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Resumo — A preocupacdo com a qualidade de energia elétrica
(QEE) se faz presente no cotidiano de engenheiros, concessionarias,
consumidores e pesquisadores. Este trabalho apresenta um sistema de
classificacdo especialista (SCE) em distdrbios de QEE que aplica o
conceito de deteccdo de novidade (DN). O método faz uso inovador
da chamada Méquina de Vetor de Suporte one class, que é um método
de classificacdo ndo supervisionado e utiliza Estatisticas de Ordem
Superior (EOS) para construir um compacto e representativo vetor de
assinaturas dos eventos de QEE. O Discriminante Linear de Fisher
(FDR) é utilizado para selecionar os melhores pardmetros e
simplificar o algoritmo de detec¢do. O sistema foi testado em
simulacBes para cinco classes de distdrbios, apresentando uma
eficiéncia global de 99.9%.

Palavras-chaves — Qualidade de energia elétrica, distarbios
elétricos, classificacdo de disturbios, detec¢do de novidade.

I. INTRODUCAO

A qualidade da energia elétrica disponibilizada na rede
elétrica tem recebido bastante atencdo de pesquisadores nos
ultimos anos. O termo “Qualidade de Energia Elétrica" (QEE),
em geral, compreende a qualidade das formas de onda da
tensdo e corrente elétricas em um sistema elétrico [1].

O aparecimento de deformidades nas formas de onda da
tensdo e corrente caracteriza a falta de QEE. Estas
deformidades sdo definidas pelo IEC (Commission, 1991)
como fendbmenos eletromagnéticos ou simplesmente
distlrbios, dentre os quais se destacam os harmonicos,
flutuagdes de tensdo, afundamentos, transitérios, entre outros.

O sistema de energia elétrica esta constantemente sujeito a
transformagdes. Mudancas na producgdo, no consumo ou na
prépria rede de distribuicdo de energia, comprovam tal
afirmacéo [3]. Este cenario de mudancas gera consequéncias
ao desempenho dos equipamentos ligados a rede e, portanto,
afetam a QEE. A finalidade do sistema de energia elétrica é
fornecer alimentacdo para estes equipamentos, por
conseguinte, essas consequéncias imprevistas exigem atencéo.

Independente da causa das distor¢des presentes nos sinais
elétricos, elas podem gerar perdas consideraveis aos
consumidores de energia, uma vez que tais distirbios podem
causar o funcionamento incorreto ou até mesmo a queima dos
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equipamentos conectados a rede elétrica e, consequentemente,
interromper um processo de producao[4].

Diante das inevitaveis mudancgas que ocorrem no sistema
elétrico, o aparecimento de deformidades no sinal elétrico
pode ndo ser necessariamente decorrente de perturbacGes ja
conhecidas de QEE, mas de algum fenédmeno novo, ainda
desconhecido. Neste caso, os detectores convencionais,
focados em detectar apenas os distirbios de QEE ja bem
conhecidos (variagbes de tensdo, harménicos, transientes)
podem nédo funcionar. Desta forma, algoritmos de deteccédo
gue se baseiam no conceito de detec¢do de novidade (DN) [5]-
[6] se encaixam muito bem neste novo panorama dos sistemas
de energia elétrica.

A etapa de classificacdo de distdrbios é de grande relevancia
em um processo de monitoramento da QEE, uma vez que
contribui diretamente para identificar e localizar a fonte
causadora dos distlrbios. Sabe-se que o problema de
classificacdo de distdrbios €& bastante complexo,
principalmente quando classes de multiplos distirbios séo
consideradas.

Existem na literatura varios trabalhos de classificagdo de
disturbios. A maioria deles emprega técnicas bem conhecidas
de processamento de sinais para extrair informaces relevantes
e/ou filtrar informac®es irrelevantes. Dentre elas se destacam
a Transformada Wavelet [7]-[9], Transformada S [10],
Transformada de Hilbert [11] e Transformada de Fourier [12]-
[13]. Como classificadores, os algoritmos mais empregados
sdo Redes Neurais [14]-[16], Maquina de Vetor e Suporte [17]
e Sistemas Neuro-Fuzzy [18].

