utili-
zagdo no MATLAB™. Os procedimentos podem ser
resumidos em quatro passos:

e Passo 1: constitui-se em decompor o sinal
com distirbio em diferentes niveis de reso-
lugdo. Isso ¢ conseguido mediante a deter-
minag¢do dos coeficientes wavelet do sinal;

e Passo 2: compreende o célculo da energia
concentrada em cada um dos niveis de de-
composicao;

A determinagdo das energias esta fundamentada
no teorema de Parseval [HSU(1973)], que estabelece:
a energia contida no sinal distorcido é igual a soma
das energias concentradas nos diferentes niveis de
resolucdo da sua transformada wavelet. Isso significa
que a energia do sinal pode ser decomposta em ter-

mos dos seus coeficientes wavelets, na forma:
N N J N
DNLF =2 la, )+ 1d, () (1)

n=l1 n=1 Jj=1 n=l1

Sendo,

f(n): o sinal com disturbio (amostrado no dominio do
tempo); N: o nUmero total de amostras do sinal;

Noorn?ia energia  do
> | f(m)] g
> N Jla,(n)|* : a energia concentrada na versio apro-
e

de nivel j do sinal analisado;
Z’ Z"V |d.(n)|*: as energias concentradas nas ver-
j=1 "=t T

soes detalhadas de niveis de 1 aj do sinal.

sinal  analisado;

ximada
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e Passo 3: consiste na repeticdo dos passos 1 e
2, porém apenas para o sinal de referéncia
relativo ao sinal com distarbio em analise;

e Passo 4: finalmente, faz-se uma comparagio

entre as energias concentradas em cada um
dos niveis do sinal com disturbio (passo 2) e
do sinal de referéncia (passo 3). Essa com-
paragdo ¢ feita através do calculo da dife-
renga percentual entre as distribuicdes das
energias dos sinais com distirbio e de refe-
réncia.

A figura 2 mostra o grafico da diferenga percen-
tual das energias dos sinais com e sem distirbio nos
diferentes niveis da versdo detalhada.

A andlise destas curvas de diferenga percentual
indica que distarbios do mesmo tipo possuem tais
curvas com caracteristicas similares. Assim, ¢ possi-
vel afirmar, que através da comparagdo entre as dis-
tribuigdes de energia do sinal em analise ¢ o seu cor-
respondente sinal de referéncia, pode-se determinar
um padrio caracteristico para cada tipo de distarbio
[Santos(2004)]. Definem-se, entdo, descritores que
podem ser usados como padrdes de entrada para a
classifica¢@o por redes neurais artificiais.
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Figura 2. Grafico da diferenga percentual das energias dos sinais
com e sem distrbio para o caso de uma eleva¢do de tensdo.

2.3 Etapa 3: Classificador Neural

O procedimento utilizado na classificagdo dos distur-
bios por meio de uma estrutura neural [HAYKIN
(1999)] ¢ baseado nos descritores obtidos da decom-
posicdo dos sinais em diferentes niveis de resolugdo
wavelets. A tabela 1 mostra a defini¢do de cada um
dos descritores obtidos através da analise das curvas
de diferenca percentual.

Para o classificador neural foram definidas 4

classes, cada uma representando um tipo de distiirbio
considerado (Tabela 2).

3 Pré-Processamento e sua Importancia

A seguir sdo mostradas as principais alteragdes reali-
zadas no pré-processamento, apresentando suas evo-
Iugdes e a melhora dos resultados obtidos.
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3.1 Mudancga dos Descritores

Antes da atual defini¢do, os descritores utilizados
eram 30, cuja obtencdo necessitava dispor das trés
fases (A, B e C) do sinal. Diferentemente desse pro-
cedimento, para obter os descritores atuais ndo sao
necessarias as trés fases do sinal, mas apenas uma.
Isso produz um aumento na quantidade de padroes
em relag@o ao procedimento anterior. Além disso, os
experimentos iniciais mostraram que utilizar as trés
fases prejudicava o desempenho da rede neural. Uma
vez que, por exemplo, um afundamento de tensdo
presente em uma determinada fase pode ocasionar o
surgimento de outro tipo de disturbio nas outras duas.
Portanto, a nova definicdo dos descritores apresenta
melhores condi¢des de analisar uma fase sem uma
possivel influéncia das outras.

