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Abstract— This paper presents a methodology based in artificial neural network for electric power quality
disturbances detection. The methodology presented is compared with two recently methods and applied to the
simulated and world real data. The results show that the detection system proposed can be attractive for the
applications in the power quality systems, because it reveals high performance and computational cost reduced
in operation stage.
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Resumo— Este trabalho propõe um sistema para a detecção de distúrbios elétricos em sistemas de potência
baseado em redes neurais artificiais. O sistema proposto é aplicado em ambos dados reais e simulados e é
comparado com dois outros sistemas referidos na literatura especializada. É observado que o sistema apresenta
alto desempenho e reduzido custo computacional na fase de operação e, portanto, pode ser bastante útil em
sistemas online de monitoramento da qualidade de energia elétrica.
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1 Introdução

O crescente uso de equipamentos senśıveis às
perturbações do sistema elétrico tem exigido re-
quisitos de qualidade de energia cada vez mais
rigorosos, o que, juntamente com a necessidade das
concessionárias de energia elétrica de satisfazer os
clientes, tem tornado o tema“qualidade de energia”
um assunto de extrema importância no mercado
atual de energia elétrica.

O aumento do número de cargas de na-
tureza não-linear (sistemas micro-processados,
fontes chaveadas, etc) em instalações residenciais,
comerciais e industriais provoca o aumento signi-
ficativo da ocorrência de distúrbios em sistemas de
potência, assim como o do número de falhas e,
consequentemente, a diminuição da vida útil dos
equipamentos conectados às redes elétricas.

Este cenário tem acelerado, ao longo dos últimos
anos, o desenvolvimento de diversas técnicas de
processamento de sinais para o monitoramento e
análise da qualidade da energia elétrica (QEE) (Gu
et al., 2004; Zhao and Yang, 2007; Duque et al.,
2005; Qian et al., 2008; Mishra et al., 2008; Gar-

goom et al., 2008; Biswal et al., 2009). Dentre os
principais objetivos destas técnicas destacam-se: i)
detecção de distúrbios, ii) classificação de distúr-
bios, iii) identificação de fontes geradoras de dis-
túrbios, iv) localização de fontes geradoras de dis-
túrbios, v) análise de transitórios de distúrbios, vi)
estimação de parâmetros de distúrbios, vii) com-
pressão de distúrbios, etc.

De maneira geral, os distúrbios de qualidade de
energia se manifestam como deformidades nas for-
mas de onda da tensão. Estas deformidades, fre-
quentemente referidas como problemas de QEE,
afetam significativamente as indústrias em diversos
aspectos. Dentre eles, destacam-se a interrupção
do processo de produção e baixa velocidade nas
redes de computadores, o que é refletido em signi-
ficativas perdas financeiras para as indústrias.

Dentre os distúrbios refletidos na forma de onda da
tensão, podemos destacar os harmônicos, elevações
de tensão (swells), interrupções, afundamentos de
tensão (sags), flutuações de tensão (flickers), im-
pulsos (spikes, notches), transitórios de chavea-
mento, etc. Quando tais distúrbios são moni-
torados por oscilógrafos, geram arquivos de da-
dos de grande extensão que, além de serem dif́ıceis
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de armazenar, trazem muitas vezes informações
desnecessárias para a avaliação da QEE. Deve-se
ressaltar que a análise desses distúrbios demanda
o uso de sofisticadas técnicas de processamento de
sinais e inteligência computacional, uma vez que
tais eventos são aleatórios e podem ocorrer simul-
taneamente.

Neste contexto, a aplicação de técnicas de reco-
nhecimento de padrões e de extração de parâme-
tros para o monitoramento da qualidade de ener-
gia, com destaque para a detecção de distúrbios é
fortemente justificada.

Este trabalho propõe um sistema simples de de-
tecção automática de distúrbios elétricos baseado
em redes neurais artificiais (RNA) (Haykin, 1999),
em que as RNA serão utilizadas como ferramenta
de detecção. O desempenho do método proposto
será analisado com bancos de dados sintéticos e
reais, e comparado com o desempenho de duas
outras técnicas de detecção encontradas na lite-
ratura (Gu et al., 2004; Ribeiro et al., 2006), que
estão descritos na seção 3.

