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Abstract — The growing number of pollutant loads linked to the grid leads to research in the area of electric power quality.
Such pollution is visible as deformities in the voltage waveform, among which the voltage sags stand out. This work aims to de-
tect the moment of occurrence of the disturbance through Independent Component Analysis. With such information, the system
segments the electrical signal so that it can be processed through higher order statistics. The information obtained by such a pro-
cess is used for automatic classification of causes of the three-phase sag - faults, induction motors starting and transformer ener-
gizing - by means of a multiclass Support Vector Machine. The system was developed in LabVIEW and its performance was
evaluated off-line and through an integrated data acquisition system, with a global accuracy of 96,7%.
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Resumo — O crescente nimero de cargas poluidoras ligadas a rede elétrica impulsiona pesquisas na area de qualidade de ener-
gia elétrica. Tal poluicdo se mostra visivel como deformidades na forma de onda de tenséo, dentre as quais se destacam os sags.
Este trabalho visa a deteccdo do momento da ocorréncia do distirbio por meio de Andlise de Componentes Independentes. De
posse de tal informagéo, o sistema segmenta o sinal elétrico para que possa ser processado por meio de estatisticas de ordem su-
perior. As informacdes obtidas por tal processo sdo usadas para classificagdo automatica de causas do sag trifasico — faltas, par-
tida de motores de inducéo e energizagdo de transformadores — por meio de uma Maquina de Vetores Suporte multiclasses. O
sistema foi desenvolvido em LabVIEW e seu desempenho foi avaliado de forma off-line e por meio de um sistema integrado de
aquisicdo de dados, alcangando uma eficiéncia global de 96,7%.
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1 Introdugdo

A primeira mencéo ao termo Qualidade de Ener-
gia Elétrica (QEE) ocorreu em 1968 em um estudo da
Marinha Americana (Bollen, 1999). Desde entdo, a
crescente complexidade do sistema elétrico e 0 uso
continuo de cargas poluidoras (cargas dos tipos ndo
lineares, flutuantes, ndo balanceadas e varidveis no
tempo) (Ming; Kaicheng; Yisheng, 2010), reafirmam
o0 interesse em QEE. O termo se refere a adequagdo
da forma de onda de tenséo e corrente a padrdes pré-
estabelecidos (Ferreira et al., 2009). Ou seja, a exis-
téncia, ou ndo, de disturbios elétricos determinam o
nivel de qualidade da onda.

As consequéncias de uma energia de baixa qua-
lidade envolvem o mal funcionamento de equipamen-
tos eletrbnicos ou mesmo sua perda total de funciona-
lidade. Como exemplo, os custos relativos a falta de
QEE na industria e comércio na Unido Europeia, de
acordo com Targosz e Chapman (2012), séo estima-
dos em mais de 150 bilhGes de euros ao ano. Portanto
a QEE é um fator determinante no setor elétrico.

Os sags, afundamentos de tensdo, sdo um dos
principais e mais frequentes problemas relativos a
QEE no mundo (Bollen, 1999). Segundo o IEEE Std.
1159 (IEEE, 2009), estes sdo o0s principais inimigos
de processos industriais e, juntamente com as inter-
rupcGes de tensdo, respondem por 85% dos casos de
mal funcionamento de equipamentos.

Este distdrbio é definido, de acordo com o refe-
rido documento, como um decréscimo momentaneo
no valor RMS do sinal de tensdo em uma escala de
10% a 90% de seu valor nominal. E sua duracéo &,
por definicdo, superior a meio ciclo e inferior a um
minuto.

Sags sdo fendmenos majoritariamente trifasicos.
Embora muitas publicacfes o introduzam em sua
versdo monofasica e estendam a definicdo para sis-
temas trifasicos, grande parte do sistema elétrico é
trifasico e as cargas que mais sofrem com as conse-
guéncias do distarbio também o s&o (Bollen, 2001).

Sua principal causa é um aumento momentaneo
no valor da corrente, cujas fontes podem ser partida
de motores de inducdo, energizacdo de transformado
res e faltas (Bollen, 2001). A Figura 1 ilustra estes
fatores.
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Figura 1. Sinais trifasicos simulados contendo sags

A esquerda tem-se os sinais de tenséo, e a direita os
valores RMS equivalentes, calculados em uma janela
de um ciclo e deslocada no eixo temporal.

