f ]

| / Seminario \ X
i Brasileiro Y [
sobre — L \ -
Qualidade da |/
Energia Elétrica

V SBQEE
Seminario Brasileiro sobre Qualidade da Energia Elétrica
17 a 20 de Agosto de 2003

Aracaju — Sergipe — Brasil

Cédigo: AJU 04 193
Topico : Analise, Diagndsticos E Solugbes

UTILIZAQAONDA TRANSFORMADA WAVELET E RNAs
PARA CARACTERIZACAO DE DISTURBIOS NA QUALIDADE DA ENERGIA

Odilon Delmont Filho*
EESC-USP

Elcio F. de Arruda
EESC-USP

RESUMO

Este trabalho propde o emprego da Transformada
Wavelet para caracterizar disturbios que
freqlientemente ocorrem em um Sistema Elétrico.
Com base na aplicagdo da Analise
Multiresolugéo, este estudo foi elaborado para
detectar e localizar disturbios agregados as
formas de ondas de tensao além de classifica-los
segundo sua natureza. Para tal, dispde-se de
duas técnicas distintas analise através da Curva
de Desvio Padréo e técnicas de inteligéncia
artificial, mais especificamente, Redes Neurais
Artificiais. Os valores amostrados e utilizados
para os testes referem-se as tensdes de um
sistema elétrico de distribuigao real simulado pela
aplicagéo do software ATP (Alternative Transients
Program).
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Qualidade da Energia, Transformada Wavelet,
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1.0 - INTRODUCAO

Situagdes transitérias em sistemas de poténcia,
as quais frequentemente apresentam um
consideravel efeito sobre a operagdo normal de
um sistema, sdo comuns e, na pratica, podem ser
ocasionadas por descargas atmosféricas,
correntes de magnetizagao dos transformadores,
faltas sustentadas, correntes de partida de
grandes motores, ou ainda pelos efeitos
capacitivos e de chaveamento em linhas de
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distribuicdo. A andlise e o entendimento destes
transitérios associados as condicdes anormais
tém sempre auxiliado na explicacao e retificagéo
dos mesmos.

Assim, entende-se que todos os fendmenos
relacionados a Qualidade da Energia (QE) devem
ser detectados, localizados e classificados. Neste
contexto, a utilizagdo da Transformada Wavelet
(TW) para a deteccgao, localizagao e classificagao
de problemas de QE vém a fornecer informacdes
importantes e precisas em ambos os dominios,
tempo e frequéncia através da Analise
Multiresolugdo (AMR) diferenciando-se das
ferramentas tradicionais, como a Transformada
de Fourier. Assim, ¢é possivel localizar
precisamente disturbios no tempo e dizer qual o
seu nivel de frequéncia. Estas informagdes serao
também de fundamental importancia para a
classificagdo das anomalias presentes no
sistema, uma vez que €& possivel identificar
caracteristicas unicas dos diferentes disturbios
através de dados provenientes dos diferentes
niveis de resolugao fornecidos na AMR.

Neste trabalho, propde-se o emprego da técnica
AMR para detectar e localizar o disturbio
agregado as formas de ondas de tensdo em
andlise. Além da deteccdo e localizagdo, os
fendbmenos mencionados sdo classificados
segundo a sua natureza, utilizando-se de duas
técnicas distintas: analise da Curva de Desvio
Padrao (CDP) e Redes Neurais Artificiais (RNAs).
As grandezas analisadas referem-se a valores
amostrados de tensbes de um sistema elétrico
real, cujos dados foram fornecidos pela CPFL-
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Companhia Paulista de Forga e Luz e simulados
pela aplicagdo do software ATP — Alternative
Transients Program [1]. Os software Matlab [2] e
o NeuralWorks [3] também s&o utilizados para as
respectivas aplicacbes da TW e RNAs propostas.
Como aplicagao pratica, visando os interesses do
setor energeético atual, um software para a analise
da QE fornecida esta sendo implementando e
extensamente testado, com resultados iniciais
bastante promissores.

2.0 - TRANSFORMADA WAVELET E AMR

2.1 Transformada Wavelet Discreta

A andlise de dados de acordo com escalas
variaveis no dominio do tempo e da freqliéncia é
a idéia basica da utilizacdo da teoria Wavelet. O
termo “Wavelet’ foi originariamente introduzido
por J. Morlet, tendo a base matematica de suas
idéias sido formalizada pelo fisico tedrico Alex
Grossmann [4].