De forma a discutir a presente proposta, este ar-
tigo é organizado da seguinte maneira. Na próxima
seção o sistema proposto será apresentado em de-
talhes. Na seção 3 os resultados obtidos serão
apresentados e discutidos. Finalmente, na seção
4, as conclusões serão apresentadas.

2 Sistema de Detecção Proposto

O sistema de detecção proposto é ilustrado pelo di-
agrama em blocos da Figura 1, em que o sinal de
tensão monitorado passa por um filtro notch sin-
tonizado na frequência do componente fundamen-
tal do mesmo (f0 = 60 Hz) e ajustado conforme
proposto em Ribeiro et al. (2006). A detecção é
então realizada no sinal resultante {e(n)}.

Filtro Notch


60 Hz

Detector


Sinal de tensão


monitorado
 e
(
n
)
 Saída


Figura 1: Sistema de detecção proposto.

A estrutura em detalhes do detector é ilustrada
pelo diagrama em blocos da Fig. 2.
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Figura 2: Diagrama em blocos do detector.

No primeiro bloco da Figura 2, o sinal e(n) é par-
ticionado em N amostras resultando em um novo
sinal si(n), onde n = 1, 2, ..., N , e i representa

cada parcela do sinal e(n). O bloco Extração de
Parâmetros implementa o cálculo do valor RMS
(Roots Mean Square) do sinal si(n), que é com-
putado conforme a Equação (1), e extrai as duas
amostras de maior valor absoluto positivo e nega-
tivo de si(n).

siRMS =

√
1
N

∑N

j=1
s2

ij , (1)

onde N é o número de amostras de si(n).

Deste modo, o vetor de parâmetros extráıdo será
Pi = [siRMS pi1 pi2], onde pi1 e pi2 são as
duas amostras de maior valor absoluto positiva e
negativa respectivamente de si(n).

Neste método, tanto na fase de projeto quanto na
fase de operação, apenas um vetor (Pi) contendo
três parâmetros é extráıdo, o que é bastante rele-
vante, uma vez que a extração destes exige reduzida
complexidade computacional, o que é desejável em
aplicações online.

A Figura 3 ilustra o espaço de parâmetros
referentes aos distúrbios de interrupções de ten-
são e de eventos sem distúrbios para N = 256
amostras. Observe que existe uma boa
separabilidade entre as classes. Por outro lado,
considerando-se um caso mais extremo, em que
os parâmetros são extráıdos de sinais si(n) com
N = 16 amostras, a separabilidade entre classes
já não é tão trivial, conforme mostra a Figura 4.
Portanto, a utilização de um separador não-linear,
tal como uma RNA, conforme é proposto neste tra-
balho, torna-se atraente.
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Figura 3: Parâmetros de projeto para a classe de
interrupções de tensão para N = 256 amostras.

No projeto do detector, as classes de distúrbios são
agrupadas em uma única classe e uma RNA do tipo
perceptron multi-camadas foi treinada para sepa-
rar as classes de distúrbios e não distúrbios. A
RNA utilizada possui três entradas, referentes aos
três parâmetros do vetor Pi, uma camada escon-
dida e uma camada de sáıda contendo apenas um
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Figura 4: Parâmetros de projeto para a classe de
interrupções de tensão para N = 16 amostras.

neurônio. Os pesos e bias foram inicializados de
acordo com o algoritmo de Nguyen and Widrow
(1990). A função de ativação utilizada foi a tan-
gente hiperbólica e o algoritmo de treinamento foi
baseado na otimização de Levenberg-Marquardt
(Haykin, 1999).

Objetivando um estudo de complexidade com-
putacional e desempenho do método, foram
realizados testes considerando diferentes números
de amostras (N) na etapa de particionamento
de sinal (vide Fig. 2): 256, 128, 64, 32 e 16
amostras. Nos três primeiros casos foram uti-
lizados 5 neurônios na camada intermediária da
RNA. Para N = 32 amostras foram utilizados 8
neurônios e para N = 16 amostras, 10 neurônios.

A utilização de uma RNA simples para a detecção
se deve ao fato de a classe de eventos sem distúrbios
ser tão homogênea, conforme mostram as Figuras
3 e 4.

3 Resultados Obtidos

O sistema proposto foi testado utilizando dados
simulados e dados reais, conforme mostrado a
seguir.