As figuras 1(a) representam sags causados por
faltas monofésicas, cuja carga esta conectada em es-
trela. O valor RMS é caracterizado pela queda, per-
manéncia neste valor inferior durante o intervalo do
distUrbio e posterior retorno ao valor nominal (Bol-
len, 2001). Deve-se mencionar que as faltas podem
ser ainda bifésicas com terra, bifasicas sem terra ou
trifasicas (Anderson, 1995).

As figuras 1(b) indicam os sags provenientes de
acionamento de motores. Nota-se a forma padréo da
queda de tensdo devida a corrente de partida elevada
do motor. Além do fato de a queda ocorrer de forma
semelhante nas trés fases (Bollen, 2001).

Por fim, as figuras 1(c) demonstram o cenario de
sags causados por energizacdo de transformadores.
As quedas sdo diferentes em cada fase e associadas a
deformagdes de harménicos (Bollen, 2001), (Styvak-
takis; Bollen, 2003).

Tendo em vista a deteccdo e a classificacdo des-
tes disturbios, alguns trabalhos fazem uso de técnicas
de processamento de sinais e inteligéncia computaci-
onal. Embora QEE lide especialmente com métodos
de medicdo e mitigacdo de distdrbios (Rojin, 2013),
por meio de um sistema de classificacdo, os distur-
bios elétricos recorrentes em uma medicdo podem ser
automaticamente reconhecidos para que técnicas es-
pecificas de mitigacdo sejam empregadas.

Em Meléndez et al. (2008) o objetivo da classifi-
cacdo quanto a origem de sags se desdobra em dis-
criminar se o disturbio ocorreu na rede de distribui-
¢do ou na rede de transmissdo. Para tal, os autores
lancam méo da técnica de Anélise de Componentes
Principais para projetar as caracteristicas em um no-
VO espaco e, entdo, classificar novos sags com base
em critérios de similaridade de forma de onda.

Ja em Ismail, Zakaria e Hamzah (2016), os gru-
pos considerados para classificacdo sdo mais eviden-
tes, a saber, faltas e acionamento de motores. Os au-
tores conseguem bons resultados de classificacdo
com o uso de Andlise Multi-Resolucdo e Maquinas
de Vetores Suporte.

Em Kezunovic e Liao (2001), os autores imple-
mentaram um sistema Fuzzy para classificar sags
causados por faltas, partida de motores de indugdo e
reaceleracdo de motores. No trabalho de Manjula,
Sarma e Mishra (2011) os autores se dispdem a de-
tectar o sag e classifica-lo de acordo com suas trés
principais causas. O método utilizado para deteccéo é
a Transformada Hilbert e 0 modelo de classificador
proposto é a Rede Neural Probabilistica. Uma reviséo
das diversas técnicas utilizadas exclusivamente para
deteccdo de sags pode ser encontrada em Mansor e
Rahim (2009).

Neste trabalho é implementado um sistema de
deteccdo de sags por meio da técnica de Anéalise de
Componentes Independentes (ICA), no seu formato
Single-Channel. A proposta é feita em Nagata et al.
(2016) e aqui o método é estendido para deteccdo
trifasica. Em adicdo a detecgdo, é implementado
também um sistema de classificacdo de causas dos
sags (entre faltas, partida de motores de indugdo e
energizacdo de transformadores) por meio de uma
Maquina de Vetores Suporte (SVM). O trabalho foi
desenvolvido em LabVIEW e avaliado de maneira
off-line, bem como de forma integrada a um equipa-
mento de aquisi¢ao de sinais.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma:
Na secéo 2 as técnicas utilizadas e o método imple-
mentado sdo explicados. Na se¢do 3, os resultados
obtidos sdo apresentados e discutidos. Por fim, na
secdo 4, as conclusdes e consideracBes finais séo
feitas.
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Figura 2. Resumo esquematico do método proposto

