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RESUMO

Este trabalho aborda a classificacdo de Disturbios que afetam a Qualidade da Energia
Elétrica (QEE), utilizando a Decomposigcao Variacional de Modos (Variational Mode
Decomposition - VMD) e o algoritmo de classificagdo Random Forest (RF). Nove
classes de disturbios elétricos foram gerados baseados em equacdes paramétricas,
aos quais foram acrescidos ruidos gaussianos com relagéo sinal-ruido de 30, 40 e
50 dB, para avaliar a robustez do método. A VMD foi utilizada para decompor os
sinais em Fungdes de Modo Intrinseco (Intrinsic Mode Function, IMF), das quais foram
obtidas seis caracteristicas, que foram empregadas na classificacao dos Disturbios da
Qualidade da Energia Elétrica (DQEE). O método implementado atingiu acuracia de
classificacao de 99,71% para sinais sem ruidos e 99,49% para sinais sob ruido de 50
db. Os resultados obtidos comprovam o desempenho satisfatério do método proposto
em termos de precisao, mesmo sob condi¢des ruidosas.

Palavras-chave: Disturbios da Qualidade da Energia Elétrica, Decomposi¢do Variacio-
nal de Modos, Processamento de Sinais, Randon Forest.



ABSTRACT

This work deals with the classification of Disturbances that affect the Electricity Quality
(QEE) using the (Variational Mode Decomposition - VMD) and the Random Forest
(RF) classification algorithm. Nine classes of electrical disturbances were generated
based on parametric equations to evaluate the robustness of the method were also
added Gaussian noises with signal to noise ratios of 30 40 and 50db. VMD was
used to decompose the signals into Intrinsic Mode Functions (IMFs) from which six
characteristics were obtained, which were used in the classification of Power Quality
Disturbances (PQD). The implemented method achieved classification accuracy of
99.71% for noiseless signals and 99.49% for signals with 50 db noise, the obtained
results prove the satisfactory performance of the proposed method in terms of accuracy
even under noisy conditions.

Keywords: Power Quality Disturbances, Variational Mode Decomposition, Signal Pro-
cessing, Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o setor elétrico brasileiro tem apresentado um crescimento
e desenvolvimento notavel. Segundo a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), em
seu Anuario Estatistico de Energia Elétrica de 2022, entre os anos de 2012 e 2021,
houve um aumento de 20,1% na quantidade de consumidores presentes no sistema
de distribuicdo de energia elétrica brasileiro. O consumo em GWh foi de 448.126 para
497.503 representando um aumento de 11%, acompanhando a capacidade de geracao
instalada brasileira, a qual teve um crescimento de 50%, nesse mesmo periodo. Nesse
cenario, a perspectiva para o futuro sera de que a carga de energia no Sistema
Interligado Nacional (SIN) cresca a taxa média de 3,4% ao ano, entre 2021 e 2031
(EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2022).

A expansao do setor elétrico € acompanhada pelas preocupacoes referentes
aos temas relacionados a Qualidade da Energia Elétrica (QEE), por parte das conces-
sionarias de energia elétrica e consumidores em geral, principalmente no segmento
industrial. Da perspectiva da concessionaria, tal preocupag¢ao decorre pela obriga-
toriedade da adequacao as normas e legislacées que regem o mercado de energia
elétrica. J& para os consumidores e industrias, essa preocupacao tem se tornado
mais evidente devido a diversos fatores, entre os quais pode-se citar os prejuizos
financeiros acarretados pelos Disturbios da Qualidade da Energia Elétrica (DQEE)
(DUGAN; MCGRANAGHAN; BEATY, 1996).

O fornecimento de energia elétrica fora dos padroées minimos de qualidade
acarreta em diversos impactos como: perda de eficiéncia, ocorréncia de desligamento,
diminuicdo da vida util das instalagbes elétricas (fios, cabos, conexdes, e equipamen-
tos), diminuicao de competitividade, aumento de custos tanto ao prestador do servico,
quanto aos consumidores, custos de reinicializagao de sistemas, perda de processo
produtivo ou inatividade. Assim, torna-se essencial identificar e classificar os DQEE
(DUGAN; MCGRANAGHAN; BEATY, 1996).

Nesse sentido, redes inteligentes (smart grids) apresentam implementagdes de
dispositivos inovadores para se obter informacdes dos Sistemas Elétricos de Poténcia
(SEP). Esses dispositivos inteligentes devem ser capazes de extrair caracteristicas
relevantes acerca das informacdes obtidas dos sinais elétricos, de forma a mensurar
e detectar os disturbios e criar formas eficazes de prever solu¢gées (GUNGOR et al.,
2013). Diversos estudos abordam técnicas de processamento de sinais combinadas
com algoritmos de aprendizagem de maquina que podem ser aplicadas aos sinais
obidos do SEP, com o objetivo de detectar e classificar os eventos de DQEE e com isso
tracar estratégias eficazes de mitigacao para melhoraria da qualidade dos sistemas de



Capitulo 1. Introducdo 16

energia elétrica.
1.1 JUSTIFICATIVA

Diversos pesquisadores tém dedicado esfor¢gos no desenvolvimento de técnicas
eficientes para discriminar os DQEEs. O trabalho de Rodriguez et al. (2019a), aborda
a aplicacao da Transformada de Hilbert-Huang e o modelo de rede neural Multilayer
Perceptron (MLP) destinado a detectar e classificar sinais afetados por disturbios na
qualidade de energia. Por sua vez, Meena et al. (2018), utilizaram a Transformada de
Stockwell em sinais afetados por DQEE, em que foi extraido uma série de atributos,
nos quais foram utilizados por um sistema de classificagdo composto por uma arvore
de decisado baseada em regras pré-definidas pelo autor a fim de realizar a deteccéo e
classificacdo de disturbios complexos de qualidade de energia.

No trabalho desenvolvido em Sahani (2020), foi realizado a aplicacdo da De-
composicao de Modo Empirico (Empirical Mode Decomposition - EMD) juntamente
com a transformada de Hilbert-Huang em sinais afetados por DQEE, associada a
uma classificacdo baseada no algoritmo Random Florest, para detectar e classificar
os eventos de qualidade de energia em tempo real. A EMD, segundo (ACHLERKAR,;
SAMANTARAY; MANIKANDAN, 2018), tem sido amplamente utilizada em sinais que
apresentam perturbagdes na QEE, devido ao seu bom desempenho adaptativo, de nao
necessitar, a priori, de uma funcao base para a decomposicao do sinal como utilizado
em algumas transformadas e sua aplicacao a sinais lineares e nao lineares. A EMD,
entretanto, € sensivel ao ruido, e tem limitagdes no que se refere a detecgédo de dois
ou mais componentes de frequéncia que estejam préximos.

Outra técnica de decomposicéo de sinais foi proposta por Dragomiretskiy e
Z0ss0, sendo esta denominada Decomposi¢ao Variacional de Modos (Variational Mode
Decomposition - VMD), na qual trata-se de uma técnica mais robusta desenvolvida para
superar as desvantagens da EMD (KONSTANTIN; DOMINIQUE, 2014). Ao destacar
a VMD, estudos tém tentado aprimorar sua aplicacdo na extragao de caracteristicas
de diversos tipos de sinais, na area de Qualidade de Energia. Abdoos, Mianaei e
Ghadikolaei, (2016), utilizam metodologia hibrida para classificacao de DQEE utilizando
a VMD com a transformada de Stockwell (ST) e o classificador Support Vector Machine
(SVM).

ChakravorTi e Dash (2018), utilizam a VMD associada a um seletor de caracte-
risticas, na classificacao dos principais DQEE utilizando o classificador Reduce Kernel
Extreme learning machine (RKELM). Cai, et al. (2018), utilizaram a decomposicao
VMD associada com a Deep Stochastic Configuration Network (DSCN) para classificar
DQEE. Os resultados dos trabalhos destacados apresentam elevada acuracia, isso



Capitulo 1. Introducdo 17

se deve a algumas vantagens da VMD, entre elas, a largura de banda dos modos
intrinsecos da VMD ¢é estreita, isso possibilita a extracdo com precisao os componen-
tes de frequéncia préximos, presentes no sinal, sem perder a informag¢ao no tempo.
Outro fator, o filtro de Wiener presente na VMD possibilita uma menor interferéncia em
relacédo ao ruido associado ao sinal.

Baseada no trabalho de Abdoos, Mianaei e Ghadikolaei, (2016) esta pesquisa
propde-se analisar a VMD aplicada a classificagao dos sinais afetados por oito tipos
DQEE, adicionando um detalhamento a respeito das informacodes obtidas da série de
IMFs (Intrinsic Mode Function, IMF). Além disso, analisou-se outros tipos de atributos
que representem a dindmica do sinal. Tais atributos foram utilizados em sistema de
classificagdo baseado em algoritmo RF. Deste modo, buscou-se obter a identificacdo e
classificagao de sinais com a presenca de DQEE sob efeitos de ruidos gaussianos em
diferentes faixas de valores de relacao sinal/ruido (SNR), sendo estas de 30 dB, 40 dB
e 50 dB.

1.2 OBJETIVOS

O trabalho tem como objetivo geral realizar a classificacao de disturbios que
interferem na qualidade de energia elétrica com base na Decomposi¢éao Variacional de
Modos.

Como objetivos especificos:

 Analisar a VMD aplicada a sinais com a presenca de DQEE;
 Caracterizar os sinais em estudo, por meio das métricas extraidas da VMD;

« Aplicar técnica de classificagéo de padrdées Random Florest;
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacao esta dividida em 6 capitulos, incluindo este capitulo introdutério,
da seguinte maneira: O presente Capitulo aborda uma visdo geral e a relevancia
dos estudos relacionados a qualidade de energia elétrica e também apresentou as
justificativas e objetivos deste trabalho. Ao segundo capitulo deste trabalho refere-se a
fundamentacgéao tedrica. Nele sédo abordados os topicos: qualidade de energia, técnicas
de anadlise de sinais e machine learning. Esse capitulo apresenta a caracterizagéo dos
disturbios de tenséo e seus modelos matematicos, bem como, as técnicas matematicas
utilizadas para processamento dos dados.

No Capitulo 3, € encontrada a revisdo bibliografica, resultado de diferentes estu-
dos baseados na VMD para classificagdo de DQEE. No Capitulo 4, expde-se de forma
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detalhada a metodologia proposta. O Capitulo 5, intitulado Resultados e Discussao
sdo apresentadas as analises dos resultados obtidos. O Capitulo 6, apresenta as
consideracoes finais, também sao apresentadas propostas para trabalhos futuros e
continuidade da pesquisa.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o intuito de conhecer os trabalhos concernentes a aplicacdo da Decompo-
sicao Variacional de Modos (VMD) para analise de disturbios relacionados com a QEE,
alguns dos principais estudos foram levantados. Este Capitulo destina-se a abordar
o estado da arte no que se refere as aplicagcées da VMD, técnicas e ferramentas
utilizadas.

Inicialmente o trabalho de Aneesh et al. (2015) se destaca por ser um dos
primeiros a utilizar a VMD aplicado a classificacao de DQEEs. Este trabalho utilizou
dados sintéticos obtidos via MATLAB, para seis classes de DQEE sendo: sinal senoidal
normal, sag, swell, harmdnicos, sag com harmdnicos, swell com harménicos. Cada
classe continha 120 sinais. A ideia central € apresentar uma comparacao de desempe-
nho da classificacdo de DQEEs entre a VMD e a EWT (Empirical Wavelet Transform).
Estes dois métodos de processamento de sinal sdo utilizados para produzir trés com-
ponentes de fun¢do de modo intrinseco (IMF). Sdo extraidas 3 caracteristicas de cada
IMF curtose, média e variagdo. Os vetores de caracteristicas sdo usados para treinar a
SVM. Os resultados da classificacdo usando SVM mostram que a VMD apresentou
desempenho superior ao EWT obtendo acuracia de 82,5%, em comparacao, a EWT
obteve acuracia de 78,2%.