Os resultados são comparados às técnicas de de-
tecção propostas em Gu et al. (2004) e Ribeiro
et al. (2006). A técnica proposta em Gu et al.
(2004), basicamente, utiliza como parâmetro o
valor eficaz (RMS) do sinal de tensão e o critério
de Neyman-Pearson para detecção. Já a técnica
proposta em Ribeiro et al. (2006) utiliza como
parâmetros estat́ısticas de ordem superior (EOS),
e o detector de Bayes, baseado no critério da
máxima verossimilhança, para a detecção. Esta
comparação é bastante relevante, uma vez que,
para a obtenção dos resultados de desempenho
destes métodos, utilizou-se o mesmo banco de da-

dos em que se baseou o projeto do sistema pro-
posto.

3.1 Dados Simulados

Para os resultados obtidos com dados simu-
lados foram consideradas sete classes de dis-
túrbios: afundamentos de tensão (sags), ele-
vações de tensão (swells), transitórios oscilatórios,
notches, spikes, interrupções e harmônicos. Os
distúrbios foram gerados seguindo os padrões
e definições consideradas pela norma do IEEE
(on Power Quality, 1995) considerando uma relação
sinal-rúıdo de 30 dB e frequência de amostragem
fs = 15.360 Hz.

Foram gerados 110 eventos de cada distúrbio acu-
mulando um total de 770 distúrbios e 770 eventos
sem distúrbio. Deste total, 2/3 foi utilizado para o
projeto do sistema e 1/3 para a validação. Com o
objetivo de atingir um elevado ı́ndice de generaliza-
ção no processo de classificação, as caracteŕısticas
de cada evento foram escolhidas de forma aleatória
em intervalos pré-definidos. Dentro dos interva-
los foi considerado que as caracteŕısticas deveriam
apresentar uma distribuição estat́ıstica uniforme.

A Tabela 1 mostra os resultados de desempenhos
obtidos para os dados de validação, considerando-
se o número de amostras (N). O desempenho
mostrado é referente à eficiência global do método,
obtida pela média entre os desempenhos das classes
de distúrbios e sem distúrbios.

Tabela 1: Eficiência global de detecção em % para
dados simulados.

RMS EOS Método
Proposto

N=256 75,8 100 100
N=128 82,6 100 100
N=64 78,7 99,8 99,8
N=32 77,1 99,3 99,2
N=16 75,1 98,6 98,4

Conforme mostra a Tabela 1, o método pro-
posto, baseado em RNA, apresenta resultados com-
pat́ıveis aos do método baseado em EOS (Ribeiro
et al., 2006) e superiores ao método baseado em
RMS (Gu et al., 2004). É importante ressaltar que
mesmo com um número bem reduzido de amostras
(N = 16), o que corresponde a 1/16 ciclos do
componente fundamental do sinal de tensão moni-
torado, o método proposto alcançou bons resulta-
dos de detecção. É importante ressaltar também
que, para o método proposto, o percentual de falso
alarme é de 0 %. Isto se deve ao fato de os parâme-
tros extráıdos constitúırem uma classe de eventos
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sem distúrbios bastante homogênea, o que facilita
sua classificação.

3.2 Dados Reais

Para testar o desempenho do sistema proposto
para distúrbios reais, os sinais amostrados com
fs = 15.360 Hz foram obtidos no site de um
grupo de trabalho IEEE (IEEE working group
P1159.3) dos quais foram retirados 110 sinais reais
com diversos tipos de distúrbios de longa e curta
duração, sendo os quais com valores de SNR esti-
mados de 40 dB. A Figura 5 ilustra dois destes
distúrbios. Na Figura 5 (a) podemos visualizar
um afundamento de tensão de curta duração e um
curto transitório seguido de harmônicos. Na Figura
5 (b), o sinal é composto basicamente de harmôni-
cos e transitórios que decaem a oscilação.
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Figura 5: Disbúrbios reais extráıdos do grupo de
trabalho IEEE (IEEE working group P1159.3).

A Tabela 2 mostra os resultados referentes a estes
dados. Observa-se que o método proposto obteve
uma taxa de acertos de 100, 0 % para os casos de 64
e 16 amostras. A técnica baseada em EOS detecta
perfeitamente em todos os casos, enquanto que as
taxas de detecção para o método baseado no valor
RMS não são tão elevadas.