2 Método Implementado

Resumidamente, no sistema proposto, tem-se a
execucdo do Single-Channel ICA (SCICA) (Davies e
James, 2007), capaz de retirar as componentes inde-
pendentes do sinal de entrada. Estas serdo usadas
para obtencdo de um indice de segmentacdo (ap0s
filtragem para minimizar a influéncia de ruido). Os
sinais segmentados a partir do indice obtido anteri-
ormente sdo submetidos & extracao de caracteristicas,
normalizados e selecionados. Todas estas etapas sdo
executadas nas trés fases do sinal trifasico. Os cumu-
lantes (Mendel, 1991) selecionados de cada fase s&o
somados e suas médias séo obtidas. O vetor de mé-
dias resultante é entregue a trés SVMs binarias e os
resultados sdo submetidos a uma operagdo logica
para, por fim, predizer a classe de sag. Estes passos
estdo representados de maneira esquematica na Figu-
ra2.

2.1 Single Channel ICA

Anélise de Componentes Independentes é uma
técnica de processamento estatistico de sinais que
busca obter componentes ndo-gaussianas e estatisti-
camente independentes de uma mistura de sinais
(Hyvérinen; Karhunen; Oja, 2001). O problema, dis-
sociado de seus pressupostos conceituais, pode ser
matematicamente definido como:

X[k] = As[K], (1)

em que Xx[K] representa um vetor com m observacdes
da mistura e s[k] é um vetor que contém as n fontes
independentes desconhecidas. A matriz mxn A €
chamada matriz de mistura.

A estimagdo das fontes originais é feita cega-
mente, pois nenhuma outra informagéo além do sinal
observado é considerada (Nagata et al., 2016). Dessa
forma, as fontes estimadas pelo ICA sdo:

y[k]=WXx[K]. )

Assim, o objetivo do algoritmo é achar a matriz
de separagdo W (uma estimativa de A), para que as
componentes independentes y[k] possam ser estima-
das. No contexto de QEE, as fontes independentes no
sinal de tensdo monitorado sdo a componente funda-
mental, o distdrbio e o ruido (Nagata et al., 2016).

No entanto, para 0 caso em que apenas uma ob-
servacao da mistura esta disponivel (i. e. um sensor),

alguns artificios devem ser empregados para que 0
ICA possa ser usado.

Para se obter uma matriz de observa¢do x[k]
mediante apenas um sinal observado (o sinal de ten-
s80), versdes atrasadas deste sinal sdo utilizadas co-
mo forma de obter uma representagdo multicanal,
conforme mostra a Equagdo 3. Esta técnica € uma
adaptacdo da proposta de Davies e James (2007),
conhecida como Single Channel ICA (SCICA).

x[k]
X[k] = X[k:_ 1 @3)

X[k . D]

Segundo os autores acima, para que a aplicacéo
da tecnica SCICA funcione bem, os sinais devem ter
espectro disjunto. Desta forma, as colunas a; da ma-
triz de misturas A tendem a ser filtros individuais
atrasados. Assim, a estimativa das componentes in-
dependentes pode ser dada por uma das versoes fil-
tradas da mistura x[k] ou pelo agrupamento de sinais
de mesmo conteudo espectral, em que os coeficientes
de cada filtro sdo dados pelas linhas da matriz de
separacdo W (Nagata et al., 2016).

Apos a construgdo de uma representacdo multi-
canal, um dos muitos algoritmos disponiveis para a
técnica ICA pode ser utilizado. A ferramenta Second-
Order Blind Identification (SOBI) foi utilizada neste
trabalho devido a sua robustez ao ruido e por lidar
com fontes correlatas temporalmente (Belouchrani et
al., 1993). A subsecéo seguinte trata deste algoritmo.

e Second Order Blind Identification (SOBI)

Proposto nos trabalhos de Belouchrani et al.
(1993) e Belouchrani et al. (1997) o algoritmo SOBI
possibilita a identificacdo cega de fontes por meio de
estatisticas de segunda ordem. Em comparacéo com
0s métodos que utilizam estatistica de ordem superior
(Hyvérinen; Karhunen; Oja, 2001), os métodos de
segunda ordem ndo precisam estimar a funcao densi-
dade de probabilidade das fontes (Leite, 2004).

