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RESUMO

Este trabalho apresenta uma analise comparativa
da performance de trés métodos utilizados para
classificagdo de eventos de qualidade de energia.
O primeiro método utiliza uma rede neuronal de
multiplas camadas, o segundo método utiliza
maquinas de vetores de suporte (SVM) e o
terceiro método é baseado na extragdo de
parametros utilizando mapeamento tempo-
freqiéncia. A teoria dos trés métodos &
resumidamente apresentada, juntamente com a
comparagao de seus desempenhos e esforgo
computacional.
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1.0 INTRODUGAO

O aumento do numero de cargas de
natureza nao linear (sistemas
microprocessadores, fontes chaveadas,
inversores de freqliéncia, etc.) em instalacdes
residenciais, comerciais e industriais tem afetado
consideravelmente a qualidade da energia
entregue pela concessionaria de energia, ao
mesmo tempo em que a perda da qualidade de
energia tem provocado danos aos processos
controlados por dispositivos sensiveis. Neste
contexto, a aplicagdo de técnicas de
reconhecimento de padroes e de extragdo de
parémetros [1] (Theodoridis&Koutroumbas, 1999)
para monitoramento da QE, com destaque para a
classificagdo de disturbios e a identificacdo de
fontes geradoras de tais disturbios [2](Jacques),

sdo relevantes e tém, recentemente, recebido
atencgao de pesquisadores do mundo todo.

Dentre as diversas areas de estudo
relacionadas com a QE, a de classificagdo de
disturbios tem recebido diversas contribuicdes
nos ultimos 5 anos. Isto se deve ao fato que para
se tomar atitudes corretivas e/ou punitivas nos
sistemas de energia é preciso ter a méo
ferramentas que identifiquem e quantifiquem os
diversos disturbios que ocorrem em um dado
ponto da rede.

A Fig. 1 mostra o diagrama de blocos de
um classificador genérico. O bloco 1 é o bloco de
entrada de dados que supostamente contém o
disturbio a ser classificado. O vetor de saida x
contétm N amostras do distarbio. O bloco 2
corresponde a fase de pré-processamento do
vetor de dados, cujo objetivo é extrair do vetor de
dados um conjunto de parédmetros

representativos do evento p,, ou simplesmente
mapear o vetor X em um novo vetor de dados,
u, em um novo espacgo. Finalmente o bloco 3

implementa o classificador propriamente dito que
em geral é um classificador ndo-linear.
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Fig. 1. Diagrama de blocos de um classificador genérico.

Dentre as técnicas aplicadas ao bloco 2,
destacam-se a transformada de wavelet,
transformada FFT, S-transform, estatisticas de
ordem superior (EOS), extragao do sinal do erro,
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entre outras. Tanto as redes neurais
multicamadas perceptron (MLP) quanto as
maquinas de vetores de suporte (SVM) podem
ser vistas como ferramentas nao-lineares que
mapeiam o vetor de entrada em um novo espacgo
nao-linear, de forma a possibilitar a classificagao
de classes nao-linearmente separaveis.

A implementagcdo do bloco 3 emprega
técnicas de inteligéncia computacional para
realizar a classificacdo dos eventos. Em geral,
séo utilizados redes neurais ou classificadores
fuzzy [3]-[4]. Pode-se usar também SVM para
realizar a classificagdo dos eventos [5], onde a
escolha da classe a qual pertence o evento pode
ser realizada por um simples método de votacao
[6].

Este trabalho discute trés técnicas de
classificagao e apresenta resultados
comparativos em termos de eficiéncia. Duas
grandes contribuicbes sdo apresentadas neste
trabalho: a primeira diz respeito a comparacao
entre técnicas de classificagdo. De fato, como o
tema de classificagdo de eventos de QE ¢é
recente, as pesquisas tém se concentradas no
desenvolvimento de novas metodologias de
classificagdo e pouca importancia se tem dado na
comparagao com outros métodos. A segunda
contribuicdo é que pela primeira vez o método
SVM ¢é aplicado como classificador de disturbios
elétricos.

As seguintes técnicas sdo comparadas
neste trabalho: (a) Redes Neurais MLP aplicada a
componente do erro MLP_e; (b) Método SVM
também aplicado a componente do erro (c)
Método da Representagdo otima Tempo-
Frequencia (OTFR — Optimal Time-Frequency
Representation).