Tabela 2: Eficiência global de detecção em % para
dados reais.

RMS EOS Método
Proposto

N=256 66,4 100 98,2
N=128 88,2 100 99,1
N=64 82,7 100 100
N=32 72,7 100 98,2
N=16 67,3 100 100

A aplicação de dados reais no sistema proposto é
bastante importante para testar a capacidade de
generalização do método, uma vez que o banco

de dados reais é bastante heterogêneo, composto
por diversos distúrbios que acontecem em sequên-
cia e/ou simultaneamente, e o sistema foi projetado
utilizando apenas dados simulados. Além disso, os
dados reais são compostos por distúrbios muitas
vezes não tão caracterizados como aqueles simula-
dos, ou seja, dif́ıceis de serem identificados mesmo
na presença de um especialista. Assim, o alto
desempenho obtido pelo método proposto quando
aplicado a dados reais pode comprovar a boa ca-
pacidade de generalização do métedo.

3.3 Estudo da Complexidade Computacional

Os sistemas de monitoramento de QEE podem tra-
balhar de forma online ou de forma offline com
bancos de dados gravados por oscilógrafos. Con-
tudo, em sistemas de monitoramento online, uma
reduzida complexidade computacional é requerida
e, portanto, uma análise da mesma para o método
proposto torna-se necessária.

Uma forma de averiguar a complexidade computa-
cional de um método é calcular o número to-
tal de operações matemáticas que seu algoritmo
realiza no processamento do sinal desde sua en-
trada até sua sáıda. Assim, é mostrada na Tabela
3, a complexidade computacional de cada um
dos métodos. Para os valores apresentados nesta
tabela é observado que o método proposto pos-
sui a menor complexidade computacional entre os
métodos considerados para o caso mais cŕıtico com
N = 16 amostras. O método EOS possui uma
complexidade computacional superior para o caso
de 256 amostras e o método RMS possui a maior
complexidade computacional para o caso de 16
amostras. Os casos para 128, 64 e 32 amostras
foram omitidos por questões de simplificação.

Tabela 3: Complexidade Computacional dos Méto-
dos.

Adições Mult. Adições Mult.
N=256 N=256 N=16 N=16

RMS 266 267 266 267
EOS 2.312 2.321 152 161

Método 1.285 1.043 105 98
Proposto

Além das operações de adição e multiplicação, é im-
portante considerar também as operações de tan-
gente hiperbólica, raiz quadrada e exponencial de
cada método. Neste caso, o método baseado em
RMS utiliza duas operações de exponecial e seis
operações de raiz quadrada. O método baseado
em EOS utiliza apenas duas operações de expo-
nencial. O método proposto utiliza apenas uma
operação de raiz quadrada para todos os casos (N
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= 256, 128, 64, 32 e 16) e seis tangentes hiperbóli-
cas nos três primeiros casos, nove quando N = 32
e onze quando N = 16 amostras.

4 Conclusões

Este trabalho propôs um sistema simples de de-
tecção de distúrbios elétricos em sistemas elétricos
de potência utilizando RNA, em que a extração de
parâmetros é baseada no valor RMS e valores de
pico. Os resultados de desempenho e complexidade
computacional podem ser considerados bastante
atraentes, quando comparados com os métodos
baseados em EOS e RMS.

O método proposto apresentou uma reduzida com-
plexidade computacional para N = 16 amostras
acompanhado de uma eficiência de 100 % para o
conjunto de dados considerado. Deste modo, o
método proposto apresenta-se mais adequado para
aplicações de monitoramento online, onde uma re-
duzida complexidade computacional é requerida.

Como trabalhos futuros, pretende-se obter
melhoria na eficiência, seguindo a mesma
metodologia deste trabalho, porém para diferentes
frequências de amostragens e diferentes ńıveis de
rúıdo nos sinais de tensão monitorados. Dada
a boa capacidade de generalização das RNA e
reduzido custo computacional na fase de operação,
espera-se alcançar melhores resultados utilizando
uma extração de parâmetros mais elaborada.
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(CNPq), à Coordenação e Aperfeiçoamento de Pes-
soal de Nı́vel Superior (CAPES), à Fundação de
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