Manipulando a Equacdo 2 a partir da aplicacao
do SOBI, tém-se as fontes independentes estimadas
como

y[k]1=UT z[K], 4



em que U é uma matriz unitaria encontrada por meio
da diagonalizacdo da matriz de correlacdo R[t]. Esta
matriz € construida a partir dos dados z[k], uma ver-
sdo branqueada de x[k]. Para detalhes a respeito do
método recomenda-se a leitura dos trabalhos citados.

Conforme mencionado anteriormente estas fon-
tes independentes sdo versdes filtradas do sinal de
tensdo contendo sag. E por meio desta caracteristica
que a ICA pode funcionar como um detector. A
amostra que contém um pico no sinal filtrado coinci-
de com o momento da ocorréncia do sag, uma vez
que o instante de ocorréncia € caracterizado por alta
frequéncia e as componentes independentes sdo ver-
sOes filtradas do sinal de tensdo, cujas componentes
de baixa frequéncia sdo atenuadas.

Na Figura 3, tem-se um exemplo de deteccédo
para o0 caso de sag causado por falta. O sinal usado
como detector é obtido pela soma das fontes 3 e 7
estimadas pela ICA.
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Figura 3. Sinal de tenso contendo sag ocasionado por falta (aci-
ma) e correspondente sinal de detecgdo (abaixo).

2.2 Extracao de Caracteristicas

O principal objetivo da etapa de extracéo de ca-
racteristicas em um sistema de classificagdo € repre-
sentar os dados em um novo espacgo de caracteristi-
cas, no qual a probabilidade de distinguir classes é
maior que no espaco original (Ferreira et al., 2011).
A escolha do método de extragdo a ser usado deve
levar em conta alguns detalhes, tais como sua sensibi-
lidade ao ruido e seu custo computacional. Deste
modo, conforme exposto por Mendel (1991), o uso
de estatisticas de ordem superior (EOS) pode ser
mais imune ao ruido gaussiano que medidas de se-
gunda ordem.

As EOS séo definidas em termos de momentos e
cumulantes, sendo os primeiros indicados para sinais
deterministicos e os cumulantes para sinais estocasti-
cos (Nagata et al., 2017), (Mendel, 1991). O uso de
cumulantes em QEE tem se mostrado eficiente e pode
ser encontrado em trabalhos como o de Barbosa e
Ferreira (2013).

As expressdes para os cumulantes de segunda,
terceira e quarta ordens de um sinal x(t) com
E{x(t)}=0 podem ser aproximadas (Ribeiro; Pereira,
2007) pelas equacdes 5-7 respectivamente.

N-1
Cox(2) = %Zx(n)x(mod(n +7,N)) )
n=0
R 1 N-1
Can() = WZ x(n)x%(mod(n +z,N)) (6)
n=0

R 1 N-1
Cax(?) = WZx(n)xs(mod(n +7,N)) -

o -t ™
_FZ x(n)x(mod(n+, N))Z x(n)?,
n=0 n=0

emque xeR", 7=01..,N—1 e N é igual ao ni-
mero de amostras no sinal.

O uso de algoritmos de otimizacdo é necessario
para selecdo de caracteristicas provindas da etapa de
extracdo. Desta forma, € possivel que a etapa posteri-
or, de classificagdo, se torne mais eficiente e simples.
Considerando este fato, os indices dos cumulantes
que demonstram as maiores diferengas entre classes
foram obtidos por meio do algoritmo Teaching-
Learning-Based Optimization (TLBO) (Rao, Savsani
e Vakharia, 2011). Como semente para a execucao
do TLBO, os cumulantes mais representativos foram
pré-selecionados por meio do Discriminante Linear
de Fisher.

2.3 Maquina de Vetores Suporte

O uso de maquina de vetores suporte (SVM) tem
sido considerado em problemas de classificacdo co-
mo uma alternativa a métodos convencionais, como
as redes neurais artificiais.

Sua teoria foi desenvolvida por Vapnik (1995), a
partir da sua Teoria do Aprendizado Estatistico, e se
trata de uma técnica supervisionada de aprendizado
de méquina. Seu treinamento baseia-se na busca de
um hiperplano 6timo de separacdo entre classes (i. e.
aquele que se encontra mais distante de ambas as
classes) em um espaco multidimensional.