A Transformada Wavelet (TW) é uma ferramenta
matematica para analise de sinais similar a
Transformada de Fourier (TF). A TW decompbe o
sinal em diferentes escalas, com diferentes niveis
de resolugdo, a partir de uma uUnica fungao.
Diferentemente da TF que fornece uma
representacdo global do sinal, a TW apresenta
representacdes locais no dominio do tempo e da
frequéncia de um dado sinal [4].

A Transformada Wavelet Discreta (TWD) de f &
dada pela Equacao (1):

(TWD)a,b)=>_f(tw,, ()t - (1)

Nesta equacdo, os parametros a e b, variam
discretamente em R, sendo as fungdes .,
denominadas Wavelets e definidas de acordo
com a Equacgéo (2):

1 (t-b
V., ()= ﬁw(Tj )

Analisando a Equagédo (1) pode-se perceber que
a Transformada Wavelet depende de dois
parametros, a e b, que correspondem,
respectivamente, as informagdes da escala, ou
dilatagdo, e translagcéo, ou tempo. Tal equagao
decompde f em uma superposicdo de Wavelets
Vap, Se€ndo os coeficientes nesta superposicéo
obtidos pela Transformada Wavelet de f.

2.2 Analise Multiresolucdo — AMR

A técnica de Anadlise Multiresolucdo (AMR)
permite a decomposi¢cdo de um dado sinal em
diferentes niveis de resolugcdo, fornecendo
importantes informag¢des no dominio do tempo e
da freqUéncia. Por esta técnica, o sinal analisado
€& primeiramente decomposto em dois outros
sinais, uma versao detalhada e outra atenuada,
através de filtros passa alta (hy) e passa baixa
(ho) que sao representados matematicamente por
fungdes Wavelets e fungbes escala,
respectivamente. Este fato €& evidenciado na
Figura 1, onde esta representa o processo de
filtragem que é acompanhado também de um
operador downsampling, o qual reduz a
quantidade de informacdes a ser processada. O
sinal atenuado, proveniente do filtro passa baixa,
€ novamente decomposto, resultando em dois
novos sinais detalhados e atenuados, em niveis
de freqliéncia diferentes. Estes fornecem
informacgdes diretas, relativas ao sinal original, no
dominio da freqiiéncia e do tempo [5].

A Figura 2 ilustra as respectivas decomposicdes
do sinal. Lembrando que a Figura 2 - (a)
representa a versao aproximada do sinal, sendo

os detalhes das decomposigcbes 1, 2 e 3
apresentados na Figura 2 — (b), (c) e (d)
respectivamente.
detalhe 2 (d2)
detathe 3 (43)

aproximacin (A3)

Figura 1 - Processo de decomposigéo de um sinal
através de filtragem.
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Figura 2 - Representacao de um sinal sob AMR.
Aproximacéo A3(a), detalhe 1(b), detalhe 2 (c) e detalhe 3 (d).



3.0-0
SIMULADO

SISTEMA DE DISTRIBUICAO

As grandezas analisadas referem-se a valores
amostrados de tensdes de um sistema elétrico
real, cujos dados foram fornecidos pela CPFL-
Companhia Paulista de Forga e Luz e simulados
pela aplicagcéo do software ATP (Figura 3).

Na Figura 3, o transformador da subestagéo
(138/13,8 KV), os transformadores de distribuicao
3 e 13 e o transformador particular 4, que
aparecem  destacados, foram  modelados
considerando-se suas curvas de saturagcdo. O
modelo das cargas do lado secundario destes
trafos seguem caracteristicas especificas que
denotam situacbes reais de carga. Ja os
transformadores particulares 1, 2 e 3 foram
modelados sem considerar as respectivas curvas
de saturagdo dos transformadores. Logo, as
cargas foram referidas ao primario com uma
parcela RL em paralelo com um capacitor para a
devida corregdo do fator de poténcia,
originalmente de 0,75, e posteriormente corrigido
para 0,92. Os demais transformadores de
distribuicdo foram modelados somente como
cargas RL referidas ao primario, considerando-se
um fator de poténcia geral de 0,95. Os outros
foram somente representados por suas cargas
equivalentes, cujos pontos de conexao com o
sistema s&o indicados na Figura 3. Cabe ainda
destacar que tanto os transformadores de
distribuicdo quanto os particulares apresentam
ligagbes delta-estrela, com resisténcia de
aterramento de zero ohm. Além destes, trés
bancos de capacitores (um de 1200 kVAr e dois
de 600 kVAr cada) estdo instalados ao longo do
sistema (BC 1, 2 e 3). O alimentador principal &
constituido por cabo nu CA-477 MCM em
estrutura aérea convencional, e seus trechos sao
representados por elementos RL acoplados.