O estudo de Abdoos, Mianaei e Ghadikolaei, (2016), aborda uma metodologia
hibrida para classificagdo de DQEE utilizando a VMD com a transformada de stockwell
(ST) e o classificador SVM. O VMD decompde os sinais em diferentes modos e o
ST também analisa os sinais nos dominios do tempo e da frequéncia, sao usados a
selecao sequencial para frente (SFS) e a selecao sequencial para tras (SBS) como
métodos baseados em wrapper e o0 método de selecao de caracteristicas baseado em
Gram-Schmidtorthogonalization (GSO) para eliminacao de recursos redundantes. Na
proxima etapa, os DQEE sao discriminados por maquinas de vetor de suporte (SVMs).
Os resultados obtidos dos testes comprovam o desempenho satisfatério do método
proposto em termos de velocidade e precisdo mesmo em condi¢cdes ruidosas. Além
disso, os pontos inicial e final dos DQEE podem ser detectados com alta precisao.

ChakravorTi e Dash (2018), apresentam um estudo em que analisam a influéncia
da VMD associada a um seletor de caracteristicas FDA, na classificagcdo dos principais
DQEE via Reduce Kernel Extreme learning machine (RKELM). Para o estudo foram
utiliza dados sintéticos, para quinze classes de DQEE, com 250 sinais em cada classe,
sendo estas: sinal senoidal normal, sag, swell, harmdnicos, notch, flicker, sag com
transitério Osc., sag com harmdnicos, swell com harménicos, swell com flickr, transitério
com notch, transitério com harménicos, flicker com transitério, harménicos com notch e
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flicker com harmdnicos. Todos os sinais sdo decompostos pela VMD obtendo 4 IMFs de
cada sinal, dessas IMFs s&o extraidas 45 caracteristicas, sendo: energia, razao entre
média e mediana, diferenga da média e mediana, razao de energia do modo (MER),
correlagao, entropia, desvio padrao, curtose, skewness e a variagao para cada IMF. O
cerne do trabalho concentra-se na escolha da melhor combinagéo das caracteristicas,
para tal os autores aplicaram a Analise de Discriminante Linear de Fischer (FDA) e em
seguida o classificador RKELM. Segundo os resultados obtidos a acuracia do método
proposto foi de 98,8% para um kernel polinomial. Computacionalmente RKELM é muito
eficiente, e tem uma resposta rapida, com menor tempo de treinamento, para quase
todos os disturbios multiclasse.

Cai, et al. (2018), propuseram em seu trabalho uma metodologia baseada
na decomposicdo VMD associada com um rede neural profunda de configuracao
estocastica (DSCN), para deteccdo de DQEE. Este estudo utiliza dados sintéticos
obtidos via MATLAB, e sinais reais IEEE 1159.2 WorkingGroup datasheet para DQEE
sendo: sinal senoidal normal, sag, swell, interrupcao, interrupcdo com transitério,
sag com harménicos, swell com notch e swell com spike, cada classe contendo 200
sinais. A abordagem se baseia em dois estagios de classificagdo. O primeiro estagio €
destinado a verificacdo da presenca de Flicker ou ruido no sinal. Para tal, é realizada a
VMD para obtencéo de trés IMFs, em seguida € analisado se a frequéncia instantanea
esta contida na faixa de frequéncia pertencente ao disturbio segundo a IEEE 1519. O
segundo estagio a VMD é novamente parametrizada e sao obtidas outras duas IMF.
De cada IMF, séo extraidas caracteristicas de média, variancia e curtose da amplitude
instantanea, logo apds séo enviadas para o classificador DSCN. Os autores afirmam
que a metodologia proposta é robusta, obtendo acuracia de 99,4% o suficiente para
classificar corretamente os sinais em estudo, inclusive com multiplos disturbios.

O artigo desenvolvido por Xu, et al. (2019), aborda um novo algoritmo para
deteccéo e classificacao dos DQEEs presentes em redes de distribuicdo com gera-
cao distribuida. Os dados utilizados foram provenientes de uma plataforma de teste
contendo fontes de geracao fotovoltaica e edlica, as perturbacdes foram obtidas al-
terando os eventos operacionais. Nove tipos de DQEE foram analisados sendo: sag,
swell, interrupgéo, harmdnico, flicker, flicker com harménicos, transitorio oscilatorio,
transitério impulsivo e notch. O algoritmo utilizou a VMD para obtengao das fungdes
de modo intrinseco, estas fungdes servem como entrada para o Detrended Fluctuation
Analysis (DFA). No DFA foram configurados trés tipos de janelas para processar 0s
sinais. Tamanhos de janela pequenos podem rastrear componentes de frequéncia
mais alta, como harménico, flicker, oscilagéo e outros componentes de alta frequéncia.
Tamanhos de janela grandes podem rastrear componentes de frequéncia de ordem
inferior, como swell, sag e interrupcao de tensao. Tamanhos de janela médios sao
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selecionados quando a frequéncia de perturbacao esta em 50—100 Hz. Os resultados
mostram acuracia de 99,38% para classificacédo, outro aspecto avaliado foi o tempo
computacional relativo. Os autores baseados nos resultados, afirmam que o algoritmo
€ simples, preciso e com menor complexidade computacional, a metodologia fornece
uma abordagem para detecgéo online em tempo real utilizando sistemas embarcados.

Deng, et al. (2021), discutem um método combinado, para detec¢do de DQEE
baseado na VMD e redes neurais convolucionais (CNN). Segundo os autores, o objetivo
€ combinar as vantagens do VMD para decomposicao dos sinais em diferentes modos
e a vantagem da CNN para extrair mais facilmente as caracteristicas discriminatérias
ocultas nos sinais originais, com isso, obter uma classificagdo precisa. O trabalho
utilizou dados sintéticos obtidos via MATLAB, para oito classes de DQEE sendo: sinal
senoidal normal, sag, swell, harménicos, interrupcao, transitério oscilatorio, flicker e
notch. Os sinais sdo decompostos em 4 IMFs e entdo, combinados em vetores de
entrada para a CNN. A analise do desempenho é feito pelas métricas de precisao, F1
e recall, obtendo em todas aproximadamente 98% para VMD com CNN. Os resultados
mostram que a abordagem VMD com CNN tem um desempenho melhor em relagéo a
CNN sem VMD, que obteve aproximadamente 96% de precisao, F1 e recall, ambas
com a mesma arquitetura de CNN.

A analise do estado da arte dos ultimos anos corrobora que a avaliagdo dos
disturbios de qualidade de energia tem sido amplamente estudada. No Quadro 01
€ possivel observar um resumo das principais pesquisas. Baseado no trabalho de
Abdoos, Mianaei e Ghadikolaei, (2016) este estudo propde extrair diferentes atributos
das IMFs resultantes da VMD, tais atributos tem como objetivo serem utilizados em
algoritmo de aprendizado de maquina a fim de realizar a classificacdo dos sinais
afetados por oito tipos DQEE. Além disso, o trabalho aborda uma analise das IMFs
a fim de entender o comportamento do sinal afetado por DQEE. Para a selecédo de
atributos foi utilizado um algoritmo para reduzir a dimensionalidade do classificador,
ou seja, selecionar a menor quantidade de caracteristicas que possam apresentar
desempenho satisfatério no processo de classificacdo. O algoritmo de aprendizado
utiliza o RF e a métrica de desempenho acuracia.



Capitulo 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

22

Quadro 01 - Resumo estado da arte.

Autoria Caracteristicas Metodologia Resultados
Aplicou a VMD e a EWT. Base de dados:
Aneesh Foram utilizadas D_adps sinteticos 6 classes con,tendo 120 Foi obtida acc de
. sinais cada classe foram extraidas 3 IMF.
et al. Curtose, média A - : 82% paraa VM e
T s classes foram: sinal senoidal, Sag,Swell,
(2015) e variacgao. H N 2 78% para a EWT.
armonicos, Sag e Sewll com harménicos.
Classificador: SVM
Utilizou a VMD e transform. de Stockwell
Base de dados: Dados sintéticos com 5
Abdoos Foram ujilizadag IMF de cadaﬂsi_nal. Sinal senoidal, Sag, Foi obtida acc de
Mianaei’ o a Engrg|a,de§V|o SweII,A I-!armonlc_os, Sag e _SweII com 99% para base sem
Ghadikolaei padrao,magmtyde, harmdnicos e Flicker. Sinais sem ruido ruido e,acc de 98,6%
(2016) '’ fase, frequéncia e com SNR 30 dB, 40dB e 50dB. para ruido com SNR
' e outras Seletor de caracteristicas: Gram de 30dB
Schmidtorth Ogonalization (GSO)
Classificador: SVM
Base de dados: Dados sinteticos, com 250
Energia, razéo sinais em cada classe, sendo estas: Sag,
entre media e Swell, Harmonicos, Notching, Flicker, Sag
ChakravorTi  mediana, com Transitério Osc., Sag e Swell com Foi obtida acc de
e Dash desvio padréo, harmonicos, Swell com flicker. de 98,8% para o
(2018). curtose,skewness Seletor de caracteristicas: Analise de kernel polinomial
entropia, variagao Discriminante Linear Fischer (FDA)
correlacao, Classificador: Reduce Kernel Extreme
learning machine (RKELM).
Utilizou a VMD e ldgica Fuzzy.
Base de dados: Dados sintéticos, Sag, Swell,
Cai, et al. Frequéncia, media, Interrupcé9, _Interrupcéo com trans_it()rio, Sag Foi obtida acc de
(2018) variancia e curtose O™ harménicos, Swelll com notching cada 99%
classe contendo 200 sinais e 5 IMFs.
Classificador: Rede Neural Profunda
de Configuracéo Estocastica.
Utilizou a VMD Base de dados: Sag, Swell, Foi obtido acc de
Xu, et al. i Interrupcao, Harmonico, Flicker, Flicker com 99.38% o DFA reduz
(2019). harménicos, Transitorio Osc. e imp, Notching. ’ )
Classificador: Detrended Fluctuation Analysi complexidade.
Utilizou a VMD com 4 IMFs. Base de dados: Co o
Deng, et al. Sinais sintéticos, Sinal senoidal, Sag, Swell, Foi abtida acc de 98%
(2021). i Harmonicos Transitorio Oscil. Flicker com VMD & sem VMD

Classificador: Convolutional Neural Network

acc de 96%.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo destina-se a apresentar os conceitos dos fendémenos elétricos
relacionados com a Qualidade da Energia Elétrica, bem como apresentar conceitos
das técnicas de processamento de sinais relevantes para o desenvolvimento da
metodologia proposta, 0s quais s&o resumidos a seguir.

« Principais conceitos da QEE, suas causas e consequéncias. Os diferentes feno-
menos foram subdivididos em categorias de acordo com tempo de duracao,
conteudo espectral e amplitude tipica no sistema.

» Breve descri¢cao sobre as técnicas de processamento de sinais mais utilizadas
em QEE, fundamentos e analise comparativa da EMD e da VMD.

« Principais conceitos da aprendizagem de maquinas Random Forest, técnica
adotada para validagcéo, matriz de confusdo e métrica de desempenho acuracia.

3.1 QUALIDADE DA ENERGIA ELETRICA

Qualidade de Energia Elétrica, segundo Dugan et al. (1996), pode ser definida
como qualquer problema manifestado na tenséo, corrente ou desvio de frequéncia,
que resulte em falha ou ma operagéao dos equipamentos dos consumidores.

Verifica-se que os consumidores e seus aparelhos estdo sucessivamente mais
dependentes das condicdes de operacao do sistema de energia elétrica e sensiveis
as variagdes, tanto no nivel de cargas comerciais e domésticas como em aplicagdes
industriais. Isso é fruto do aumento da complexidade das funcionalidades que as
cargas elétricas precisam executar através de controle de processos, até mesmo
presentes em equipamentos domésticos (DECKMANN; POMILIO, 2017).