Muitas vezes, a aplicacdo de um método pura-
mente linear pode sofrer com outliers ou levar a clas-
sificacdo equivocada. Para superar esta deficiéncia
pode-se delimitar uma certa folga na classificacdo
com o parametro soft-margin. Porém, mesmo com
este pardmetro, em alguns problemas, o algoritmo
pode ndo conseguir separar as classes. A solucdo para
tal situacéo consiste em mapear os dados em andlise
para uma dimensdo maior, na qual estes dados se
mostrem linearmente separaveis. Este artificio é im-
plementado por meio das fungdes kernel, sendo as
funcbes polinomial, gaussiana e sigmoidal, as mais
conhecidas.

A formulacdo matematica do caso de uma SVM
com margens suaves e com mapeamento kernel pode
ser resumida como se segue (Lorena e Carvalho,
2007).



A minimizacdo da distancia entre dois hiperpla-
nos leva a um problema dual de otimizacdo quadrati-
ca que visa maximizar a seguinte equacao:

n l n n
gai—E;Zzljyiyjaia,-<q>(xi».(q>(x,-», ®)
sujeita as restricdes:

n
D i =0, )
i=1

0<eg;<C,i=1...,n (10)

em que «; representam os multiplicadores de La-

grange que determinardo os vetores suporte, C é 0
critério de suavizagdo das margens, ® ¢é a fungdo
kernel, xi e y; representam o conjunto de n dados de

treinamento. O seguinte par (W™ ;b*) define o hiper-
plano 6timo:

w’ :Zai*yiq)(xi): (11)
i=

b :%[max{i ly; = —Hw" B(x,)) +

. « 12
+min{i|y; =+ (w .@(x;))]. (12)
Apobs a definicdo dos pardmetros na etapa de
treinamento, a fase de teste se baseia na classificacéo
de amostras mediante a lei indicada na Equacédo 13:

g(x) = sgn(*) =sgn(w".®(x) +b") (13)

em que o resultado de g(x) pode assumir os valores
+1 ou -1 se o valor de * for > 0 ou < O respectiva-
mente, determinando, desta forma, as classes.

2.4 Banco de dados

Os dados utilizados para treinamento e teste do
sistema foram gerados no Simulink, utilizando-se
uma rede de distribuigdo radial do IEEE com 15 bar-
ramentos e uma fonte de geracdo distribuida com
capacidade de 300kW.

Foram gerados 1500 sinais, 500 para cada tipo
de sag considerado. A estes sinais foi adicionado
ruido gaussiano de forma a se obter uma relagéo si-
nal-ruido (SNR) de 40dB. O local da ocorréncia do
evento foi variado dentro da rede, fazendo com que
sags de diferentes amplitudes fossem obtidos. A fre-
quéncia de amostragem utilizada é de 7680Hz, ou
seja, 128 pontos por ciclo.

Os sags causados por acionamento de motor e
energizacdo de transformadores foram gerados vari-
ando-se, aleatoriamente, suas poténcias, o tempo ini-
cial do distdrbio, bem como sua duracéo e o nivel de
carga da rede. Ja para os sags causados por faltas, os
parametros de tempo inicial, duracdo do distlrbio e
nivel de carga também foram variados, além das re-
sisténcias de curto-circuito. Do total de eventos de
falta, 20% contém multiplos estéagios.

A proporcdo entre sinais de treinamento e teste
para a etapa de classificacdo foi de 69,2% e 30,8%
respectivamente. A discriminacdo mais detalhada
desta divisdo estd na Tabela 1. Estes valores foram
obtidos a partir de uma escolha automatica do algo-
ritmo, de modo a introduzir certa aleatoriedade ao
treinamento.

Tabela 1. Diviséo dos sinais trifasicos entre treinamento e teste.

Causa Treina- | Teste | Total

mento
Falta 355 145 500
Acionamento de Motor 350 150 500
Energizacéo de Transformador 333 167 500
Total 1038 462 1500

2.5 Operagéo do sistema

LabVIEW é um software desenvolvido pela Na-
tional Instruments com o intuito de servir como fer-
ramenta poderosa de controle de sistemas, simula-
¢Oes, operacBes matematicas de alta complexidade,
aquisicéo e processamento de sinais. Por tais caracte-
risticas e, notadamente, por servir bem ao propdsito
de visualizacdo e monitoramento, foi escolhido para
implementagdo dos algoritmos.