3.2 Defini¢do do Sinal de Referéncia Equagoes

Descrevem-se abaixo os trés algoritmos adotados
para a obtencdo do sinal de referéncia:

e Inicialmente a obtengdo do sinal de referén-
cia era feita sem a preocupagdo de caracteri-
zar a defasagem entre os sinais comparados.
Apenas reproduzia-se um sinal puramente
senoidal com amplitude de 1 p.u., com a
mesma taxa de amostragem e até a quanti-
dade de ciclos que o sinal analisado com
disturbio possuia.

e Em uma nova fase do trabalho, os sinais de
referéncia foram obtidos utilizando os pro-
prios sinais com disturbios. A partir destes
sinais, usando o método dos minimos qua-
drados para fungdes ndo lineares, realizou-
se a extrapolag@o do primeiro ciclo do sinal,
considerado um ciclo de pré-falta.

e Por fim, o sinal de referéncia passou a ser
obtido a partir da analise de cada ciclo do
seu respectivo sinal com distirbio. Com esta
analise separava-se o ciclo considerado o
mais normal (em relagdo a amplitude e dis-
tor¢do). Este ciclo era entdo sincronizado
com o primeiro ciclo do sinal com distirbio
e reproduzido até a quantidade de ciclos que
este possuia.

Cada alteragdo feita no algoritmo de obtencdo do
sinal de referéncia aumentava o indice de acerto ob-
tido na classificacdo dos disturbios (Tabela 3).

Os sinais analisados para a obtengdo destes re-
sultados foram obtidos por oscilégrafos com taxa de
amostragem de 128 amostras/ciclo registrados duran-
te 14 ciclos. Sendo usada na classificagdo uma RNA
do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (PMC)
utilizando para o treinamento o algoritmo Resilient
Propagation (Rprop).
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Tabela 1. Tabela com a definigdo e cada descritor

Descritores
Maior diferenga percentual de energia (em modulo
descritorl entre os niveis da decomposi¢do wavelet dos sinais|
com e sem disturbio
descritor2 Nivel da maior diferenga percentual
Segunda maior diferenga percentual de energia
descritor3 (em moddulo) entre os niveis da decomposi¢do
wavelet dos sinais com e sem disturbio
descritor4 Nivel da segunda maior diferenga percentual
Terceira maior diferenca percentual de energia
descritor5 (em moddulo) entre os niveis da decomposi¢do
wavelet dos sinais com e sem disturbio
descritor6 Nivel da terceira maior diferenga percentual
Quarta maior diferenga percentual de energia (em
descritor7 modulo) entre os niveis da decomposig¢ao wavelet
dos sinais com e sem disturbio
descritor8 Nivel da quarta maior diferenga percentual
Quinta maior diferenca percentual de energia (em
descritor9 modulo) entre os niveis da decomposi¢ao wavelet
dos sinais com e sem disturbio
descritor10 Nivel da quinta maior diferenga percentual

Tabela 2. Classes definidas para o classificador neural.

Classes
Classel Afundamento de tensdo
Classe2 Elevagdo de tensdo
Classe3 Distor¢des harmonicas
Classe4 Transitorios

Tabela 3. Porcentagem de acerto obtido pela RNA para os trés
algoritmos de obtengao do sinal de referéncia desenvolvidos.

. Indice de acertos
Arquitetura - " -
Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3
10:20:4 83,27% 85,34% 93,60%
10:40:4 81,69% 87,62% 94,19%
10:60:4 84,01% 87,95% 96,22%
10:80:4 85,17% 88,60% 93,02%
10:100:4 85,46% 89,25% 95,06%

E possivel observar que para o algoritmo 1 o
melhor indice de acerto foi 85,46%. Para o algoritmo
2 obteve-se 89,25%. Essa melhora ¢ atribuida a redu-
¢do da defasagem entre os sinais comparados que
apos a utilizacdo do algoritmo 2, diminuiram.