Neste trabalho, um sistema de classificagdo especialista em
disturbios de QEE é proposto. Este sistema é baseado na ideia
da utilizacdo de estatistica de ordem superior (EOS) para
extrair parametros dos distarbios aqui abordados. Este tipo de
abordagem é motivada pelo fato de as EOS serem imunes a
presenca de ruido gaussiano [19] e foi, inicialmente, aplicada
ao problema de deteccdo e classificacdo de distdrbios elétricos
em [20]-[21], resultando em um elevado desempenho aliado a
uma reduzida complexidade computacional. Ap6s a etapa de
extragdo de caracteristicas 0s pardmetros mais representativos
de cada classe sdo selecionados utilizando o Discriminante
Linear de Fisher (FDR) [22]. A escolha do uso desta
ferramenta de selegdo de parametros deve-se a sua
simplicidade e por ja ter sido provado sua efetividade em
varios trabalhos de classificagdo de distdrbios [23]. Estes



pardmetros sdo apresentados ao algoritmo de classificacdo
baseado em Maquina de Vetor de Suporte (SVM). Utiliza-se
uma abordagem inovadora do classificador conhecida com
SVM one class [24], que constr6i um envelope
multidimensional que circunda as amostras de cada classe de
disturbios, realizando a classificacdo de distlrbios através do
conceito de deteccdo de novidade. Este tipo de classificador é
interessante para a aplicacdo proposta, uma vez que requer
dados apenas de uma das classes de um problema de
classificacdo de duas classes.

O trabalho estéa organizado da seguinte maneira. A proxima
secdo apresenta o método proposto. Os resultados sao
apresentados na secdo Il e as conclusdes finais na se¢do V.

1. Método Proposto

O diagrama da Fig. 1 representa a forma geral adotada para
o sistema de classificagéo especialista proposto para cada uma
das classes de disturbios abordadas. Nos itens listados a seguir
cada um dos blocos séo explicados.

Entrada Extragio Selecdo Projeto e Teste | gaida
+ de +* de > do »
Parametros Parametros Classificador

Fig. 1. Método Proposto.

A. Dados de Entrada

Sinais de tensdo sintéticos foram gerados com uma
frequéncia de amostragem igual a 15.360 Hz. Sete classes de
distarbios foram consideradas: harménicos, afundamentos de
tensdo, elevagdo de tensdo, transitorios oscilatorios e
transitorios impulsivos. Um total de 500 eventos foi gerado
para cada classe de distdrbios, e 500 sinais foram gerados sem
disturbios (classe de sinais nominais). Os sinais foram gerados
com um ruido branco Gaussiano aditivo a SNR (Signal-to-
noise ratio) de 60 dB.

A Entrada do método proposto, confirme Fig. 1, representa
um sinal de tensdo contendo 256 amostras (apenas um ciclo do
sinal).

Para avaliacdo de desempenho, metade dos dados foi usada
para o projeto do método e a outra metade para a avaliacdo de
desempenho.

B. Extracéo de Parémetros

O bloco Extracdo de Pardmetros extrai os pardmetros de
EOS pelo célculo dos cumulantes de segunda, terceira e quarta
ordens do sinal de entrada. Os parametros de EOS e 0 nimero
destes podem ser escolhidos de forma a haver um melhor
compromisso entre baixo custo computacional e desempenho.
Neste trabalho, devido ao alcance de resultados melhores e
satisfatorios, os cumulantes de 23 3% e 4% ordens foram
utilizados, resultando em uma dimensdo total de 640
parametros por sinal, sendo equivalente a 128 amostras de

segunda ordem, 256 amostras de terceira ordem e 256
amostras de quarta ordem.

As expressdes dos cumulantes de 22, 3% e 42 ordens de um
sinal aleatério x[n], quando E{x[n]} = 0, séo respectivamente
[25]:
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Para um vetor com comprimento finito (N), as
aproximacdes estocasticas oferecem as seguintes expressdes
[26]:
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Uma abordagem alternativa é proposta em [13], onde que
cada cumulante € calculado utilizando todas as N amostras de
sinal disponivel.
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em que mod[n + i, N] é o resto inteiro da divisado de n + i por
N.

C. Selecdo de Parémetros

Conforme discutido anteriormente, o calculo dos
cumulantes pode envolver um numero expressivo de
parametros, devido aos lags considerados. A fim de reduzir a
quantidade de parametros foi utilizado o FDR para selecionar
os lags mais significativos para o problema de classificacao.

A funcdo custo do critério FDR como ferramenta de selego
de parametros é:
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onde Je=[Ji- - - Ju]", Li é o nimero total de pardmetros, m;
e my, e D1%e D,? sdo, respectivamente, os vetores de média e
variancia dos dados da classe 1 e da classe 2. O simbolo ©
refere-se ao produto de Hadamard tal que r @ s=[roSo ... rir1
er-l]T-

Pode-se entender que os i-ésimos elementos do vetor de
parametros, referentes aos maiores valores de Jc, representam
0s parametros que apresentam melhor capacidade de separacédo
entre classes. Esta técnica é bastante (til em processos de
classificacdo mais complexos, uma vez que torna possivel
selecionar os melhores pardmetros (que mais discriminam as
classes envolvidas) e, consequentemente, reduzir o nimero de
parametros utilizado na classificacdo. Esta redugdo de
pardmetros é atraente em sistemas que necessitam de menor
complexidade computacional, tais como sistemas que operam
em tempo real. Ademais, 0 uso de um ndmero reduzido de
pardmetros pode levar ao projeto de classificadores mais
simples e com melhor desempenho, ja que os parametros
responsaveis pela intersecdo entre classes sdo, teoricamente,
descartados.