Deve ser ressaltado que o arranjo deste sistema
de distribuicdo primaria faz parte de uma situagao
real, na CPFL, e que a mesma, na medida do
possivel, apresenta grande semelhanga com o
encontrado na pratica. Inumeras consideragdes
praticas foram adotadas até a obtencado e teste
do mesmo, em um trabalho conjunto entre as
partes interessadas.

4.0 - METODO DE CLASSIFICAGAO PELA CDP

No desenvolvimento do trabalho utilizamos como
wavelet mae a familia das Symlets, mais
precisamente a symlet de ordem 4, ou sym4.
Conforme mostrado em Arruda et al., [7] e
também em alguns artigos desta area, esta
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Figura 3 — Diagrama unifilar do sistema elétrico de
distribuicdo analisado.

wavelet mae é capaz de responder as diversas
situacbes com relacdo aos disturbios ja
referenciados. Outro motivo para escolha desta
wavelet mae, também de acordo com Arruda et
al. [7], é que geralmente wavelets mais suaves
indicam melhor resolucdo em freqliiéncia que
wavelets que possuem variagdes bruscas, ou
descontinuidades, como a wavelet de Haar, a
sym2 ou mesmo a db2.

Deve ser observado também a taxa amostral
utilizada, que neste caso foi de 7,68kHz. Tal valor
foi adotado por ser suficiente para TW realizar as
suas fungbes corretamente e também por ser
uma freqliéncia de amostragem usualmente
empregada pelos instrumentos de medigdo e
obtengao de dados.

Inicialmente é considerada nesta abordagem a
deteccdo e a localizagao do disturbio. Enquanto
uma alteragdo na forma de onda em regime
permanente nao é observada, percorre-se o sinal
em andlise com uma janela de dados que
corresponde a meio ciclo. Sendo detectado pela
AMR uma anomalia na forma de onda, esta
janela de dados de meio ciclo € ampliada para
até 10 ciclos, para se obter as demais
informagdes pertinentes a localizacdo do
disturbio, como o tempo exato de insergdo e
extingdo, classificagcdo e demais caracteristicas.
Como por exemplo, para a localizagdo do
disturbio no tempo, sdo utilizadas informagdes do
segundo nivel de detalhe, resultando nas
informagdes do instante inicial e final do evento.
Ja para a caracterizagdo da amplitude do
distarbio, para os casos de afundamento e
elevagao de tensdo, considera-se o préprio sinal
de entrada com dados caracterizando as
situacgoes de pré e pos-disturbio.

O funcionamento do método de classificagdo é
basicamente caracterizado na diferenciagao entre
a CDP do sinal em regime permanente e a CDP
do sinal com disturbio, ou seja, o sinal em regime
€ tomado como referéncia para avaliar possiveis
situagdes anormais de operagao sobre o sistema.
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4.1 Afundamento, Elevacéo e Interrupcdes de Tenséo

Das situacbes reais sobre um sistema elétrico,
tem-se que os disturbios de afundamento ou
elevacdo de tensdo e de interrupgao
momentanea sdo caracterizados pelo conteudo
espectral na faixa de 60Hz. Da AMR empregada,
sabe-se que tal conteudo € fielmente
representado pela sétima decomposicdo, sendo
esta entdo empregada para a classificagéo
destes fendbmenos pelo método da CDP. A
diferenciagéo entre estes trés disturbios encontra-
se no valor resultante da diferenga entre o sinal
em regime e o sinal com disturbio. Se a diferenca
observada for positiva, este é classificado como
elevagao de tensao, ao passo que se a diferenca
for negativa, o mesmo é classificado como
afundamento de tens&o. No caso de interrupgao
momenténea, a diferenca serd negativa e
ultrapassara alguns limites pré estabelecidos, que
serao posteriormente evidenciados.

Como ilustragdo, a Figura 4 traz a CDP de um
afundamento de tensdo de 45%, onde a linha
pontilhada representa a curva referente ao
disturbio e a curva continua, a curva de
referéncia. Lembrando que um afundamento
pode causar um decréscimo temporario de 10-
90% no valor eficaz da tensédo do sistema [6].

—— Sinal com Disturbio
—— Sinal em Regime
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Figura 4 — CDP de um afundamento de tensao de 45%.

Ja na Figura 5, é mostrado a CDP de uma
elevacédo de tensdo de 65%, onde também
visualmente ¢é perceptivel uma diferenciagao
entre a curva de referéncia (continua) e a curva
com disturbio (pontilhada). Deve ser mencionado
também que uma elevagdo é caracterizada por
um aumento da tensdo eficaz do sistema, entre
10-80% da tensao [6].