Porém, observou-se que em alguns registros os
primeiros ciclos ja se iniciavam com distirbio. Isso
era um problema, uma vez que pelo algoritmo 2 a
obten¢do do sinal de referéncia estava sendo realiza-
da a partir da extrapolag@o do primeiro ciclo do sinal
(considerado sem disturbio). Assim, mais uma vez
alterou-se o algoritmo de obteng@o do sinal de refe-
réncia. O melhor indice de acerto apds o uso do algo-
ritmo 3 foi 96,22%.

3.3 Localizagdo do Disturbio no Tempo

Durante o desenvolvimento deste trabalho, o pré-
processamento dos sinais se deu de duas formas:
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e  Os sinais analisados com distirbio eram pré-
processados exatamente como se apresenta-
vam, sem modificagdes (Figura 3).

e Trata apenas da parte do sinal que continha
o disturbio, sendo a parte sem disturbio des-
cartada (Figura 4) [de Melo (2007)].
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Figura 3. Sinal de entrada sem passar por nenhum pré-
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Figura 4. Sinal de entrada contendo apenas o distirbio.

E importante ressaltar que a selegdo do disturbio
reduz a quantidade de amostras totais do sinal. Dessa
forma, os sinais analisados podem possuir niimeros
de amostras diferentes, o que ndo representa um pro-
blema. A tinica dificuldade seria se estas quantidades
fossem inferiores a uma quantidade minima. Se isso
ocorresse, o algoritmo elaborado se adapta para que
os sinais ndo devam possuir o niimero de amostras
menores que o minimo preestabelecido.

A tabela 4 mostra que o melhor resultado obtido
foi de 98,26%.

Tabela 4. Porcentagem de acerto obtido pela RNA para o algoritmo

3 de obtengdo do sinal de referéncia e o sinal contendo apenas a
parte com disturbio.

Arquitetura indice de acertos
10:20:4 90,69%
10:40:4 98,26%
10:60:4 84,59%
10:80:4 89,53%
10:100:4 82,55%

34 Normaliza¢do

As alteragdes realizadas na etapa de
processamento dos sinais provocaram um aumento
consideravel no indice de acerto, que de 89,25% pas-
sou a ser de 98,26%. Para obtencdo do indice de a-

pré-
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certo igual a 100% apenas foi feita a normalizacdo
dos padrdes de entrada utilizados pela rede neural.

4 Resultados de Aplicacdes e a Importiancia da
Taxa de Amostragem

E importante destacar que os sinais registrados anali-
sados possuem diferentes taxas de amostragem:

e 128 amostras/ciclo = taxa que a rede de os-
cilografia estava ajustada. A duracdo de ca-
da registro possui 14 ciclos.

e 32 amostras/ciclo - taxa que a rede de qua-
limetria estava ajustada. A duragdo de cada
registro possui 54 ciclos.

e 64 amostras/ciclo = taxa obtida a partir da
redugdo da taxa dos sinais registrados pela
oscilografia. Esta redugdo foi realizada com
a intengd@o de analisar o impacto da diminui-
¢a0 da taxa na classifica¢do dos disturbios.

4.1 Resultados Obtidos Para Sinais Com 128 A-
mostras/Ciclo

Para estes sinais foram analisados quatro tipos de
disturbios presentes na rede elétrica: afundamento e
elevacdo de tensdo, harmonicos e transitorios.

Foi utilizada para a classificagdo uma rede neu-
ral do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (PMC),
com treinamento segundo o algoritmo Resilient
Backpropagation (Rprop). Deve-se ressaltar que
também foi testado o algoritmo Backpropagation,.

A tabela 5 mostra os resultados obtidos, assim
como, o tempo de treinamento gasto, utilizando os
dois algoritmos e 1000 épocas para o treinamento. A
analise desta tabela comprova que os melhores resul-
tados foram obtidos utilizando-se o algoritmo Rprop,
chegando-se a obter 100% de acerto.

Tabela 5. Porcentagem de acerto e tempo de treinamento obtido
pela RNA utilizando o algoritmo RPROP e o Backpropagation.