O algoritmo tem como entrada 11520 pontos de
sinal. Ele é formado alternadamente por amostras das
trés fases do sinal trifasico que, na sequéncia, é divi-
dido para obtencdo dos trés sinais individuais de
3840 pontos. Cada um destes sera operado pelos al-
goritmos ICA.

Apo6s a execucdo do algoritmo ICA, um indice
de segmentacdo é obtido. Tal indice representa a
amostra na qual o sag é detectado pelo sistema. A
limiarizagdo é feita considerando o primeiro pico que
possua amplitude maior que cinco vezes a média da
amplitude dos picos, em modulo. Uma discussdo a
respeito desta estratégia € feita na Secéo 3.

Apo6s a obtencdo de um indice de segmentacao
em cada fase, escolhe-se o maior deles como indice
geral. As trés fases serdo segmentadas a partir deste
indice e cada uma passa a conter apenas 128 pontos
(1 ciclo). Este ciclo é o mais representativo dos sinais
e dos distarbios, portanto, seré entregue a extracao de
caracteristicas.

Na etapa de extracdo de caracteristicas calculam-
se 64 cumulantes de segunda ordem, 128 cumulantes
de terceira ordem e 128 cumulantes de quarta ordem,
totalizando 320. Os 320 cumulantes extraidos de ca-
da fase sdo normalizados e selecionados.

Utilizando uma populagéo de 40 individuos e 50
iteracBes do TLBO, os indices dos melhores cumu-
lantes foram obtidos. A fungéo custo foi representa-
da pelo erro médio quadratico da validacdo cruzada
em dados de treinamento utilizando 5 folds. Por meio
da execucdo do algoritmo, percebeu-se que a selecéo
dos 15 melhores cumulantes leva aos melhores resul-
tados de classificagéo.



Assim, na fase operacional, dos 320 cumulantes
extraidos, os 15 relativos aos indices encontrados
pelo TLBO séo selecionados. Por fim, o resultado da
fase de extracdo de caracteristicas é o seguinte:

cum; = (cum;, +cumy, +cum;.)/3, (14)

emquei=1,2,..15¢€a, b ecrepresentam as fases.

A etapa final do sistema é a classificacdo por
meio de uma SVM.

Como as SVMs sdo classificadores binarios, es-
tratégias para lidar com mais de duas classes devem
ser empregadas. Neste sentido, a abordagem one x
one foi utilizada para evitar a assimetria da aborda-
gem one x all. A ideia é fazer com que cada SVM
classifique duas classes separadamente e o resultado
seja aquele obtido pelo maior nimero de SVMs. A
Tabela 2 mostra como cada SVM lida com as classes.

Tabela 2. Configuragdo da SVM Multiclasses.

Classes envolvidas

SVM 1
SVM 2
SVM 3

Partida de Motor (0) x Energ. de Transformador (1)
Falta (0) x Energ. de Transformador (1)
Falta (0) x Partida de Motor (1)

A Maquina de Vetores Suporte multiclasses foi
construida com as ferramentas disponiveis no Machi-
ne Learning Toolkit do LabVIEW. Suas SVMs bina-
rias foram treinadas com kernel polinomial de grau
quatro e soft-margin parameter igual a dois.

De posse dos pardmetros encontrados durante o
treinamento, foi possivel montar a SVM Multiclasses
estdtica que recebe novos valores de entrada e 0s
classifica sem mais necessitar de treinamento.

Ao fim do desenvolvimento do sistema avaliou-
se a inclusdo da aquisicdo dos sinais simulados como
etapa priméria. A subsecdo seguinte trata do assunto.

2.5.1 Geracdo e aquisi¢do dos sinais simulados

Para analisar a viabilidade do sistema proposto
funcionar como ferramenta de monitoramento, a pla-
ca CompactRIO 9076 da National Instruments e o
médulo de entradas analdgicas simultaneas N19215
foram utilizados. A implementacdo do sistema inte-
grado as placas € ilustrada na Figura 4.