No que segue, a Figura 6 traz a caracterizacao de
um distirbio referente a uma interrupgao
momentanea, que ocorre quando o fornecimento
de tensao decresce para um valor menor do que
0,1 pu [6], sendo significativa a diferenga entre a

CDP do disturbio e a CDP do sinal em regime, o
que possibilita a correta classificagdo do ocorrido.
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Figura 5 — CDP de uma elevagéo de tensdo de 65%.
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Figura 6 — CDP de uma interrupgdo momentanea.

4.2 Oscilacdes Transitorias

Para a classificacdo de disturbios como oscilagao
transitéria, provenientes de chaveamento de
bancos de capacitores, os detalhes que sao
considerados para o calculo da CDP sdo o
terceiro e o quarto. A classificagdo propriamente
dita ocorre quando a diferenca da CDP dos
detalhes 3 e 4 ultrapassam simultaneamente um
limite estipulado, ou melhor, quando a curva
referente ao disturbio for maior que a curva em
regime nos niveis de detalhe 3 e 4, e ainda
ultrapassar um determinado valor, tal curva indica
que ha presencga de oscilagao transitoria no sinal
analisado. Este fato se deve a faixa de frequéncia
presentes nestes niveis de detalhe que sao
caracteristicas das oscilagbes transitérias. A
Figura 7 mostra este fato, ou seja, a classificagao
de uma oscilagao transitéria proveniente de um
chaveamento de banco de capacitores de um
sistema de distribuicdo mediante a analise da
CDP. Seguindo esta metodologia, todos os
disturbios referentes a oscilacdo transitéria
também foram devidamente classificados.
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Figura 7 — CDP de uma oscilagéo transitoria.
4.3 Ruidos

Com relagdo aos ruidos, por serem definidos
como sinais elétricos ndo desejaveis com um
conteldo do espectro abaixo de 200 kHz [6],
tomamos o cuidado de estabelecer alguns
critérios, pois estes, nas simulagbes realizadas,
foram freqlientemente encontrados em juncéo a
outros disturbios, tornando por vezes complicada
a sua classificagao. Os niveis de detalhes ideais
para o calculo do desvio padrdo e,
consequientemente, o ponto de diferenciacédo
entre os outros disturbios foram os detalhes 1 e 2.
Esta escolha reside no fato de que o conteudo
espectral existente nos detalhes iniciais melhor
caracterizam as altas freqiéncias associadas ao
fendbmeno. Do mesmo modo que para as
classificagdes anteriores, é calculada a diferenga
entre o sinal com ruido e o sinal em regime. Em
comparagao com os outros disturbios, os ruidos
apresentaram maior grau de dificuldade com
relacdo a sua adequada classificagcdo. Mesmo
assim, como para os demais fenbmenos, um
indice de 100% de acerto nas classificagbes foi
observado.

A Figura 8 mostra a CDP de um sinal com ruido
juntamente com a CDP de um sinal em regime
permanente, onde a curva referente ao sinal com
disturbio recebe valores superiores a curva do
sinal em regime, evidenciando a possivel e
correta classificacdo do disturbio.

Da forma em que o algoritmo foi implementado,
este foi capaz de corretamente detectar, localizar
e também classificar os diversos disturbios
apresentados. Testes iniciais indicam um
aproveitamento de aproximadamente 97% de
acerto para caracterizagdo da duragdo do
disturbio e 100% na classificacdo dos mesmos. O
conjunto de testes foi de 80 situagbes para os
cinco tipos de disturbios analisados, divididos em
34 casos de afundamentos de tensdo, 26 de
elevagdes de tenséo, 2 de interrupgdes de tensao

e 12 de oscilacbes transitérias, sendo estes
ultimos divididos em angulo de insercdo de 0° e
90°, como também 6 casos de ruidos.
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Figura 8 — CDP de um sinal com insergéo de ruidos da
ordem de 0 a 0,1 pu.

5.0 - METODO DE CLASSIFICAGAO POR RNA

Conforme explicitado anteriormente, apds a
deteccdo de uma descontinuidade ou uma
situacdo anormal sobre o sistema, acusada pela
TW, o MI é ativado para buscar a classificagao
do ocorrido.