Arquitetu- Indice de acerto Tempo de treinamento
ra

RPROP BACK RPROP BACK
10:20:4 96,51% 96,22% 45.4s 48,5s
10:40:4 99,70% 96,80% 76,8s 82,1s
10:60:4 100,0% 96,80% 97,8s 103,2s
10:80:4 98,26% 96,51% 131,6s 133,9s
10:100:4 95,64% 96,51% 175,8s 203,2s

4.2 Resultados Obtidos Para Sinais Com 32 Amos-
tras/Ciclo

Com esta baixa taxa de amostragem, ndo foi possivel
registrar sinais com transitorios, sendo por este moti-
vo analisado sinal com afundamento ¢ elevagdo de
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tensdao, harmonicos e sinais considerados normais de
acordo com as normas técnicas.

A mudanga da taxa de amostragem dos sinais
analisados, que era de 128 amostras/ciclo e que pas-
sou a ser de 32, mostrou que tal redugdo teve como
conseqiiéncia resultados ndo tdo bons como os obti-
dos anteriormente (Tabela 5). O melhor indice de
acerto obtido foi de 84,43% (Tabela 6).

Tabela 6. Porcentagem de acerto obtida pela RNA utilizando o
algoritmo RPROP para sinais com 32 (qualimetria), 64 ¢ 32
(reduzidos da amostragem dos sinais com 128) amostras/ciclo.

indice de acerto
Arquitetu- . 64 amost/ciclo 32 amost/ciclo
ra 32 am'ost/ c',c lo (reduzida da (reduzida da osci-

(qualimetria) oscilografia) lografia)
10:20:4 80,19% 92,15% 84,88%
10:40:4 84,43% 92,44% 85,17%
10:60:4 83,02% 92,44% 85,76%
10:80:4 83,02% 91,57% 86,63%
10:100:4 82,55% 90,12% 86,05%

4.3 Resultados Obtidos Para Sinais com 64 Amos-
tras/Ciclo Provenientes da Reduc¢do da Taxa de A-
mostragem dos Sinais com 128 Amostras/Ciclo

Para verificar a relacdo da taxa de amostragem com o
indice de acerto, os sinais analisados com 128 amos-
tras por ciclo, cuja classificacdo atingiu um indice de
100% de acerto (Tabela 5), tiveram a sua taxa de
amostragem reduzida, diminuindo-se de 128 para 64
e 32 amostras/ciclo.

Para obten¢do dos resultados utilizando-se os si-
nais com a taxa de amostragem reduzida, as classes
utilizadas pela RNA sdo as mesmas da Tabela 2.

Pela tabela 6 observa-se que o melhor indice de
acerto obtido para esta taxa de amostragem foi de
92,44%. Esse indice representa uma queda de 7,56%
em relagdo ao melhor indice obtido para os sinais
com taxa de 128 amostras/ciclo.

4.4 Resultados Obtidos Para Sinais com 32 Amos-
tras/Ciclo Provenientes da Reduc¢do da Taxa de A-
mostragem dos Sinais com 128 Amostras/Ciclo

A tabela 6 mostra que para os sinais com taxa de 32
amostras/ciclo (reduzida da oscilografia), o melhor
indice de acerto foi de 86,63%. Este fato confirma a
relagdo entre a taxa de amostragem e a redugdo no
indice de acerto na classificagdo da RNA. E impor-
tante destacar ainda que a reducdo da taxa de amos-
tragem mostra-se proporcional a redugdo da taxa de
acerto, ou seja, quanto menor a taxa de amostragem,
menor o indice de acerto.
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5 Conclusao

O objetivo deste artigo ¢ elaborar um método eficien-
te para classificacdo automatica de disturbios respon-
saveis pela qualidade da energia elétrica.

Por este trabalho foi possivel observar através de
um estudo mais aprofundado a importincia da etapa
do pré-processamento dos sinais para a classificacao
dos disturbios. Conforme mostraram os resultados, as
melhorias realizadas nesta etapa aliadas a normaliza-
¢do dos descritores foram significativas para obter
uma melhora na qualidade da classificagdo, atingin-
do-se o indice de 100% de acerto.

Além disso, foram analisados sinais com diferen-
tes taxas de amostragem, 128, 64 ¢ 32 amostras/ciclo.
Pela analise dos resultados foi possivel concluir que
pela metodologia desenvolvida a redugdo da taxa de
amostragem do sinal também reduz o indice de acerto
da classificag@o dos distirbios.
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