Para gerar os sinais simulados, a placa Compac-
tDAQ 9178, também da National Instruments, e o
mddulo de saidas analdgicas simultaneas NI9263
foram utilizados. A montagem experimental pode ser
assim resumida: As trés fases dos sinais simulados
sdo geradas por meio do NI9263 e adquiridos pelo
NI19215, ambos a uma taxa de 7680Hz. A amplitude
maxima de operacdo dos médulos é 10V, fazendo-se
necessaria a reducdo na geragdo e posterior reajuste
apos a aquisicdo. Ambos possuem 16 bits de resolu-
cdo e possibilitam geracdo/aquisicdo simultanea, uma
caracteristica essencial para sistemas trifasicos.

Figura 4. Implementagéo do sistema

O sistema de aquisicéo foi desenvolvido com ba-
se nas praticas recomendadas pela National Instru-
ments. Estas préaticas incluem a divisao do sistema em
trés targets: FPGA, Real-Time e Remote Machine. O
primeiro target é uma interface para a programacéao
do Field Programmable Gate Array. Ele implementa
um buffer (FIFO - first-in, first out) para adquirir os
sinais e controlar a frequéncia de amostragem.

Ainda dentro da CompactRIO, os dados proveni-
entes do FPGA séo transferidos para o processador
em tempo real por meio de um barramento PCI. Este
é 0 segundo target, programado para ajustar os pa-
rametros de aquisi¢do no FPGA e para reiniciar o
processo, caso ocorram erros na fila de aquisigéo.

Os dados do segundo target sdo enviados via
Network Stream (NI, 2013) para 0 computador, onde
0 sistema desenvolvido de detecgdo e classificacdo
sera executado. Ou seja, o0 FPGA e processador da
cRIO sdo responsaveis apenas pelo controle de aqui-
sicao.

3 Resultados e Discussao

Os resultados obtidos pelo sistema de deteccdo
proposto séo apresentados na Tabela 3. Estes resulta-
dos percentuais foram calculados ao levar em consi-
deracdo algumas observagdes. A primeira delas diz
respeito a estratégia de deteccdo adotada.

Tabela 3. indice de detecgéo.

Causa Eficiéncia na Detecgéo
Falta 92,4%
Acionamento de Motor 97,6%
Energizagao de Transformador 94,2%

Fez-se necessario utilizar uma estratégia de de-
teccdo que incluisse as trés causas de sags e fosse
menos susceptivel aos efeitos do ruido. Portanto,
como etapa anterior a determinagdo do indice de
segmentacdo, foi utilizado um filtro Butterworth pas-
sa-baixas de 22 ordem e frequéncia de corte igual
60Hz. Visto que o ruido branco possui, por definicéo,
igual intensidade em todas as frequéncias, tentou-se
diminuir sua influéncia por meio de tal filtro. Apos a
filtragem, embora o pico de detec¢do também tenha
sido consideravelmente atenuado, ficou mais eviden-
te em relagdo ao ruido.



A segunda observacdo diz respeito ao intervalo
considerado como satisfatério na deteccdo dos sags.
A duracdo minima de um sag é meio ciclo, ou seja,
64 amostras do sinal considerado. Desta forma, foi
considerada como uma detecc¢do eficiente aquela que
ocorre com diferenca maxima de 32 amostras (um
quarto de ciclo).

Estas consideracdes sdo prudentes visto que cer-
ta folga quanto ao instante exato da segmentacédo do
sinal deve ser admitida, para que o classificador te-
nha maior capacidade de generalizagdo. Outro ponto
relevante é o fato de a segmentacéo ser um norte para
a etapa de classificacdo, principal objetivo do siste-
ma.

No entanto, observa-se que o periodo transitério
do sag deve sempre estar presente no sinal enviado
ao classificador. Dessa forma, o uso de um detector
computacionalmente mais simples, como o baseado
em RMS, pode interferir negativamente na classifica-
¢ao ja que introduz incerteza de meio-ciclo na detec-
¢ao do inicio do disturbio.

Os erros de deteccdo mais frequentes ocorrem
em sags causados por faltas, pois o instante final do
distirbio pode ser retornado. Isso acontece quando o
pico do sinal de deteccdo no instante final for muito
maior que o inicial.