A geracao distribuida e os veiculos elétricos, sao tecnologias emergentes que
tendem a crescer e a se sobrepor geograficamente. Essas duas tecnologias represen-
tam mudancas na sociedade e tém repercussao nos sistemas elétricos de poténcia.
Ambos acessam a rede por meio de conversores presentes em carregadores (conver-
sores CA/CC) e inversores (conversores CA/CC/CA), e essa conexao acentuada de
cargas nao lineares sao fontes de disturbios de QEE (OLIVEIRA, 2019).

Outro aspecto relevante, refere-se aos impactos dos disturbios de QEE no que
concerne a Industria 4.0, conhecida como Quarta Revolugéo Industrial, em que € o
atual estégio vivenciado globalmente, resultante do avango da Inteligéncia Artificial,
da Computacao Cognitiva e de outras inovagdes tecnolégicas, na qual a robotizacao
€ utilizada em grande escala e, para isso, € fundamental o fornecimento de ener-



Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 24

gia de qualidade, para que os robds e sistemas de automacgao possam trabalhar
adequadamente.

Alguns fatores que geram uma parte consideravel dos problemas de qualidade
de energia nos sistemas elétricos sdo ocasionados por cargas nao lineares, como:
dispositivos e equipamentos que utilizam eletrénica de poténcia tais como drivers
de velocidade ajustavel, impressoras a laser, computadores, ldmpadas fluorescentes,
retificadores,cargas altamente indutivas, como motores de inducéo e unidades de ar
condicionado. Outros fatores também surgem devido a eventos naturais e imprevisiveis
(ZHANG; YAN, 2020).

Sao amplos e diversos os impactos econémicos em virtude de disturbios QEE.
Em alguns casos, o impacto da perturbacdo QEE € 6bvio e imediatamente perceptivel
devido a danos ao equipamento, custos de reinicializacao de sistemas, perda de pro-
cesso produtivo ou inatividade. Este é particularmente o caso de quedas, interrupcoes
e transientes. Em outros casos, o impacto s6 € observado com o tempo, podendo citar
desta forma, o envelhecimento de equipamentos, pois a deterioracdo do equipamento
se evidencia com o passar dos anos e a necessidade de substituicdes (ELPHICK et
al., 2015).

Os impactos econdmicos da qualidade da energia sdo geralmente divididos em
trés categorias amplas (FUCHS; MASOUM, 2015):
* Impactos econdémicos diretos:

— Perda de producéo; Danos a equipamentos; tempo de inatividade e recur-
Sos irrecuperaveis; custos de reinicializacao do processo; deterioracao da
producado semi - acabada; penalidades financeiras.

* Impactos econémicos indiretos:
— Os custos para uma organizacao de receitas sendo adiados; o custo finan-
ceiro da perda de participagdao no mercado; o custo de restaurar o valor.

 Impactos econémicos de seguranca:

— Danos pessoais, também relacionados a reducéo da eficiéncia, saude e
seguranga; evacuacao edificios residenciais vizinhos como um impacto
social indireto no evento de falha de seguranca industrial.

De acordo com a Norma IEEE 1159 - 2019, os problemas da qualidade de
energia sao classificados em sete categorias principais, mostradas no Quadro 02.
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Quadro 02 - Classificagao dos disturbios de QEE segundo a Norma IEEE 1159.

Classificacao Conteudo Espectral Duracao Magnitude
1.0 Transitérios
1.1 Impulsivos
Nanossegundo 5ns <50ns
Microssegundo 1 50ns -1 ms
Milissegundo 0,1 ms >1ms
1.2 Oscilatérios
Baixa Frequéncia < 5kHz 0,3-50 ms 0—-4pu
Média Frequéncia 5-500 kHz 20 ps 0-8pu
Alta Frequéncia 0,5-5MHz 5 us 0—-4pu
2. Variacao de Tensao
de Curta duracao
2.1 Instantanea
Afundamento 0,5 - 30 ciclos 0,1-0,9pu
Elevacao de tenséo 0,5 - 30 ciclos 1,1-1,8pu
2.2 Momentéanea
Interrupgao 0,5 — 30 ciclos < 0,1 pu
Afundamento 30 ciclos—3 s 0,1-0,9 pu
Elevacao 30 ciclos—-3s 1,1-1,4pu
2.3 Temporaria
Interrupgéo >3s—1min < 0,1 pu
Afundamento >3s—1min 0,1-0,9 pu
Elevacao >3s—1min 1,1-12pu
3.0 Variacao de tensao
de longa duracao
3.1 Interrupgao sustentada > 1 min 0,0 pu
3.2 Subtenséo > 1 min 0,8-0,9 pu
3.3 Sobretensao > 1 min 1,1-12pu
3.4 Sobrecarga de corrente > 1 min
4.0 Desequilibrio
4.1 Tensao regime permanente  0,5-2%
4.2 Corrente regime permanente 1,0 — 30%
5.0 Distorcao da forma
de onda
5.1 Nivel CC regime permanente 0-0,1%
5.2 Harmoénicos 0-9kHz regime permanente 0-20%
5.3 Interharménico 0-9kHz regime permanente 0-2%
5.4 Notching regime permanente
5.5 Ruido faixa ampla regime permanente 0-1%
6.0 Flutuacoes de tensao <25 Hz intermitente 0,1-7%
7.0 Variacoes de <10s > 0,10Hz




Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 26

3.1.1 Variacoes de Tensao de Curta Duracao

Variag6es de tensado de curta duragdo (VTCD) séo desvios significativos no
valor eficaz da tens@o em curtos intervalos de tempo (IEEE, 2019). O IEEE Std. 1159
normatiza esses eventos de acordo com o Quadro 02.

As VTCD sao usualmente decorrentes de curtos-circuitos, energizacao de
transformadores, partida de motores e energizagcao/desenergizacao de sistemas. De-
pendendo da localizag&o da falta e das condi¢cdes do sistema, a falta pode causar
temporariamente tanto reducédo na tensao, que € denominada como afundamento
de tensao, a elevacao da tensao, ou até a perda completa de tenséo; a auséncia de
tensdo é denominada interrupcdo (MEDEIRQOS, 2016).

Com base na duracéo do evento, as VTCD podem ser classificadas segundo
a Norma IEEE Std 1159 em trés categorias, instantanea, momentanea e temporaria.
As diferentes classificacdes estdo listadas no Quadro 01. As classificagcdes das VTCD
no Brasil sdo regulamentadas pela ANEEL, estabelecida no Médulo 8, Qualidade da
Energia Elétrica, do PRODIST, conforme apresentado no Quadro 03.

Quadro 03 - Classificacao das VTCD segundo o PRODIST.

Classificacao Denominacao Duracao do evento Amplitude da tensao
Interrupcéao <38 <0,1pu
> lciclo
Variagdo Momentanea Afundamento < 3s = 0, 1pu
<0,9pu
~ > lciclo
Elevacao < 3s >1,1pu
Interrupcéao > 38 <0.1pu
Pe < lmim
. - >3s >0, 1pu
Variagdo Temporaria Afundamento < Lmim <09 pu
Elevacao > 38
¢ < lmim > 1,1 pu

3.1.1.1 Afundamento de Tensao (SAG)

A definicao de acordo com a Norma IEEE 1159-2019 de afundamento de tensao
(SAG) é a queda brusca do valor eficaz da tenséo para um valor entre 0,1 p.u. € 0,9
p.u. na frequéncia fundamental, com duragéo entre 0,5 ciclo a um minuto. A Figura 1
exemplifica um afundamento instantaneo de tensao.
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O afundamento é provocado tipicamente por faltas no Sistema de Distribuicao
de Energia Elétrica (SDEE), faltas na instalagdo consumidora ou, em sua maioria
devido a energizacao de um equipamento que necessite alta poténcia num pequeno
periodo de tempo, como por exemplo a partida direta de motores com poténcia superior
a 5 cv (DIAS, 2019). Em geral, o efeito desaparece apds a causa ser removida.

Figura 1 — Afundamento de Tenséo (SAG).
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Fonte: Autoria propria

O problema de qualidade de energia que mais frequentemente afeta os usuérios
finais, tanto industriais como comerciais sdo os afundamentos de tensédo. A queda
de tensao afeta o equipamento do usuario em termos de mau funcionamento de
computadores, controladores de processo, controladores ldgicos programaveis, drives
de velocidade ajustavel, a robotica nas industrias modernas, a redu¢éo no desempenho
de motores, oscilacdo nos dispositivos de iluminacao, queima de maquinas elétricas,
entre outros (FUCHS; MASOUM, 2015).

Alguns dos equipamentos que fornecem solugdes para problemas de afun-
damento de tensdo sdo: utilizacdo de transformadores ferroressonantes, também
conhecidos como transformadores de tensao constante (CVT, do inglés Constant Vol-
tage Transformer), restauradores de tensao dinamica (DVR, do inglés Dynamic Voltage
Restorers), dispositivos de armazenamento de energia supercondutores, conjuntos
de motor-gerador e fontes de alimentacao ininterrupta de energia (UPS, do inglés
Uninterruptible Power Supply) (KUMAR; ALEXANDER, 2018).

3.1.1.2 Elevacao de Tensao (SWELL)

A definicao de acordo com a Norma IEEE 1159 de uma elevagao de tencao de
curta duragcao é um aumento na tensdo RMS entre 1,1 e 1,8 pu e uma duracéo de
tempo de 0,5 ciclo a 1 minuto. A magnitude tipica da tensao esta entre 1,1 e 1,2 pu
(IEEE, 2019). A Figura 2 ilustra a forma de onda da elevacao de tensao.

As principais causas deste tipo de disturbio segundo Durgan et al geralmente
estdo associadas a condicdes de falta no SDEE, podendo citar o curto-circuito fase-
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terra, em que as fases ndo defeituosas apresentam um aumento temporario da tensao.
Este fendmeno também esta relacionado com as saidas de grandes blocos de cargas
(ocasionando a diminui¢do na corrente do alimentador), ou a energizagéao de grandes
bancos de capacitores.

Figura 2 — Elevacao de Tensao (SWELL).
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A elevacao de tensao provocar varios efeitos adversos, como: sobreaqueci-
mento em lampadas e motores, oscilagbes do nivel de luminosidade em sistemas
de iluminacéo, perda de dados e erros de processamento em dispositivos micropro-
cessados, danos e desligamento de equipamentos, redugcédo do tempo de operagéo
ou de eficiéncia de equipamentos. Algumas sugestdes para eliminar ou reduzir as
consequéncias desse fendmeno sao: verificacao de fiacoes e ligacdes elétricas, trans-
feréncia de equipamentos para outros circuitos, utilizacao de reguladores de tensao,
instalacdo de compensadores estaticos de reativos (LIMA, 2013).

3.1.2 Interrupcao

As interrupgcées momentaneas segundo a Norma IEEE std 1159 sdo redugbes
de curta duracdo na magnitude da tensdo de menos de 0,1 pu por menos de 1 minuto
de duracgao. A duragao da interrupcao é determinada pelo tempo de eliminagéo da
falta e pelo tempo de fechamento do disjuntor (FUCHS; MASOUM, 2015). A Figura 3
ilustra a interrupgdo momentanea na tensao.

A interrupgcdo pode ser causada por varias condigdes, algumas das quais
sdo: curtos-circuitos, falhas em equipamentos, atuacao de dispositivos de protecao,
descargas atmosféricas ou problemas de isolacao. A duragdo de uma interrupcao
devido a uma falha no sistema da concessionaria € determinada pelo tempo de
operacao dos dispositivos de protecao da concessionaria. O religamento instantdneo
geralmente limitara a interrupcdo causada por uma falta ndo permanente a menos
de 30 ciclos. O fechamento retardado do dispositivo de prote¢cao pode causar uma
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Figura 3 — Interrupcao.
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interrup¢cdo momentanea ou temporaria.