Na proxima seg¢do, o método MLP_e é
descrito. A segado 3.0 apresenta a técnica SVM.
Na segéo 4.0, é discutido o método OTFR para
que em seguida sejam apresentados o0s
resultados comparativos entre as técnicas.
Finalmente, na Sec¢ao 6.0, as conclusdes sao
apresentadas.

2.0 REDES NEURAIS MLP APLICADAS A
COMPONENTE DO ERRO (MLP_e)

O método MLP_e encontra-se bem
documentado em [7]. A Fig. 2 mostra o seu
diagrama de blocos.
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Fig. 2. Diagrama de blocos do método MLP_e.

No método MLP_e, o pré-processamento
do sinal é dividido em duas etapas conforme
apresentado na Figura 2. A primeira etapa
consiste em extrair do vetor de entrada x, de
dimensdo N, a componente senoidal que
representa o estado permanente da rede, s,
gerando o vetor de erro €, de mesma dimensao
que o vetor original X . O passo seguinte consiste
do alinhamento dos eventos pelo inicio e pela
redugéo da dimensao do vetor de erro, gerando o

vetor e de dimensdo N1. No modelo usado

para gerar os resultados deste trabalho, foi
utilizado N =1024 e N1=64.

A técnica da extragdo da componente
fundamental do sinal de entrada tem sido
utilizada pelos autores [8] para analisar a
existéncia de eventos e classifica-los. Esta
técnica extrai do sinal a componente de maior
energia (a componente fundamental) entregando
aos algoritmos de deteccdo e classificagéo
apenas a informagao necessaria, 0 que aumenta
o desempenho dos detectores e classificadores
de eventos. Outra caracteristica do método
MLP_e ¢é o baixo esforco computacional
comparativamente com outros processos de
classificagdo, sendo portanto indicado para
classificagdo em tempo real.

Apbs o pré-processamento do sinal de
tenséo, o vetor e_ € apresentado a rede MLP de

classificagdo que utiliza uma uUnica camada
escondida. Pode-se interpretar esta camada

escondida, com N, neurbnios, como um
mapeamento ndo-linear do vetor de entrada e,

em um novo espago com dimensdo N, , sendo
entdo a classificacdo realizada na camada de
saida da rede, composta por N_ neurdnios, onde

N, ¢é igual ao nimero de classes a serem
separadas.

A rede foi treinada para classificar os
seguintes eventos: afundamentos e sobre-tensao,
notchs, spikes, harménicos e chaveamentos

capacitivos. Neste trabalho, usou-se N, =8 e
N, =5.



A Fig. 3 mostra as janelas tipicas de
eventos e a Fig. 4 as janelas de erro com
dimensao reduzida (64 amostras) prontas para
serem classificadas pela rede MLP. De cima para
baixo temos: (a) harménico, (b) afundamento (c)
chaveamento capacitivo (d) notch (e) spike.
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Fig. 3. Janelas de sinal com os eventos de qualidade de
energia.
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Fig. 4. Janelas de erro decimada, pronta para ser aplicada a
rede MLP.

3.0 MAQUINA DE VETORES DE
(SVM)

SUPORTE

O método SVM é conhecido como uma
excelente ferramenta de classificagdo que,
diferentemente das redes neurais, conduz a um

problema de otimizagdo quadratica com
restricdbes lineares [5]. Ele realiza um pré-
processamento nao-linear que consiste no

mapeamento do vetor de entrada, de dimensao
N, num espaco de mesma dimensao através de
uma fungdo nZo-linear ¢(-). Desta forma, um

problema de separagdo de classes nao-linear,
pode tornar-se linear neste novo espaco,
conforme ilustrado na Figura 3.
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3.1 Problema de otimizacao

Considerando um problema de separacgéo
linear de duas classes, a equagéo do hiperplano
de separacgao pode ser expressa como

d(w,x,+b)>1
para i:1,2,...,N’

W, . ” b
onde ¢ é a matriz de pesos otimos, ° a

e d. . .
constante de polarizagdo 6tima, ! é a saida
desejada (1 ou -1) para o evento projetado no

X,
plano e 7 o vetor de entrada.

Agora se as classes ndo forem
linearmente separaveis, aplica-se uma
transformacado nao-linear no vetor de entrada de
forma a que as classes passem a ser linearmente
separaveis, conforme:

d[ (W0T¢(X[) + b()) Z 1

(1)
i=12,...,N

para

Portanto, dado um conjunto de
treinamento  {(x,,d,)}",, deseja-se achar os
valores 6timos do vetor de peso w e da

polarizagdo b , sujeito as condigbes descritas em
(1). A fungdo de custo a qual o vetor de pesos
deve minimizar pode ser vista abaixo:

q)(w)zéwTw.