Em comparacédo a outra técnica de detecgdo pre-
sente na literatura baseada em transformada Wavelet
(Latran e Teke, 2015), o método proposto é menos
preciso quanto ao instante de detec¢do. No entanto, é
avaliado na presenca de ruido e classes diferentes de
sags, analises ndo consideradas pelos autores.

Como ultimo comentario a respeito do sistema
de deteccdo pode-se enaltecer seu funcionamento
como filtro adaptativo (Haykin, 2007). Uma vez que
a cada iteracdo do algoritmo uma nova matriz W é
obtida, tem-se, entdo, novos coeficientes do filtro
pelo qual as componentes independentes, utilizadas
na segmentacao, sao obtidas. Ou seja, 0 resultado do
sistema é adaptado aos sinais de entrada, 0 que pos-
sibilita uma maior eficiéncia na deteccéo.

Para o sistema de classificacdo, o resultado obti-
do é apresentado na Tabela 4. Este é o resultado da
classificagdo dos dados de teste da SVM Multiclas-
ses. Todas as SVMs binérias alcancaram resultados
individuais superiores ao resultado geral. Esta efici-
éncia é considerada alta e condizente com trabalhos
que utilizam méaquinas de vetores suporte como clas-
sificadores em problemas de qualidade de energia
elétrica (Nagata et al., 2017), (Ismail; Zakaria;
Hamzah, 2016).

Os erros mais comuns da etapa de classificacdo
estdo na predicdo equivocada da classe “Falta” quan-
do o sinal pertencente a classe “Acionamento de mo-
tor” possui retorno muito lento ao valor nominal.
Outra observacdo quanto as classes é a possibilidade
de erros se o sinal monitorado estiver corrompido por
harmonicos. Este distirbio pode levar o sistema a
classificar os sags como provenientes de energizacéo
de transformador.

Tabela 4. indice de classificagéo.

Eficiéncia na Classifica¢do

| SVM Multiclasses 98,2%

Por fim, testou-se o sistema completo. Os 1500
sinais simulados foram testados de modo a avaliar a
operagdo conjunta de todos os métodos implementa-
dos (deteccdo, segmentagdo e classificacdo). Os re-
sultados obtidos estdo na Tabela 5.

Tabela 5. Eficiéncia global do sistema.

Causa Percentual Final
Falta 96,2%
Acionamento de Motor 99,2%
Energizacéo de Transformador 94,6%
Total 96,7%

Percebe-se, pela tabela, que eventuais erros na
deteccdo podem ser suprimidos, em alguns casos, na
classificagdo, visto que a eficiéncia final do sistema é
superior a eficiéncia do detector isolado. Este resul-
tado condiz com aqueles encontrados em outros sis-
temas de classificacdo propostos em QEE.

No trabalho de Nagata et al. (2017), por exem-
plo, os sags foram classificados com 98,33% de efi-
ciéncia. Este resultado considera a segmentacdo dos
sinais feita a priori e contabiliza também a classifica-
¢do correta de sinais nominais, ndo considerados nes-
te trabalho. Portanto, entende-se que o sistema aqui
proposto é completo, no sentido de englobar detector
e classificador e, notadamente eficiente.

Todos os resultados apresentados foram obtidos
off-line, sem a etapa de aquisicdo dos sinais. Para
teste do sistema de forma on-line, 25 sinais trifasicos
contendo cada causa de sag considerada foram gera-
dos e avaliados de acordo com suas classes preditas,
totalizando 75 testes. Notou-se que o sistema é capaz
de realizar todas as operacOes necessarias a classifi-
cacdo sem que ocorra overflow na aquisigdo. Os re-
sultados foram corretos para todos os 75 sinais trifa-
sicos testados.

4 Conclusdo

Neste trabalho, um dos problemas mais preocu-
pantes da area de QEE, os sags, foram abordados de
forma conceitual e pratica e foram classificados cor-
retamente quanto as suas causas em 96,7% dos testes.

O sistema desenvolvido busca servir como um
aparato funcional mediante esforgos na implementa-
¢do dos codigos em LabVIEW. De modo que novos
sinais possam ser classificados a qualquer momento,
sem nenhuma necessidade de novos treinamentos ou
ajustes. Além da criacdo de uma interface de monito-
ramento e integracdo com hardwares de aquisicao.
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