Nas industrias, as interrup¢cées momentaneas podem afetar os contatores ele-
tromecanicos, prejudicando, deste modo, os processos que dependem das maquinas
acionadas por esses contatores. Podem ocasionar também, perdas nos sistemas de
informacao, como em dispositivos microprocessadores conectados a rede ou computa-
dores (DIAS, 2019).

A solugao para as interrupgoes incluem fontes alternativas de fornecimento de
energia elétrica. Um usuario final pode instalar fontes no local, como UPSs com bateria
ou grupos geradores a motor, enquanto um utilitario pode oferecer uma fonte externa
que compreende dois alimentadores com um interruptor de alta velocidade que muda
para o alternativo quando ocorrer uma falha (KUMAR; ALEXANDER, 2018).

3.1.3 Transitorio

Transitérios eletromagnéticos segundo Dugan et al. (1996), sao respostas elétri-
cas ou manifestagdes locais ou nas adjacéncias, provenientes de alteragdes subitas
nas condi¢des operacionais de um SDEE. As classificagdes de transitérios listadas na
IEEE 1159-2019 sao exibidas no Quadro 01.

O transitorio apresenta uma curta duracdo, mas de extrema relevancia, uma
vez que 0s equipamentos presentes nos sistemas elétricos estarao sujeitos a grandes
solicitagcdes de tens&o ou corrente. De um modo geral, os fenémenos transitérios
podem ser classificados em dois grupos, impulsivos e oscilatorios.

3.1.4 Transitério impulsivo

Transitério impulsivo segundo Dugan et al. (1996), pode ser definido por uma
alteracédo subita, indesejavel no SDEE, que se encontra em condicdo de regime
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permanente, refletida nas formas de ondas da tenséo, corrente ou ambas, tendo como
caracteristica impulsos unidirecional em polaridade (positiva ou negativa). A Figura 4
ilustra o transitério Impulsivo de polaridade negativa aparecendo no ciclo negativo.

Figura 4 — Transitorio Impulsivo.
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Os transitérios impulsivos sao geralmente causados por descargas atmosféricas
e apresentam nivel de frequéncia distinto da frequéncia nominal da rede elétrica, em
razdo disso, sdo amortecidos rapidamente devido a resisténcia dos componentes do
sistema.

3.1.5 Transitorio Oscilatorio

Transitério Oscilatério segundo Dugan et al. (1996), pode ser definido por uma
mudanca repentina nas condi¢gdes de regime permanente da tensao ou corrente ou
ambas na polaridade bidirecional (positiva e negativa), a Figura 5 ilustra este disturbio.

Figura 5 — Transitorio Oscilatorio.

1.0

0.0

Tenséo (V em pu)

-1.0

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150
time (s)

Fonte: Autoria propria

Os transitorios oscilatérios podem de provocar diversos efeitos negativos como:
diminuir a vida util de motores, causar o mau funcionamento de dispositivos controlados
eletronicamente, bem como de geradores e transformadores, entre outros equipamen-
tos. Visando a eliminacao dos transitérios oscilatérios do SDEE, podem-se utilizar
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como solucao: supressores de surto, transformadores isoladores e filtros (DUGAN;
MCGRANAGHAN; BEATY, 1996)

3.1.6 Harmonicos

A definicao de acordo com Dugan et al. (1996), harmbnicos sdo componentes
dos sinais de tensdo e /ou corrente senoidais com frequéncias que sao multiplos
inteiros da frequéncia na qual o sistema de alimentacao foi projetado para operar
(50Hz ou 60 Hz dependendo da regiao). A Figura 6 ilustra um sinal de tensdo com a
presenca de harmdnicos. Os harménicos sao responsaveis por distorcer as formas de
onda de tensao e corrente, sdo proveniente de cargas com caracteristicas nao-lineares
interligadas ao SEP.

Figura 6 — Sinal senoidal com Harménicos.
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A utilizacao de filtros pode atenuar os harménicos e reduzir sua interferéncia
nos sistemas elétricos e eletrénicos. O uso de transformadores com nucleo de material
ferromagnético com baixa permeabilidade também pode reduzir a corrente harmdnica
que flui para a carga (GAO; CHEN; LI, 2018).

3.1.7 Notching

Denominagéo que se da aos disturbios periddicos na tensdo decorrentes opera-
¢ao normal de dispositivos da eletrénica de poténcia. Os conversores trifasicos que
produzem saida CC continua sdo as principais causas do disturbio notching. Isto
se deve ao fato de que quando a corrente é comutada de uma fase para outra, du-
rante este periodo, existe um curto-circuito momentaneo entre duas fases (FUCHS;
MASOUM, 2015).

Na Figura 7 sao exibidos notching de tensédo causados pela operagdao de um
conversor. A intensidade resultante do notching é funcao das impedéancias envolvidas.
Este fendmeno pode ser detectado por meio da informagao do conteudo harménico
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Figura 7 — Notching.
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da tensao afetada. Eles sao caracterizados como fontes de ruidos e interferéncias
indesejaveis.

Algumas possiveis solucbes para mitigar o problema do notching sao: Uso
de equalizacao, aplicacao de técnicas de cancelamento de interferéncia e o uso de
equalizador adaptativo. Ajudam a compensar as perdas de amplitude em determinadas
frequéncias e, assim, reduzir a presenca do disturbio (SONG et al., 2019).

3.1.8 Flutuacao de Tensao (Flicker)

A flutuacado de tensdo segundo o modulo 8 do PRODIST é uma variacao
aleatédria, repetitiva ou esporadica no valor eficaz da tensao (ANEEL, 2021). As normas
como IEC 61000-3-3 (IEC, 2022) e IEC 61000-3-5 (IEC, 2009) apresentam limites e
procedimentos de medicao, que também abordam as caracteristicas do disturbio. A
Figura 8 ilustra o sinal de tensdo com a presenga do disturbio Flicker.

Figura 8 — Flicker.
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Visto que os alimentadores possuem uma impedancia série, equivalente a uma
carga que se altera periodicamente, sua corrente provoca uma variacao correspon-
dente da tensdo no ponto de conexado. O comportamento de outras cargas podem
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ser afetadas devido a esta alteracao de tenséo, principalmente as mais suscetiveis
ao valor eficaz da tenséo de alimentagcdo. Sdo exemplos de cargas variaveis que fre-
quentemente provocam tal efeito: prensas e estamparias, aparelhos de solda elétrica,
aquecedores e fornos elétricos com controle automatico de temperatura, elevadores,
fornos a arco, laminadores siderurgicos e bombas (DECKMANN; POMILIO, 2017).

3.1.9 Modelagem matematica

Diversos modelos matematicos foram propostos em estudos existentes. Para as
simulagdes de disturbios de tensdo foram utilizados os modelos matematicos disponi-
veis no trabalho do Igual et al. (2018), que é apresentado no Quadro 04, na qual se
tem as equagdes bem como os parametros utilizados para simulacao de cada disturbio.
Os sinais foram gerados com base em numeros pseudo-aleatorios.

Quadro 04 - Equacbes e parametros utilizados nas simulagdes.

Distarbios Equacodes Parametros
Sinal Puro  x(t) = Asin(wt — ¢) v_vn:j;;fs ]

Sag x(t) = A(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2)))sin(wt — ¢) 25;20"; <(N-1T
Swel x(1) = A(L+B(u(t — 1) — u(t = t3)))sin(wt — @) 5 f f;; 2 os,g(N VT
Interrupcdo  x(¢) = A(1 — p(u(t — t1) — u(t — t2)))sin(wt — ¢) g 5 ;2;;1 1S.0(N -nT
Flutuagao  x(r) = A[1 + Asin(w st)]sin(wt — ¢) 2,25;;2?[2;1

< <
x(1) = Asin(wt — @) — g (e” P00 ) _ (=3440—1a)) 0.22<¢ <111

Trans Imp. T<t,<(N-1T
((u(t —14) —u(t —1p)))] ty = t, + 1ms
. 300 < f, < 900Hz
Trans Osc x(1) = Alsin(wt — @) + Be™ = sin(w,(t —t;) =) 8ms < t40ms
((u(t = 117) = u(t = 17)))] 0.5T <ty —11 < N7
3,33
d 0,005 < @, < 0,15

Harménico x(¢) = A[sin(wt — ¢) + Z aysin(nwt —9,)]

-7 <9, <
n=3

x(t) = Alsin(wt — @) — sign(sin(wt — ¢)
1 0,01 <k<0,4

. N
Notching Z k(u(t = (t + sn)) — u(t — (14 + sn)))] 0,017 <ty —t. <0,05T
n=0
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3.2 ANALISE DE SINAIS

Atualmente, existem muitas técnicas que permitem a detec¢ao e classificagéo
dos disturbios QEE, com base em diferentes formula¢gdes matematicas e estatisticas e
considerando que qualquer sinal distorcido é concebido como a soma de diferentes
modos de oscilacdo. No entanto, existem muitas dificuldades em detectar esses
disturbios nos métodos tradicionais de decomposicéo de sinais. Esses métodos néo
tém conseguido realizar o processo de detec¢do com a eficiéncia, velocidade e precisao
exigidas para este tipo de trabalho, devido ao comportamento n&o estacionario e ndo
linear desses disturbios (RODRIGUEZ et al., 2019b).

A Transformada Réapida de Fourier (FFT) e a Transformada Discreta de Fourier
(DFT) sdo amplamente usados para a decomposi¢ao de sinais em seus componentes
de frequéncia (BOLLEN, 1999). Sao ferramentas de facil utilizacéo e rapida implementa-
¢ao. Ainda que a FFT funcione muito bem ao lidar com sinais periddicos estacionarios,
ndo é adequado para sinais ndao estacionarios cuja frequéncia, amplitude ou fase
variam ao longo do tempo. Nessa transformada a representagéo se da no dominio da
frequéncia e a informagao temporal fica indisponivel, impossibilitando afirmar quando, a
partir do sinal transformado no dominio da frequéncia, um determinado evento ocorreu,
o que dificulta a andlise de sinais com caracteristicas transitérias ou ndo estacionarias.
(AFRONI; SUTANTO, 2014).

A transformada de Fourier de curta duracéo (SFT) foi desenvolvida para superar
a limitacao da trasnformada de Fourier. A STFT usa técnicas de janelamento mével
ao longo do eixo do tempo para avaliar o FFT de uma area menor de todo o sinal.
A largura da fungéo de janela determina se ha uma boa resolucéo de frequéncia ou
uma boa resolucao de tempo. Uma vez que um determinado tamanho de janela é
escolhido, essa janela deve ser usada para todas as frequéncias contidas em todo
o sinal restringindo assim os resultados a serem obtidos. Os sinais com disturbios
de QEE nao estacionarios podem exigir alguma flexibilidade na escolha desta janela
(HARRIS, 1978).

A transformada wavelet através da sua formulacao matematica, ajudou a superar
a restricdo que a janela fixa da STFT impunha, empregando a técnica de janelamento
variavel, ou seja, emprega uma janela de tamanho maior para a extracao de informacao
de baixa frequéncia e uma janela de tamanho menor para a extragao de informacao
de alta frequéncia (MALLAT, 1999). A transformada wavelet decomponhe o sinal em
suas "wavelets filhas"que sao versdes escalonadas e deslocadas da wavelet mée.
(FLORES, 2003). A transformada wavelet é limitada, devido a dificuldade de ajuste
entre a precisao no dominio do tempo e boa resolucao na frequéncia. (PENG et al.,
2005).
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Outro fator determinante para o sucesso da identificacdo de eventos QEE
depende, até certo ponto, da escolha da wavelet mae. Uma vez que uma funcéo
wavelet mae é escolhida, ela tera que ser usada para analisar todos os dados, mas
devido a natureza ndo estacionaria da maioria dos sinais QEE, uma escolha diferente
de wavelet mae pode ser necesséria e levar a resultados diferentes (FLORES, 2003).
Para caracterizagao dos sinais é interessante que os métodos nao necessitem de uma
funcéo base a priori.