Este € um problema de otimizagdo
quadratica que pode ser resolvido pelo método
dos multiplicadores de Lagrange [9]. Dado o

conjunto de treinamento {(x,,d,)}",, achar os

multiplicadores de Lagrange que maximizam a
fungdo objetiva

Oa) =

N 1 N N (2)
Zai—EZZaiajdide(xi,xj)’
i=1 i=l j=1

sujeito as restrigoes:
N
0 Dlad =0
i=1

(2) 0<a,<C para 1=12,...,N

onde Cé uma constante positiva especificada
pelo usuario e
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K(x,,x,) =" (x)p(x)), (3)
€ o produto interno kernel. A Equacao (3) € um
caso especial do Teorema de Mercer [10].

3.2 Classificacao

Uma vez determinados os coeficientes de
Lagrange em (2), a classificagdo entre duas
classes pode ser feita utilizando

M
> a,dK(x, xl.){
i=1

Portanto, ndo €& necessario voltar ao espago
original dos dados e nem conhecer a fungéo nao-

linear () )

>0 eclassel

<0 eclasse2

A Equacao (4) permite avaliar se o vetor
X pertence a classe 1 ou a classe 2. Quando
temos um problema de separagdo com mais de
duas classes deve-se dividir o problema em
separagao de classes duas a duas. Portanto, o
numero de maquinas de vetores de suporte
necessarias para a separagdo de C classes,
pode ser calculado através de

C!

2(C-2)! ©)

3.3 Sistema Implementado

Para uma comparagao direta com o
método MLP_e, foi aplicado o método SVM no

vetor de erro com dimensdo reduzida, e._.

Olhando a Fig. 2, basta substituir a rede MLP por
um sistema de classificagdo SVM.

Como se deseja separar 5 classes,
precisamos de 10 maquinas (conforme Equacgao
(5)) de vetores de suporte em paralelo para
realizar a classificacdo. Cada uma dessas 10
saidas indica se é uma determinada classe (ex:
flicker) ou se é outra classe (ex: notch). Portanto,
uma classe pode ser identificada em no maximo 4
das 10 saidas do sistema. Neste trabalho, o
critério adotado para classificagdo foi: a classe
vencedora é aquela indicada em 4 das 10 saidas
do sistema.

A funcao base radial (Equagéo (6)) foi
utilizada como produto interno kernel, uma vez
que esta funcdo atende ao teorema de Mercer.

1
ks @

2
O

K(x,x,)= exp(—

4.0 METODO OTFR

Em [11]-[12] foi introduzido o uso da
representacdo tempo-frequéncia (time frequency
representation - TFR) para a extracdo de um
conjunto reduzido de pardmetros visando a
classificagdo de alguns distarbios que ocorrem
isoladamente em sistemas de poténcia. A
vantagem desta técnica advém do fato de que
conjuntos  representativos de vetores de
parametros associados aos varios disturbios em
sistemas de poténcia podem ser extraidos a partir
do plano tempo-freqiéncia dos disturbios. A
versao discreta da representacdo tempo-
frequéncia utilizada em [12]-[13] é dada por [14]

TFRnk)=F, {F._ {An7dn71}}
_ISN 2k [ 2mm
= N;;4U,T]¢[U’T]e@( v JeXp( v )

para a extragdo de parametros, sendo

N-1
A1~y R0 1)= Y Rincles 22 (7)

n=0
o plano de ambiguidade,
R[n,7]= x*[n]x[mod(n +7,N)]
a fungcédo de autocorrelagdo do vetor X, Fi
F7'4

e

a DFT e a IDFT, 7 o atrasos no tempo

discreto, T o deslocamento discretos na
frequéncia, n a n-ésima amostras no tempo
discreto, k a k-ésima denota amostras na

frequéncia e M4(21-P2) ¢ resto da divisdo de !

por P2 o kernel iln.7] tem a mesma dimenséao
do plano de ambiglidade. Em [11]-[12] foi
adotado

A[77$T]a Se(ﬂi[ﬂ,f]zl

A[ﬂaf]@[’%f]:{o se ¢[ﬂ Z']=0 ’

ou seja, o kemnel #7171 & definido com uma
matriz binaria.