D. Sistema de Classificacdo

Neste bloco, é utilizada uma técnica para classificar de
forma eficiente os distdrbios através do processamento dos
pardmetros selecionados do sinal. Para isso foi empregado o
detector baseado em Maquina de Vetor de Suporte. O método
SVM apresenta uma elevada eficiéncia na classificacdo com
um esforco computacional relativamente alto comparado a
outros métodos [23]. Nas pesquisas desenvolvidas

recentemente na area de QEE nota-se uma preocupagao muito
grande com dois aspectos: eficiéncia elevada aliada a um baixo
esforgo computacional.

Para o sistema de classificacdo proposto neste trabalho foi
utilizada uma abordagem conhecida como SVM one class,
conforme Fig. 2, onde o circulo sdlido representa o cluster
resultante para a classe conhecida no espaco de caracteristicas,
enquanto os valores alvo negativos sdo obtidos mediante o
agrupamento de todos os eventos de outras classes néo
conhecidas durante o treinamento.

@ Classe Positiva
o Vetores de Suporte
° e @ Classe Negativa

Fig. 2. Modelo do classificador proposto baseado em SVM one class.

O sistema de classificacdo proposto € representado pela Fig.
3, onde projeta-se um sistema de classificagdo especialista
(SCE) para cada disturbio. Dessa forma, o namero de SCE é
determinado pela quantidade de distarbios possiveis de
estarem presentes do sinal monitorado. A vantagem deste
método é a facilidade de incluir novas classes no sistema e a
capacidade de detectar a presenca de classes desconhecidas.
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Fig. 3. Sistema de Classificagdo Especialista baseado em SVM one class.

Os pardmetros extraidos através de EOS e selecionados pelo
discriminante de Fisher sdo apresentados a Maquina de Vetor
de Suporte one class. Este classificador é responsavel pela
identificacdo das seguintes classes: afundamentos/ elevagdes
de tensdo, harmdnicos, transitorios impulsivos e transitérios
oscilatorios.

I11. Resultados e Discussdes

Foram apresentados quinze lags dentre 0s mais
representativos da classe ao seu respectivo classificador
especialista baseado em SVM one class, apenas para o
treinamento do classificador especialista em interharmdnicos
foram necessarios cinquenta lags para alcancar melhores



resultados de classificagdo. Os resultados finais do
classificador, para os eventos de teste, sdo mostrados na Tabela
I em relacdo ao percentual de deteccdo (Pd) e percentual de
falso alarme (Pf), onde pode-se observar que o desempenho na
classificacdo é satisfatorio, com a eficiéncia se situando acima
de 99.9% considerando-se a média aritmética dos
desempenhos obtidos para cada classe de distlrbio.

Tabela I. Desempenho dos Sistemas de Classificagdo Especialista
em %.

Sistema de Classificagdo Especialista Pd Pf
Afundamento de Tensdo x Todos 98.66 3.0
Elevacdo de Tensdo x Todos 100.00 4.2
Harménicos x Todos 99.74 24
Transitorio Impulsivo x Todos 100.00 4.6
Transitdrio Oscilatério x Todos 100.00 10.8
Normais x Todos 100.00 4.2

V. Conclusbes

O sistema utilizou um método ndo supervisionado, SVM one
class, para classificar disturbios. EOS foi utilizada como
ferramenta extratora de parametros, através do célculo dos
cumulantes de segunda, terceira e quarta ordens. Os
pardmetros extraidos foram selecionados pelo FDR. A escolha
foi motivada pelo fato de o FDR possuir tempo de
processamento e complexidade computacional. Para o uso do
classificador (SVM one class) é suficiente apenas o
conhecimento dos parametros de uma das classes em um
problema de classificacdo de duas classes. Baseado nesta
caracteristica foi desenvolvido um classificador especialista
para cada uma das classes de distdrbios aqui abordadas. Este
sistema de classificacdo apresenta a vantagem de ser possivel
inserir facilmente uma nova classe de distdrbio a ser
classificada, ndo precisando reformular o classificador.
Portanto este tipo de sistema torna-se (til visando as constantes
mudancas observadas no cenério dos sistemas de energia
elétrica.
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