A Transformada de Hilbert-Huang (HTT), desenvolvida por HUANG et al. (1998),
€ um método adaptativo concebido para analise de dados de fenbmenos nao estacio-
narios e nao lineares. Como é um método adaptativo, ou seja, ndo requerem nenhuma
suposicao inicial do sinal sdo mais adequadas para decompor sinais ndo estacionarios
frequentemente encontrados em formas de onda QEE (AFRONI; SUTANTO, 2014). A
HTT do sinal em analise é decomposto em Fun¢des de Modo Intrinseco (IMF), isto
pode ser feito através da decomposicdo empirica de modos (EMD). A HHT aplica nas
IMFs a Analise do Espectro de Hilbert ( Hilbert Spectral Analysis - HSA) de modo a
obter a frequéncia instantanea para cada IMF em questdo (HUANG et al., 1998). Para
um maior detalhamento as técnicas de decomposi¢cdo EMD e VMD ser&o explanadas
nas secdes seguintes do capitulo.

3.2.1 Decomposicao Empirica de modos (EMD)

A técnica EMD proposta por Huang et al (1998) é estudada e usada em diversos
campos cientificos, podendo ser aplicada a sinais ndo estacionarios e nao lineares.
Possui como caracteristica principal a decomposicao de séries temporais tendo como
base apenas os pontos extremos locais (HUANG et al., 1998).

Em contraste com os métodos convencionais de analise de tempo-frequéncia
(Time Frequency Analysis, TFA), a EMD fornece representagdes de sinal mais realistas
sem artefatos impostos pelas limitagdes ndo adaptativas dos métodos TFA baseados
em transformada de Fourier e wavelet. Estes sinais sdo completamente adaptaveis a
mudanga das formas de onda do sinal e decompde o sinal em um numero limitado de
funcbdes de modo intrinseco (IMFs) através da execug¢ao automatica de uma série de
calculos recursivos (PENG et al., 2016).

Essas funcdes decompostas representam os modos oscilatérios fundamentais
do sinal, a partir dos quais as caracteristicas de tempo-frequéncia instantaneas de
interesse sao consideradas observadas. A IMF é definida como uma funcédo que
satisfaz as seguintes condicdes (HUANG et al., 1998):

1. Em um conjunto de dados, o nimero de maximos e de minimos locais e 0
namero de cruzamentos por zero devem ser iguais ou diferentes em pelo menos 1.
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2. Em qualquer ponto, a média do envelope definido pelos maximos locais e do
envelope definido pelos minimos locais deve ser zero.

Cada IMF representa um modo de oscilacdo presente na série temporal origi-
nal.Um sinal que possui mais de uma frequéncia de oscilacdo, possui também mais
de uma IMF. O método sisteméatico para extrair as funcdes intrinsecas é chamado de
processo de sifting, e é descrito da seguinte forma:

Dado um sinal de entrada x(7) inicialmente sao calculados os pontos de maximos
e minimos locais destes sinal. Ap6s delimitagédo e indicacao dos picos, € formado o
envelope superior, que consiste na ligagdo de todos os maximos locais por meio de
uma interpolagao cubica. Esse processo € 0 mesmo para os minimos locais, desta
forma é obtido o envelope inferior. O passo seguinte consiste em calcular a média
entre os dois envelopes, definida como m;.

Esup + Einf

mi = 5

A primeira componente, 41, € a diferenga entre x(r) e m; ou seja.

h1 =x(t) —my. (2)

Com base na definicdo, para um componente h; ser uma IMF, o sinal ndo
deve conter nenhum maximo local abaixo de zero ou um minimo local acima de zero
(HUANG et al., 1998). Caso h; apresente tais condi¢cdes, o procedimento de calculo da
IMF é repetido varias vezes até que o componente alcance as condigdes necessarias
para ser uma IMF, assumindo #; como o novo sinal x(¢). Assim:

hi1 = hiimqy. 3)

em que m1; € a nova média entre os envelopes inferior e superior de h, € hi; € 0 Novo
sinal aspirante a IMF. O processo de sifting é repetido k vezes até que h; seja uma
IMF:

hik = hik-1) — mi. (4)

no qual c¢; representa a primeira IMF dos dados em estudo. Podendo ser definido
como:

cl1 = hlk- (5)
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Assim ¢, pode ser separado a partir dos dados originais:

ri=x(t) —ci. (6)
Caso o residuo r; contenha informagdes a respeito o sinal, assume-se que este

€ 0 novo dado, e entdo o processo de sifting é aplicado novamente sobre 0 novo dado.
Esse procedimento sera repetido para todos os r, sequentes. As etapas mencionadas
anteriormente sao realizados n vezes para encontrar todas as IMFs e para que o

residuo r, se torne uma constante, uma fungdo monétona ou ainda, uma fungdo com

um unico maximo e minimo do qual nenhum outro IMF pode ser extraido (HUANG et
al., 1998).

Fn=Tn-1Cn. (7)

Na Figura 9 é ilustrada o procedimento de decomposicado. As envoltérias su-
periores e inferiores estdo destacadas com as linhas verde. A linha azul é o sinal
analisado,os pontos de minimos estdo marcado em azul e os pontos de maximos

em vermelhas. A linha tracejada mostra a média que é calculada com base nas duas
envoltorias.

Figura 9 — Envoltérias EMD.
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Fonte: (SANTOS, 2020)

No entanto, a pratica revelou que a EMD e suas formas de extensdo tam-

bém apresentam os seguintes defeitos no processamento de sinal e na extragao de
recursos:

« As técnicas baseadas em EMD sao sensiveis ao ruido contido no sinal. Uma

pequena mudanga na relagéo sinal-ruido (SNR) do sinal pode levar a resultados
de decomposicao de sinal significativamente diferentes.
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« Apresenta limitagées em distinguir diferentes componentes em sinais de banda
estreita. A EMD geralmente alocam esses componentes de frequéncia nas
imediacbes na mesma funcdo de decomposicao. Como consequéncia, as ca-
racteristicas de tempo-frequéncia instantdnea nao podem ser extraidas com
sucesso do sinal.

« Algumas ’ondulag¢des’ nao identificadas estao frequentemente presentes nos
resultados obtidos a partir de técnicas baseadas em EMD. Eles estragam as
caracteristicas de tempo-frequéncia do sinal e, assim, aumentam a dificuldade
de interpretacao do sinal.

3.2.2 Decomposicao Variacional de modos (VMD)

A Decomposi¢cao Variacional de Modos foi proposta por Dragomiretskiy e Zosso
em 2014. Inspirado na EMD, é uma técnica adaptativa e ndo-recursiva, 0 método
assume que o sinal original € composto por uma quantidade das chamadas Fun-
coes de Modo Intrinseco (IMFs) uk que sao definidas como componentes AM-FM
(KONSTANTIN; DOMINIQUE, 2014).

ur (1) = A(t)cos[¢(1)]. (8)

em que A(r) e ¢(t) correspondem respectivamente a amplitude instantanea e a fase
instantanea de u(¢). A frequéncia central da IMF é considerada a frequéncia instan-
tdnea correspondente w(z) = ¢(¢). A largura de banda para cada modo uk pode ser
estimada através do seguinte procedimento:

i) O sinal analitico de cada modo € obtido por uma transformada de Hilbert para
adquirir o espectro unilateral. ii) Um termo exponencial é adicionado ao sinal de anélise
de cada modo para ajustar sua frequéncia central estimada, com o espectro de cada
modo modulado para a banda base de frequéncia correspondente. iii) A largura de
banda do sinal de cada modo € estimada por meioquadrado da norma L2 do gradiente
do sinal de demodulacao (MORENQO, ).

O objetivo da VMD é decompor um sinal multicomponente em um numero finito
de sub-sinais de banda limitada (modos), u, (), que se compactam em torno de uma
frequéncia central wy(z). A técnica VMD primeiro utiliza a transformada de Hilbert para
converter cada modo u(r) em uma expressao analitica u; (r) em um dominio espectral
unilateral para obter a largura de banda de cada fun¢gao de modo:

u (1) = (6(t) + é) (1), (9)
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Apés a transformacéo de Hilbert, o espectro de frequéncia de cada modo é
deslocado para a banda base e a frequéncia central estimada wy (¢) correspondente
ajustada usando um termo exponencial. Posteriormente, a largura de banda é estimada
de acordo com a suavidade gaussiana do sinal demodulado, utilizando a norma L2
quadrada do gradiente. Assim, o processo VMD é realizado resolvendo um problema
variacional restrito (KONSTANTIN; DOMINIQUE, 2014):

2}
2 (10)

em que, {ux} = {u1...ux} representam os conjuntos de sinais analisados dos IMFs,
{wi} = {w1...w;} representam as frequéncias centrais a definir. Para resolver o pro-
blema de otimizagéao restrito apresentado na Equacéao 10 s&o introduzidos a penalidade
quadratica a e os multiplicadores Lagrangianos A com a finalidade de tornar a otimiza-
cao irrestrita (WANG et al., 2017).
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A solucéo € alcangada atualizando a frequéncia central e a largura de banda
de cada IMF em uma sequéncia de otimizacdo chamada de método de direcao
alternativa de multiplicadores (ADMM). Os procedimentos de atualizacéo de u; podem
Ser expressos como:

FOw) = Spag ii(w) + 202
1+ 2a(w — wy)?

1
we(w) =

: (12)

“~+1

emque, i} , f(w), A(w) representam as transformagdes de Fourier de uZ”. A equacao
12 pode ser identificada como um filtro passa-baixa de Wiener centrado em torno da
frequéncia u,, com largura de banda definida por a. Nos procedimentos iterativos, a
frequéncia central de cada modo é re-estimada pelo espectro de poténcia. A equacao
de atualizacéo de wZ*l € (KONSTANTIN; DOMINIQUE, 2014):

0o 2
ST wla )l dw

k 00 |~ .
S N (w)l? dw
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O processo VMD continua até que o erro relativo e seja menor que uma toleran-
cia de convergéncia ¢:

_ L it - s
(A4S

De acordo com os conceitos apresentados, as etapas do algoritmo da VMD na
forma irrestrita utilizando as Equacdes 12 e 13 para um erro de convergéncia e séo
descritas pelo algoritmo da VMD:

(14)

Algoritmo da VMD

: Inicializar: @}, A, w},n < 0

: Repetir

ne—n+l1

:parak =1 até K faga:

: Atualize uy paratodow > 0
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1+ 2a(w — wy)?

abrwON =

»
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o wliEew)? dw

8wl ==
T aw) P dw

9: fim
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k
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%

12: até atender a convergéncia : e = ”2
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3.2.3 Analise de desempenho da VMD em comparacao com a EMD

Nesta secdo, serdo abordadas as vantagens da VMD em relagédo o EMD no
quesito, decomposicao de sinal multicomponente, deteccdo de caracteristicas de
banda estreita e robustez ao ruido. Para facilitar a comparagéo do VMD e do EMD, o
numero de FMIs resultantes do EMD no cenario correspondente sera tomado como
valor padréo de IMF para a VMD.

3.2.3.1 Decomposicao de sinal multicomponente
Analisando um sinal multicomponente definido como x(¢):

x(1) = sin(2n fit) + sin(2x fot) + sin(27 f31). (15)

em que x(t) € composto por trés componentes harmdnicos f; = 35Hz, fo = 50Hz €
f3 = 75Hz a forma de onda no tempo do sinal é mostrada na Fig 10.

Figura 10 — Sinal multicomponente.

At}
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Fonte: Elaborado pela autora.