De acordo com [11]-[13], V=1 kemels
sa0 necessarios para o projeto de um sistema de

classificagdo de N disturbios. Um kernel K pode
ser usado para separar uma unica classe ou um
grupo de classes de distlurbios. Para separar uma

K

Unica classe, o kernel i ¢ responsavel por

separar a classe i das classes i +1""’C}. Para o
caso da separacdo de um grupo de classes, o
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kernel K; realiza a separagao entre as classes

{i,i+1,...,m}

das classes restantes

Umtitlm+i+2,..,Ch  p seguir, novos kernels

sd0 necessarios para unicamente identificar a

classe i do grupo de classes {i+1""’m}. 0]
critério para escolha dos kernels é o
descriminante de Fisher [11],[13].

A Fig. 6 mostra o diagrama de blocos do
classificador, baseado na TFR, introduzido por
Wang et. al [11]-[12] para a classificagdo dos
seguintes disturbios: harmdnicas, sag/swell,
chaveamento capacitivo, notches e spikes. Nessa
figura, os blocos kernel H, SS, C, N e S
implementam os kernels associados aos
respectivos disturbios; os blocos Classe SS, C, N
e S fazem uso das redes neurais MLP para
aproximar as superficies de separagido entre as

classes de disturbios e o bloco P =D
implementa o classificador linear de Heaviside
dado por (7)

feH, se f-t=>0

p(f_t):{féH, se f—t<0

onde H representa a classe harménica,
f = |A[77h57h](pi[’7hﬂrh]| e t= (tmin + tmax ) / 2

Imin = min{|A[77ha N AT ]|}

sendo

e
Imax = maX{|A[77h»Th](/’i[77h»Th ]|} _

Sinal Monitorado

Harménica

Kernel SS

Sag/Swell

Chav. Cap.
( Kernel N > < Kernel S )

(wom ) (s )

Fig. 6. Diagrama de blocos do classificador proposto em [11]-
[12].

5.0 RESULTADOS

Para comparagdo dos trés métodos
descritos, o mesmo banco de dados foi utilizado.
Neste banco de dados, cada classe possui 500
eventos, resultando num total de 2500 eventos.
Cada evento foi amostrado com uma freqliiéncia

de amostragem de f, =15360Hz e possui um

comprimento total de 1024 amostras, o que
corresponde a 4 periodos da componente
fundamental do sinal.

Na Tabela 1, vemos o resultado da
eficiéncia na classificacdo dos trés métodos
implementados. A dltima linha da tabela
apresenta o valor da eficiéncia global, definida
como o produto das eficiéncias de cada classe.
Pode-se ver que o método MLP_e e o OTFR
apresentam performances similares, com ligeira
vantagem para o MLP_e. Ja o método SVM
apresentou uma performance bastante superior
aos demais.

Tabela 1. Eficiéncia na classificagdo dos trés métodos
implementados.

Eficiéncia no Teste (%)

MLP_e SVM OTFR
Harm. 97,3 99,8 97,7
Sag/Swell 99,7 100 98,5
Ch. Cap. 95,3 100 96,2
Notch 98,3 99,6 96,8
Spike 99,7 100 97,1
Efic. G. 90,6 99,4 87,0

A performance superior do método SVM
ja era esperada, pois neste método, temos a
garantia de chegar aos valores 6timos dos pesos,
enquanto que em redes MLP esta garantia ndo
existe. Outro fator a ser levado em consideracao,
€ que no método SVM o problema é separado em
classes duas a duas, o que também favorece a
uma melhor performance, com o custo de se
aumentar a complexidade computacional.

O método MLP_e apresenta uma
complexidade computacional bem inferior ao
SVM e ao OTFR. O método OTFR apresenta
uma complexidade elevada para extracdo dos
parametros, enquanto que para classificacdo do
evento sua complexidade é bastante baixa. No
caso do método SVM, a complexidade advém
principalmente do numero de vetores de suporte
utilizado e pela separagdo do problema em
classes duas a duas.

6.0 CONCLUSOES

Neste trabalho, foram comparados trés
métodos utilizados para classificagdo de eventos
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em qualidade de energia. O MLP_e, o SVM e o
OFTR.

O método SVM apresentou a melhor
performance dos trés, aliado a um alto custo
computacional. Desta forma, sua implementacao
para aplicagbes de classificagdo online nao é
indicada. Entretanto este metido pode servir para
aplicagbes offline e para avaliagdo dos resultados
obtidos por outros métodos.

Do ponto de vista da performance, os
métodos MLP_e e OTFR foram equivalentes,
porém, como a complexidade computacional do
MLP_e é bem menor, este leva vantagem quando
se visa aplicag¢des online.
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