Este Ml é composto por uma RNA independente
associada a cada fase de tensdo do sinal em
analise. Cada RNA apresenta 40 unidades na sua
camada de entrada, as quais correspondem a 20
amostras de pré e 20 amostras de pos
caracterizagdo do fendmeno, a uma freqiéncia
de amostragem de 2,4 kHz. A RNA apresenta
somente 5 unidades de processamento na sua
camada intermediaria e uma camada de saida
com 3 unidades (RNA 40 - 5 - 3). Como
destacado, o software NeuralWorks foi
empregado com o objetivo de se obter as
matrizes de pesos fixas que caracterizem as
condigdes de operagdes sobre o sistema elétrico.
Utilizou-se do algoritmo supervisionado “Norm-
Cum-Delta Learning Rule”’, uma variagdo do
algoritmo de retropropagacéo, o qual &€ imune as
alteracbes do tamanho da época (numero de
padrbes aleatdérios pertencentes ao conjunto de
treinamento apresentados a arquitetura a cada
iteracdo). Como uma alternativa para a fungao
de transferéncia sigmoidal, a funcdo de
transferéncia tangente hiperbdlica foi utilizada.
Durante a fase de treinamento, utilizaram-se
valores de taxas de aprendizagem distintas para
as unidades da camada intermediaria e de saida
compreendidas entre 0,4 a 0,01, com valores de
momento situados entre 0,2 a 0,001. Todo o
trabalho foi executado sobre um Pentium Il — 333
MHz. As saidas desejadas/esperadas para
caracterizar cada fenbmeno s&do observadas na



Tabela 1. Esperam-se valores proximos ou iguais
a 0 (zero) e 1 (um) para caracterizar as situagoes.

TABELA 1 — Valores esperados pelo Ml para caracterizar os
fendmenos delineados

Fenomeno | Saida1 | Saida 2 | Saida 3
Afundamento 0 0 1
Elevacéao 0 1 0
Interrupgao 0 1 1
Ruido 1 0 0
Osc. Trans. 1 0 1

O conjunto de treinamento, conforme ja
apresentado, foi gerado considerando-se 42
padrdes onde os mesmos caracterizam 8
situagdes para cada fendbmeno de afundamento e
elevagdo de tensdo, interrupcdo momentanea,
oscilagdo transitoria e, 10 situagdes de ruidos
sobre o sistema. Todos os fenbmenos foram
caracterizados tomando-se como angulos de
incidéncia/insercdgo 0 e 90°. Para validar o
proposto pelo MI, 30 novas e diferentes situagbes
de teste foram geradas e apresentadas ao
mesmo. Do exposto, afirmamos que o Ml
apresentou um indice de 100% de acerto para
todas as situagbes conforme apresentado na
Tabela 2.

TABELA 2 — Resultados obtidos com a aplicagéo da rna para
um o conjunto de teste formulado

Fenémeno | Numero de | indice de
casos Acertos %
Afundamento 8 100%
Elevagao 6 100%
Interrupcao 4 100%
Ruido 8 100%
Osc. Trans. 4 100%

6.0 - CONCLUSOES

Neste trabalho, abordou-se o emprego da técnica
de Analise Multiresolugdo (AMR) para detectar,
localizar e classificar o distdrbio agregado as
formas de ondas de tensdo. A classificacédo
propriamente dita ocorreu utilizando a CDP. Além
do exposto, os fendbmenos delineados também
foram classificados segundo a sua natureza,
utilizando-se de uma arquitetura de Rede Neural
Artificial (RNA) para uma comparagdo dos
resultados obtidos pela CDP. As duas
abordagens de classificacdo desempenham as
suas fungbes em paralelo no algoritmo
implementado.

Pela légica computacional
primeira instancia,

empregada, em
com apenas meio ciclo,
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teremos a detecgado do disturbio utilizando AMR
seguida de uma prévia classificagdo do mesmo
através da RNA. Assim, as medidas preventivas
ou paliativas ao ocorrido poderao ser tomadas. O
método podera entdo analisar o sinal como um
todo e relatar os instantes de insergéo e extingao,
além da classificacdo do fendémeno sobre o
sistema (dispondo de informagbes provindas da
AMR e da CDP). Pelos resultados observados,
com respeito a classificagdo, ambas as
abordagens apresentaram um indice de 100% de
acertos. Novos e mais aprofundados estudos
estdo sendo realizados para aprimorar, tanto o
algoritmo, ainda em fase de implementacao,
como a saida e analise dos resultados desejados.

Basicamente, grande parte dos
fendmenos/disturbios relacionados aos assuntos
delineados ja foram estudados, mas, por mais
amplos que tenham sido estes casos, novas
situacbes ainda devem ser incluidas e
trabalhadas no sentido de se alcangar uma
implementagdo pratica e confiavel ao que foi
proposto.
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