Aplicando a VMD e EMD para decompor o sinal e analisando cada IMF na
frequéncia por meio da FFT, os resultados correspondentes sdo mostrados nas Figura
11 Figura 12. Analisando os resultados das decomposi¢ées VMD e EMD para o sinal
multicomponente, verifica-se que o VMD separou os trés componentes harménicos 35,
50 e 75 Hz presentes no sinal e, além disso, os alocou corretamente nas IMF 1, IMF 2
e IMF 3.

Por outro lado, a EMD ndo consegue desacoplar corretamente esses trés
componentes de frequéncia. Os componentes de 50 e 75 Hz estao alocados na mesma
IMF 1. O componente de 35 Hz esta alocado no IMF2, mas um pequeno vazamento
dele ainda pode ser observado no IMF1. Assim, pode-se dizer que o VMD separa
melhor os componentes que a EMD na decomposicdo do sinal multicomponente.
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Figura 11 — Decomposicao EMD e analise tempo frequéncia do sinal multicomponente.
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 12 - Decomposicao VMD e analise tempo frequéncia do sinal multicomponente.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2.3.2 Deteccao de recursos de banda lateral

Analisando um sinal multicomponente com frequéncia a direita e a esquerda da

frequéncia central (banda lateral) definido como x(7):

x(t) =0, 5sin(2x fit) + sin(2x for) + 0, 5sin(27n f3t), (16)

em que x(r) € composto por trés componentes harménicos f| = 45Hz, fo = 50Hz €
f3 = 55Hz a forma de onda no tempo do sinal é mostrada na Figura 13.

Figura 13 — Sinal multicomponente de banda estreita.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 14 — Decomposicao EMD e analise tempo frequéncia do sinal multicomponente de banda
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Figura 15 — Decomposicao VMD e analise tempo frequéncia do sinal multicomponente de banda
estreita.

VMD FFT

IMF 1
o
|
1a

11 T T T T T T 0.0 4 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0 40 50 60 70 80

0.75 4

2 0.50 1

IMF 2
o
L

0.25

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 40 50 60 70 80

0.5 0.4 1
0.0 m M
—0.5

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 40 50 60 70 80
0.5 7 0.04 1

IMF 3

0.0 4

o
0.0 1 ° 0.02
E

IMF 4

—0.5 — T T T T T 0.00 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 40 50 60 70 80
time (s) frequency (Hz)

Fonte: Elaborado pela autora.

O primeiro € o terceiro componentes da equacao sao projetados com menor
amplitude para simular componentes de frequéncia de banda lateral. Aplicando a VMD
e EMD para decompor o sinal e analisando cada IMF na frequéncia por meio da FFT,
os resultados correspondentes sdo mostrados nas Figura 14 e na Figura 15.

Verifica-se que, embora as trés frequéncias estejam muito préximas umas das
outras e os componentes da banda lateral apresentem baixa amplitude, ambos os com-
ponentes da banda lateral foram detectados com sucesso pela VMD e perfeitamente
desacoplados da frequéncia central 50 Hz.

A EMD néo consegue realizar a detec¢cdo bem-sucedida dos recursos de banda
lateral. Todos os trés componentes de frequéncia estdo alocados erroneamente no
mesmo IMF. Através deste experimento, pode-se dizer que o EMD ¢ ineficiente na
deteccao de caracteristicas de banda lateral, enquanto o VMD apresenta uma poderosa
capacidade neste aspecto.

3.2.3.3 Decomposicao de sinal multicomponente com frequéncia variavel

Analisando um sinal definido como x(7):
sin(2r fit),1 <t < 0,5s

x(t) = sin(2n f.1),0,5 <t < 1s (17)
sin(2x fot)sin(2n fat), 1 <t < 1,5s



Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 45

Em que x(¢) é composto por fi = 10Hz, fo = 110Hz e f3 = bHz € f. € Chirp
linear incrementa linearmente de f; & f> no intervalo de 0,5 & 1s a forma de onda do
sinal € mostrada na Figura 16.

Figura 16 — Sinal multicomponente de banda estreita.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 17 — Decomposicao EMD e analise tempo frequéncia do sinal multicomponente de banda

estreita.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Da mesma forma, tanto o VMD como o EMD s&o aplicados ao sinal e os
resultados correspondentes sdo mostrados nas Figura 17 e Figura 18. A partir dos
resultados obtidos, é verificado que a caracteristica intra-onda foi extraida com sucesso
tanto pela VMD como pela EMD. Na Figura 18, é possivel observar que o recurso de
modulacédo de amplitude f; até f» foram detectados com sucesso pela VMD, a partir
do qual as frequéncias f; e f> podem ser facilmente derivada. Entretanto, o recurso de
modulag¢ao nao pode ser observado a partir dos resultados da EMD. A comparagao
mostra que a VMD ainda é superior a EMD porque a EMD gera componentes nao
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Figura 18 — Decomposicao VMD e analise tempo frequéncia do sinal multicomponente de banda

estreita.
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Fonte: Elaborado pela autora.

identificados enquanto a VMD nao. Esses componentes de frequéncia nao identificados
dificultam a interpretagao do sinal.
3.2.3.4 Robustez ao ruido

Para investigar o desempenho da VMD em relacéao a presenca de ruido no sinal,
foi definido como x(¢):

x(t) = sin(2n fit) + o (1). (18)

O sinal x(r) harménico de frequéncia f; = 60Hz € somado a um ruido branco
Gaussiano o (), com relacao sinal ruido (SNR) de 10 dB.

Figura 19 — Sinal com ruido com SNR 10 dB.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 20 — EMD do sinal com ruido com SNR 10 dB.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A forma de onda no tempo do sinal é mostrada na Figura 19. Observando a
Figura 19 é percebido que o sinal harménico foi seriamente distorcido pelo ruido. Entao,
tanto a VMD quanto a EMD sé&o aplicadas ao processamento do sinal e os resultados
correspondentes sao mostrados nas Figura 21 e Figura 20 respectivamente.

Na Figura 20 é observado que o ruido, particularmente aqueles em bandas
de alta frequéncia, ndo sao extraidos com sucesso pelo EMD, como observado, Isso
implica que ainda existe ruido nos FMIs resultantes pelo EMD. Em comparacdo com a
Figura 21 é notério que o VMD mostra uma capacidade mais poderosa do que o EMD
na filtragem de ruido branco, ou seja, o ruido branco distribuido em diferentes bandas
de frequéncia foi extraido com sucesso pelo VMD, como pode ser observado na IMF 1.

A partir dos experimentos acima, pode-se concluir a VMD apresenta desem-
penho superior a EMD no que diz respeito a separagcédo de frequéncias e robustez
ao ruido. O algoritmo da VMD é mais robusto ao ruido, porque o filtro wiener esta
embutido para atualizacdo de modos. Além disso, pode distinguir com precisao os
componentes harménicos de sinais ndo estacionarios, independentemente de quao
proximos estdo seus componentes de frequéncia (KONSTANTIN; DOMINIQUE, 2014).
Diante do exposto todas essas superioridades permitem que a VMD tenha potencial
como uma ferramenta promissora para a decomposi¢cdo de sinais com disturbios
elétricos.
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Figura 21 — VMD do sinal com ruido com SNR 10 dB.
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3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)

Inteligéncia artificial € um ramo da ciéncia da computacao que se concentra no
desenvolvimento de sistemas inteligentes que podem realizar tarefas que normalmente
exigiriam inteligéncia humana (MURPHY, 2012). A historia da IA remonta a década de
1950, quando pesquisadores como John McCarthy, Marvin Minsky e Claude Shannon
iniciaram estudos sobre como as maquinas poderiam ser programadas para pensar
como seres humanos. Ao longo dos anos, a IA tem evoluido e se diversificado em
varias subareas, como aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural,
robética e visdo computacional (RUSSELL; NORVIG, 2015).

O aprendizado de maquina é uma subéarea da IA que se concentra no desenvol-
vimento de algoritmos que podem aprender a partir de dados. O termo foi cunhado por
Arthur Samuel pode ser definido, como “um campo de estudo que da aos computa-
dores a capacidade de aprender sem serem explicitamente programados” (SAMUEL,
2000).

A “aprendizagem” do aprendizado de maquina possui uma etapa de treinamento,
no qual amostras de dados de entrada sao fornecidas juntamente com os resultados
esperados na saida. O algoritmo entdo se configura de forma otimizada para que
possa nao apenas produzir o resultado desejado quando apresentado as entradas de
treinamento, mas também generalizar para produzir o resultado desejado a partir de
dados novos e inéditos. Assim como acontece com 0os humanos, um bom algoritmo
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pode praticar o aprendizado “ao longo da vida” a medida que processa novos dados e
aprende com seus erros (NAQA; MURPHY, 2015).

E possivel dividir o aprendizado de maquina em supervisionado, ndo supervisi-
onado e semi-supervisionado. O aprendizado supervisionado é usado para estimar
um conjunto de dados desconhecido (entrada, saida) a partir de amostras conhecidas
(entrada, saida), onde a saida é rotulada (por exemplo, classificagdo e regressao).
Para o aprendizado ndo supervisionado, apenas amostras de entrada séo fornecidas
ao algoritmo de aprendizado (por exemplo, agrupamento e estimativa da funcao de
densidade de probabilidade) (NAQA; MURPHY, 2015).

O aprendizado semi-supervisionado € uma combinacao de supervisionado e
nao supervisionado, onde parte dos dados € parcialmente rotulada e a parte rotulada
€ usada para inferir a parte ndo rotulada (por exemplo, sistemas de recuperacao de
texto/imagem). O aprendizado de maquina tem aspectos da ciéncia da engenharia,
como estruturas de dados, algoritmos, probabilidade e estatistica, e teoria da informa-
cao e controle e aspectos das ciéncias sociais, desenhando ideias da psicologia e da
filosofia (NAQA; MURPHY, 2015).

3.3.1 Random forest

A expressao florestas de deciséo aleatérias foi introduzido por Tin Kam Ho em
seu trabalho intitulado Random decision forests em 1995, que propunha a inser¢ao da
aleatoriedade a arvores de decisédo (Decision Trees - DT) com o objetivo de melhorar
o desempenho das previsdes. (HO, 1995). Leo Breiman, desenvolveu o algoritmo de
aprendizado de maquina que combina a saida de um conjunto de arvores de decisao,
em que cada arvore é construida usando um processo aleatério para alcangar um
resultado unico, o Random forest (BREIMAN, 2001).

As DTs sao algoritmos de aprendizado supervisionado amplamente utilizados
devido a sua alta velocidade de execucao, entretanto elas podem estar sujeitas a
problemas, como viés e perda de precisdao de generalizacao em dados nao vistos
(HO, 1995). O algoritmo do RF utiliza bagging, também conhecido como agregacao
por bootstrap, (BREIMAN, 1996) e subespaco aleatorio para criar uma floresta ndo
correlacionada de arvores de decisao.

O subespaco aleatério, gera um subconjunto aleatdrio de recursos, que garante
um correlacao reduzida entre as DT e isto é o que distingue arvores de decisao e
florestas aleatdrias. Enquanto as arvores de decisdo levam em conta todas as possiveis
divisbes de recursos, as florestas aleatorias selecionam somente um subconjunto
desses recursos possibilitando previsoes e resultados mais precisos (BREIMAN, 2001).
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Figura 22 — Diagrama do Random Forest.
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Fonte: (VIDHYA, 2021).

A Figura 22 exemplifica o algoritmo de floresta aleatéria em que o algoritmo €
composto por um conjunto de arvores de decisdo.instancia de aleatoriedade é injetada
por meio do empacotamento de recursos, adicionando mais diversidade ao conjunto
de dados e reduzindo a correlagao entre as arvores de decisdo. Dependendo do tipo
de problema, a determinagao da previsao ira variar. Para uma tarefa de regressao,
sera calculada a média das arvores de decisao individuais e, para uma tarefa de
classificacdo, um voto majoritario produzira a classe prevista.

O algoritmo RF sob presenca de outliers demonstra ser um algoritmo robusto
para modelagem de dados, também é utilizado em espacos de parametros dimensi-
onais elevados. Embasado na metodologia do subespaco aleatério, o algoritmo RF
emprega o critério da impureza de Gini para analisar o poder de predicdo na etapa
de treinamento, em que a convergéncia tem como principio a reducao da impureza
(SARICA; CERASA; QUATTRONE, 2017).

3.3.2 Extracao de caracteristicas

As principais vantagens de representar um sinal usando atributos para andlise
sao robustez e simplicidade (JENA; RAY; BABU, 2018). Valores de pontos maximos e
minimos do sinal apresentam-se como boas métricas para DQEE, indicando os valores
de picos superiores e inferiores.

Uma métrica bastante conhecida é a energia do sinal, que representa sua
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intensidade e pode ser obtida através da soma dos quadrados das amplitudes das
amostras, como mostra a equagao 19.

E=) [u(k)]? (19)
0

>
—

=~
I

em que E é a energia u(k) é a amplitude da IMF, K € o nUmero de amostras total. A
energia aparenta ser uma boa caracteristica, pois a amplitude do sinal de tensao ideal
nao apresenta as variagdes do que em sinais com perturbacdes apresentam.

Outra métrica a ser avaliada é a Taxa de Cruzamento por Zeros (TCZ), que
indica quantas vezes houve variagao entre os eixos positivos e negativos do sinal de
cada segmento, ou seja, informa quantas vezes o sinal cruza o eixo zero (KIM; KUO,
2003).

K-1

1CZ=5 3" | sgnlu(k)] = sgnlu(k - 1)] | (20)
k=1
em que:
)L u(k) 20
sgnlu(k)] = {—1, e 0} 1)

A curtose é definida conforme a equacgéo 22, onde T; é o valor RMS do sinal e T
€ o valor do desvio padrado. A curtose calcula os picos ou vales relativos da distribuigao
comparada com uma distribuicdo normal. A curtose representa um momento estatistico
que informa quao longe o sinal esta de uma distribuicdo normal com o mesmo desvio
padrao (PEARSON, 1905).

2 (u(k) - T)?
(K- 1T?

(22)

Skewness é uma medida de falta de simetria. E é dado na Equagao 23. E um
parametro de forma que caracteriza o grau de assimetria de uma distribuicado. Uma
distribuicao é dita positivamente assimétrica com grau de assimetria maior que 0,
indicando um excesso de valores baixos. Por outro lado, é assimétrico negativo com
grau de assimetria menor que 0, indicando um excesso de valores altos (GOLUBEYV,
1961).

K

1 (X - X)*
S_[(k—l)]kZ:;T (23)
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3.3.2.1 Validacao e desempenho

A validagéo cruzada K-fold é uma técnica computacional intensa, que utiliza
todas as amostras disponiveis tanto como amostras de treinamento quanto para teste.
Com isso, em relacédo a outros métodos de validacao como Hold-out e Leave-One-
Out a cruzada consegue chegar a resultados mais precisos (SCHREIBER JACQUES
NELSON CORLETA; BESKOW, 2017).

A avaliacdo de desempenho de um classificador consiste em verificar se a
classe prevista corresponde, de fato, a classe da amostra de entrada. A acuréacia,
pode ser obtida a partir dos parametros de saida contribuindo para a avaliacao do
desempenho do classificador. A Acuracia indica a capacidade da rede de classificar as
amostras corretamente (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). E matematicamente expresso
pela Equacao 24.

- TP+ TN
Acuracia = 5 TN FP + FN (24)

Conforme mostrado na Equagéao 24, tem-se que TP (True Positive) representa
0 numero de sinais verdadeiramente positivos, o que significa que o tipo de DQEE
estimado esté classificado corretamente. FP (False Positive) representa o numero de
sinais classificados como falso positivo, 0 que significa que o DQEE nao pertencia a
classe a qual foi estimado, ou seja, foi classificado incorretamente. FN (False Negative)
representa o numero de sinais de falso negativo, o que significa que o classificador
indicou a n&o ocorréncia do DQEE no sinal estimado, porém de forma incorreta. TN
(True Negative) representa o numero de sinais negativos verdadeiros, o que significa a
nao ocorréncia do DQEE no sinal foi identificado corretamente.
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4. METODOLOGIA

Nesta pesquisa, a metodologia proposta segue, em linhas gerais, o fluxograma
em blocos apresentado na Figura 23. Inicialmente s&o adquiridos por meio das equa-
cbes paramétricas os sinais de tensdo com e sem disturbios. Tais equagdes foram
obtidas com base no modelo publico disponibilizado por Igual, (2018). A segunda etapa
consiste em aplicar pré-processamento nos sinais da base, nos quais sao decompos-
tos por meio do algoritmo da VMD em fun¢des de modo intrinseco IMFs. Na terceira
etapa, realiza-se a extracao de atributos obtidos por meio de métricas aplicadas a cada
sinal. Na quarta etapa as métricas de cada uma das classes sao submetidas a um
sistema seletor de caracteristicas para escolha da melhor combinacao. Na quinta etapa
o classificador multiclasse baseado em algoritmo Random Forest realiza a detecgéo e
discriminagao entre os disturbios em estudo

Figura 23 — Fluxograma metodologia proposta.

[ Base de Dados ]
[ Sinal de tensao ] 4[ Decompasicao VMD ] ‘ Eir?:iargc?esriﬁggo ]
[ Classificacio ]

Fonte: Autoria propria

4.1 BASE DE DADOS

Com base nas equacdes paramétricas disponibilizado por Igual et al. (2018),
gerou-se a base de dados denominada de BDO1. Tal base contém nove classes
de sinais, sendo uma classe composta por sinais ideais (S1) e demais por: (S2)
Afundamento de Tenséo, (S3) Elevagao de Tensao, (S4) Interrupcéo, (S5) Transitério
Impulsivo, (S6) Transitorio Oscilatério, (S7) Harménico, (S8) Flicker, (S9) Notching.

A Figura 24 ilustra os disturbios presentes na BD01. Para a BDO1 foram gerados
9000 sinais distintos, sendo 1000 de sinais ideais sem pertubacdes e 1000 sinais
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Figura 24 — Sinais de tensédo em estudo.
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Fonte: Autoria propria

para cada uma das oito classe de disturbio. Cada sinal representa uma forma de
onda de tensao com duracao de 10 ciclos. A frequéncia de amostragem foi definida
em 15,6 kHz, em consonancia com a frequéncia usual dos Registradores Digitais de
Perturbagéo e a frequéncia fundamental foi definida em 60 Hz. As amplitudes dos
sinais sintéticos foram normalizadas para 1 p.u, contendo 2560 amostras cada sinal.

Com o intuito de avaliar a robustez do método proposto, criou-se as bases de
dados BD02, BD0O3 e BD04 compostas pelos mesmos sinais da BD01, acrescidos de
ruidos com valores de SNR iguais a, respectivamente, 30 dB, 40 dB e 50 dB.

4.2 VMD APLICADA AOS SINAIS COM DQEE

Os sinais presentes na base de dados sdo decompostos pela VMD em IMFs.
E esperado que a decomposicdo consiga separar o conteido do sinal presente na
frequéncia fundamental de 60Hz isoladamente em uma IMF, proporcionando assim
que as outras IMFs possam indicar, diretamente a existéncia de disturbios bem como
sua localizagao no tempo, associados a outros niveis de frequéncias.

Para o trabalho em questao o algoritmo da VMD foi parametrizado com K= 5
(numero de IMFs) e @ = 200. Cada IMF apresenta caracteristicas na amplitude, tempo
e frequéncia que mostram-se relevantes para classificacdo das DQEEs.
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Para tornar possivel a analise e diferenciacdo entre os diversos disturbios,
inicialmente sera observada a decomposicdo um sinal senoidal com frequéncia de
60Hz. A Figura 25 ilustra a VMD com suas 5 IMFs respectivamente.

Figura 25 — VMD do sinal senoidal puro.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Analisando as decomposi¢des do sinal em regime permanente observa-se que
a primeira IMF esta centralizada na frequéncia de 60HZ e contém o sinal senoidal
praticamente sem alteracdes na amplitude. As IMFs 2, 3, 4 e 5 apresentam apenas a
variacao no inicio e fim do sinal caracteristica do algoritmo da VMD, porém em sua
maioria apresenta valor zero, visto que € um sinal senoidal puro. A Figura 26 ilustra as
cinco primeiras IMFs para o o disturbio de afundamento.

O afundamento tem como caracteristica uma reducéo no valor eficaz do sinal,
isto é refletido na primeira IMF que apresenta amplitude com valor reduzido e com
frequéncia central de 60Hz. Pode-se observar que as IMFs 3, 4 e 5 apresentam
oscilagbes nos instantes de inicio e término do disturbio (tendo sido menos distinto
na IMF 3). Estas oscilacées, ndo aparecem na decomposicao do sinal de tensao em
regime permanente. Este comportamento se repete para elevacao e interrupcéao de
tenséo. A Figura 27 ilustra as cinco primeiras IMFs para a elevagéo de tensdo. A Figura
28 ilustra as cinco primeiras IMFs para a interrupcao de tenséo.

Com a VMD a IMF 1 para ambas refletem na amplitude a caracteristica do
disturbio em questdo sendo de elevacdo ou reducdo no valor e centralizadas na
frequéncia de 60Hz. Da mesma forma, as IMFs 3, 4 e 5 apresentam oscilacées nos
instantes de inicio e término do disturbio.

A decomposicao para os disturbios transitério impulsivo e oscilatério sao exibi-
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Figura 26 — VMD do sinal Afundamento.
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Figura 27 — VMD do sinal Elevagao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

das nas Figuras 29 30 respectivamente.

E possivel observar que para o transitério impulsivo a IMF 4 e IMF 5 (sendo mais
significante na 5) apresentam um pico indicando o instante que o evento ocorreu. Para
o transitério oscilatério é possivel observar que as oscilagdes transitérias estendem-se
por todo sinal durante o evento nas IMFs 2, 4 e 5, assim como é possivel observar as
frequéncias presentes nessas oscilagcées no caso da ilustragcado 800Hz.

Para os harménicos a Figura 31 ilustra a decomposicdo VMD. E possivel obser-
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Figura 28 — VMD do sinal Interrupc¢ao.
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Figura 29 — VMD do sinal Transitério impulsivo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

var que a IMF 1 apresenta o sinal senoidal puro com frequéncia de 60Hz. Nas IMF 2
e 4 é possivel obter as amplitudes dos harmonicos com a frequéncia de 400Hz e as
IMFs 3 e 5 os harmdnicos com frequéncia de 300 Hz. Com isso, nota-se que as formas
de onda analisadas nas decomposi¢ées VMD indicam as componentes de frequéncia
presentes no disturbio, permitindo a caracterizagdo deste.

A decomposicdo VMD do distarbio Flicker é ilustrado na Figura 32. Para o
Flicker, na IMF 1 é possivel obter a frequéncia de 60 Hz e as variagdes na amplitude
do sinal apresentando valores ora inferiores ora superiores ao nominal. Na IMF 2 ainda
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Figura 30 — VMD do sinal Transitorio Oscilatorio.
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 31 — VMD do sinal com harménicos.
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Fonte: Elaborado pela autora.

€ possivel observar vestigios dessa oscilacao que se estende por todo sinal. A IMF 2
contém as frequéncias de 28 Hz e 60 Hz. As IMFs 4 e 5 apresentam comportamento
similar ao sinal senoidal puro ilustrado na figura 25. Por apresentar caracteristicas
similares a outras classes de sinais € um disturbio dificil de classificar corretamente.

O distarbio notching denominado por alguns autores de corte de tensao, introduz
frequéncias harménicas e inter-harménicas acima das habitualmente encontradas em
sistemas de distribuicdo. Estas frequéncias podem ultrapassar 3,6k Hz. A Figura 33
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Figura 32 — VMD do sinal com Fliker.
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Fonte: Elaborado pela autora.

ilustra a decomposicdo VMD do sinal com a presenga do notching. Nota-se que a IMF
1 é possivel observar o sinal puro na frequéncia de 60Hz totalmente separado de suas
componentes harmdnicas. Nas IMF 2 e 3 sdo encontradas frequéncias de 400 Hz a
800 Hz, bem como a amplitude correspondente dessas frequéncias. As IMF 4 e 5
estdo as maiores frequéncias 1k Hz e 1,3k Hz.

Figura 33 — VMD do sinal notching.
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4.3 EXTRACAO E SELECAO DE CARACTERISTICAS

Para a identificacao de diferentes DQEE, a extragédo de atributos apresenta uma
funcdo importante no processo de reconhecimento de padrdes. Para esta pesquisa, 0s
atributos foram extraidos de cada IMF no tempo e frequéncia, sendo estes: valor ma-
ximo, valor minimo, taxa de cruzamento por zeros (TCZ), energia, Curtose, Skewness,
sendo estas matematicamente apresentadas na fundamentacgao tedrica.

Os disturbios de afundamento, elevacgéao, interrupcdo como visto apresentaram
comportamento semelhantes em suas IMFs o que dificulta a diferenciacdo entre
eles, assim é importante analisar métricas que possam diferenciar tais distarbios.
Deste modo, algumas métricas podem ser extraidas da IMF que contém a frequéncia
fundamental (IMF 1).

Para analise das métricas de uma maneira gréfica foi utilizado um diagrama de
caixas (boxplot). O retangulo presente no boxplot contém 50% dos valores do conjunto
de dados, a linha no interior do retangulo corresponde ao valor da mediana, os tracos
horizontais nas extremidades chamdos de whiskers determinam os valores maximos e
minimos do conjunto de dados e os circulos s&o valores atipicos os outliers.

A Figura 34 ilustra o boxplot para o valor maximo obtido da primeira IMF de
todos os sinais este evidéncia a caracteristica do disturbio elevacédo de tensdo com
valores superiores aos demais, possibilitando serem linearmente separaveis.

Figura 34 — Distribuicdao dos valores maximo para IMF1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 35 ilustra o boxplot para o valor minimo obtido da primeira IMF de todos
0s sinais, esta métrica apresenta valores para afundamento e interrupcéo inferiores
aos obtidos em outras classes, os distinguindo, da mesma forma é possivel observar
valores menores para a interrupcao se comparado com o afundamento.

A Figura 36 ilustra o boxplot para a energia dos sinais obtido para a primeira
IMF de todos os sinais. A Figura 37, ilustra o boxplot para a TCZ da IMF 3, A Figura
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Figura 35 — Distribuicao dos valores minimos para IMF1.
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Fonte: Elaborado pela autora.

o Skewness aplicado as frequéncia da IMF 4 e a Figura 39 ilustra 0 maximo

para IMF4 de todos os sinais.
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Figura 36 — Distribuicao dos valores da energia para IMF1.
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Figura 37 — Distribuicao dos valores TCZ para IMF3.
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steriormente foi realizada a etapa de selecao dos melhores atributos. Esta

etapa consiste em selecionar recursos considerando recursivamente conjuntos de
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Figura 38 — Distribuicao dos valores Skewness para IMF4.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 39 — Distribuicdo dos valores maximo para IMF4.
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atributos cada vez menores. Primeiro, o estimador é treinado no conjunto total e a
importancia de cada atributo € obtida por meio de um coeficiente. Em seguida, os
atributos menos importantes sao removidos do conjunto atual. Esse procedimento
€ repetido recursivamente no conjunto até que o numero desejado de recursos a
serem selecionados seja alcangado. Com o aukxilio a biblioteca sklearn.featureselection
do Python foi utilizado o ramdomflorest com nimero de arvores n=200. Os atributos
utilizados no classificador seguem conforme o Quadro 05.

Quadro 05 - Atributos selecionados.

N2 IMF ATRIBUTOS

IMF 1 Energia, Amplitude valores maximo e minimo
IMF 2 Amplitude valor maximo, Curtose

IMF 3  TCZ, CurtoseF, SkewnessF

IMF 4 Amplitude valor Maximo, CurtoseF, SkewnessF
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4.4 CLASSIFICADORES

O algoritmo RF foi implementado, nesta pesquisa, empregando a biblioteca
disponibilizada em linguagem Python chamada Sklearn. O classificador foi gerado por
200 arvores de decisdo, sendo este valor escolhido apds analise empirica. O treino e
validacdo do modelo RF foi realizado por meio de validagao cruzada do tipo k-folder.
Nesta pesquisa, a quantidade de folders foi atribuido como k = 10. A validac&o cruzada
consiste em dividir aleatoriamente os dados em k subconjuntos. Dessa forma, k - 1
conjuntos sao utilizados para o treinamento do classificador e o conjunto restante sera
empregado na etapa de validagdo. O processo acontece até que todos os conjuntos
sejam utilizados na etapa de validacéo.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliacdo do método proposto, 0 desempenho do classificador pode ser
analisado nas Tabelas 1, 2, 3 e 4 que exibem as matrizes de confuséo resultante da
classificacdo de DQEEs referente as bases de dados BD0O1, BD02, BD03 e BD04. E
possivel verificar na diagonal principal da matriz o total de sinais que foram classificados
corretamente, os demais campos, apresentam a quantidade dos sinais que foram
erroneamente classificados.

Tabela 1 — Matriz de confusao base BD01 sem ruido.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
S1 1000 O 0 0 0 0 0 0 0
S2 1 990 O 8 0 1 0 0 0
S3 0 0 1000 O 0 0 0 0 0
S4 O 13 0 987 0 0 0 0 0
S5 O 0 0 0 999 1 0 0 0
S6 O 0 0 0 3 99% 2 0 0
S7 O 0 0 0 0 7 993 O 0
S8 O 0 0 0 0 0 0O 1000 O
S9 O 0 0 0 0 0 0 0 1000

Tabela 2 — Matriz de confusao base BD02 ruido SNR de 30 dB.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
S1 772 0 0 0 226 O 0 0 0
S2 0 992 O 8 0 0 0 0 0
S3 0 0 999 O 0 0 0 1 0
S4 0 11 0 989 O 0 0 0 0
S5 302 O 0 0 69 O 0 0 2
S6 3 0 0 0 5 986 6 0 0
S7 O 0 0 0 0 3 997 0 0
S8 O 0 0 0 0 0 0O 1000 O
S9 O 0 0 0 0 0 0 0 1000

Como visto na fundamentagao, algumas classes de disturbios apresentam uma
semelhanca no comportamento do sinal ao longo do tempo, com isso, é possivel
notar alguns erros de classificacdo ocasionados por essa similaridade, podendo citar
a confusdo presente entre sinais afetados pelo disturbio do tipo Afundamento de
Tenséo (S2) e Interrupcéo (S4). Essa confusao ocorre devido ao fato de ambos os
distarbios ocasionarem uma atenuacao na amplitude do sinal de tensao. De tal forma
que, os atributos extraidos apds a aplicagdo da decomposi¢cdo VMD dos sinais que
apresentam tais disturbios podem ficar em uma faixa de valores similares entre si, 0
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Tabela 3 — Matriz de confusdao BDO03 ruido SNR de 40 dB.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
S1 953 O 0 0 47 O 0 0 0
S2 0 989 0 10 1 0 0 0 0
S3 0 0 998 O 0 0 0 2 0
S4 0 12 0 988 O 0 0 0 0
S5 120 O 0 0 879 1 0 0 0
S6 O 0 0 0 2 992 3 0 0
S7 O 0 0 0 0 0O 1000 O 0
S8 O 0 0 0 0 0 0O 1000 O
S9 O 0 0 0 3 0 0 0 997

Tabela 4 — Matriz de confusdao BD04 ruido SNR de 50 dB.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
S1 997 O 0 0 3 0 0 0 0
S2 0 994 0 5 1 0 0 0 0
S3 0 0 999 O 0 0 0 1 0
S4 0 16 0 984 O 0 0 0 0
S§ 17 0 0 0 983 1 0 0 0
S6 1 0 0 0 3 99% 2 0 0
S7 O 0 0 0 0 4 99%6 O 0
S8 O 0 0 0 0 0 0O 1000 O
S9 O 0 0 0 0 0 0 0 1000

que os tornam mais dificeis de serem linearmente separaveis. Para as classes sinal
senoidal (S1) e transitério impulsivo (S5) quando submetido a ruido a caracteristica
impulsiva do disturbio dificulta a deteccdo, uma vez que, em alguns casos, essa
amplitude é pequena. Desta forma essas classes ficam semelhantes justificando o
erro do classificador.

A Tabela 5 exibe os valores obtidos da acuracia de classificacdo do método
proposto, para diferentes tipos de sinais simulados com a presenca de DQEE. Os
melhores resultados apresentaram acuracia de 99,7% para a base sem ruido, e 99,4%
para ruido de 50dB. A acurécia na classificagao reduziu conforme o nivel de ruido
aumentou, entretanto, ainda acima de 93% para SNR de 30 dB. Isso se deve a relagao
da equacéo de atualizacdo da IMFs com o filtro de Wiener, em consequéncia afeta os
atributos de tal forma que o comportamento aleatério do ruido, interfere na qualidade
da representacao destes sinais e dificulta a classificacao.

Em comparagédo com o trabalho de Abdoos, Mianaei e Ghadikolaei, (2016) a
pesquisa desenvolvida apresentou uma pequena melhoria em relacdo a acuracia da
classificagdo das bases sem ruido e com relagdo sinal-ruido de 50 dB e um resultado
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Tabela 5 — Acuracia da classificacao .

Trabalho BDO1 BDO02 BDO3 BDO04
Metodo proposto  99,7% + 0,3% 93,5% + 0,6% 97,7% +0,5% 99,4% + 0,3%
Abdoos et all 2016 99,6% 99% 99% 99,3%

inferior para as bases com relacao sinal-ruido de 30 db e 40db. Entretanto, a pesquisa
desenvolvida utilizou um menor nimero de caracteristicas € um nimero maior de
distarbios que os utilizados no trabalho de Abdoos.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacao de medidas que possam mitigar a ocorréncia de disturbios da
qualidade da energia elétrica depende de um continuo monitoramento da rede e
de uma andlise computacional, capaz de identificar e classificar tais disturbios de
forma automatica. Este trabalho aborda esta tematica e destaca a metodologia de
decomposicao variacional de modos.

Os resultados da pesquisa, revelaram que a metodologia proposta é eficaz para
a deteccao de varios sinais de DQQE e possui elevada acuracia de classificagdo. A
robustez e precisdo do método proposto é verificada com diferentes valores de relacao
sinal/ruido (SNR) apresentando acuracia de 99,7% para melhor caso e 93,5% para pior
caso com relacao sinal-ruido de 30db. Os resultados obtidos desta pesquisa deram
subsidios para as duas publicacées em congressos da area (SANTOS et al., 2022a)
(SANTOS et al., 2022b).

Para trabalhos futuros e continuag@o da pesquisa, sugere-se a implementacao
de outro classificador em cascata voltado as classes que apresentam uma maior
confusdo na classificacdo a fim de melhorar a acuracia e reduzir o numeros de
falsos positivos. A praticidade e eficiéncia propiciam a aplicacdo a tecnologia de
monitoramento em tempo real. Recomenda-se implementagao do algoritmo por meio
de sistemas que possam executar aplicacdes, para detectar efetivamente disturbios de
qualidade de energia em aplica¢des de tempo real.
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