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Resumo—O presente trabalho aborda a estimativa adaptativa
de componentes harmônicos usando um combinador linear de
Fourier. O combinador linear é realizado utilizando uma rede
neural adaptativa (Adaline). O vetor de ponderação da Adaline
gera o sinal de coeficientes de Fourier utilizando um algoritmo
de ajuste não linear de peso com base numa equação estável
de erro da diferença. Esta abordagem permite controlar melhor
a estabilidade e a velocidade de convergência por uma escolha
apropriada dos parâmetros da equação de diferença de erro.
Como será mostrado, por meio de simulações computacionais foi
possı́vel estimar, com menor variância em relação ao sinal de
referência, a amplitude e fase dos componentes harmônicos dos
sinais do sistema em análise. O desempenho deste algoritmo é
comparado com a Transformada Discreta de Fourier Recursiva
(TDFR).

Palavras chave—Componentes harmônicos, Adaline, estimação
fasorial, componente CC.

I. INTRODUÇÃO

A estimativa dos componentes harmônicos em um sistema
de potência é uma abordagem padrão para a avaliação

da Qualidade da Energia Elétrica (QEE) fornecida pelas con-
cessionárias de energia. No cenário atual, há um crescente
aumento nas correntes e tensões harmônicas nos sistemas de
Corrente Alternada (CA) devido à introdução de uma grande
quantidade de dispositivos de comutação de energia de estado
sólido.

A saturação de transformadores é outro exemplo de
fenômeno que injeta conteúdo harmônico na rede. Conse-
quentemente, visando manter a QEE fornecida em sistemas
da potência, é de grande importância conhecer com precisão
os parâmetros que descrevem os componentes harmônicos,
tais como amplitude e fase. Além do mais, o conhecimento
destes parâmetros é essencial para a concepção de filtros
visando minimizar os efeitos das distorções harmônicas em um
sistema de energia. Muitos algoritmos que estão disponı́veis
para avaliar o conteúdo do espectro de frequências, utilizam
a transformada de Fourier, desenvolvida por Cooley e Tukey
[1], [2], [3] e são amplamente usados. Outros algoritmos in-

cluem a Transformada Discreta de Fourier Recursiva (TDFR),
Observador Espectral (OE) [4] e a Transformada Hartley (TH)
[5] para a análise dos componentes harmônicos.

O uso de um algoritmo mais robusto é descrito por Dash
e Sharaf [6] e Girgis [7], que prevê um filtro de Kalman
linear simples para estimar as magnitudes das senoides de
frequências conhecidas, na presença de um ruı́do de medição
desconhecido, que pode ser uma combinação de ambos os
sinais estocásticos e determinı́sticos.

Para prever os harmônicos de tensão, Mori et.al, [8] usou
uma rede neural artificial com base na técnica de aprendi-
zagem backpropagation. Um método de cálculo analógico
neural de harmônicas é apresentado por S. Osowski [9] que
basicamente utiliza a técnica de otimização para minimizar
erros, e esta é uma aplicação interessante do ponto de vista
de implementação em dispositivos embarcados.

Seguindo a tendência do uso de técnicas hı́bridas, [10]
usa a Otimização Adaptativa por Enxame de Partı́culas ou
Adaptive Particle Swarm Optimization (APSO) por fase e
mı́nimos quadrados – Least Squares (LS) para a estimação
das amplitudes. O trabalho de [11] é apresentado, discutido e
classificado em forma de revisão técnica com vários métodos
de estimativas de harmônicos também recentes.

O presente trabalho aborda a estimativa adaptiva de
harmônicos usando um combinador linear de Fourier, baseado
na proposta de [12], e faz algumas considerações sobre a sua
implementação original. O combinador linear é realizado utili-
zando uma rede neural adaptativa chamada Adaline [13]. Uma
Adaline tem a sequência de entradas, saı́das e sinal-resposta
desejada. Esta também possui um conjunto de parâmetros
ajustáveis chamado vetor peso. O vetor de ponderação da
Adaline gera o sinal de coeficientes de Fourier utilizando
um algoritmo de ajuste não linear de peso com base numa
equação estável de erro da diferença, ou seja, quando o
erro, representado pela diferença entre o sinal estimado e o
de referências, for mı́nimo.

Esta abordagem [14] é substancialmente diferente da abor-



dagem de retro propagação e permite controlar melhor a
estabilidade e a velocidade de convergência por uma escolha
apropriada dos parâmetros da equação de diferença de erro.
Como será mostrado, por meio de simulações computacionais
foi possı́vel estimar, com menor variância em relação ao sinal
de referência, a amplitude e fase dos componentes harmônicos
dos sinais do sistema. Além disso, a técnica de estimação é
altamente adaptável e é capaz de seguir as variações da fase
e amplitude dos componentes harmônicos. O desempenho
deste algoritmo é comparado com um algoritmo amplamente
conhecido como TDFR e utilizado no rastreamento on-line de
componentes harmônicos do sistema de energia.

II. FORMULAÇÃO DO PROBLEMA

Assumindo que a forma de onda da tensão ou corrente do
sistema de potência possua uma frequência angular fundamen-
tal ω, a soma dos componentes harmônicos de magnitudes e
fases desconhecidas possui forma geral representada por

y(t) =

N∑
n=1

An sin (nωt+ φn) + ε (1)

nas quais An e φn são a amplitude e fase dos componen-
tes harmônicos, respectivamente; N é o número total de
harmônicos, ε é o ruı́do e t é o instante de tempo da medida.

Usando a identidade trigonométrica

sin (α+ β) = sin (α) cos (β) + cos (α) sin (β) (2)

onde (1) pode ser representada por sua versão discreta do sinal
no tempo em (3):
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Ns
+ φn

)
+ ε

=
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na qual Ns é a taxa de amostragem dada por Ns = fs/fo,
onde fo é a frequência nominal do sistema e fs é a frequência
de amostragem.

Para se obter a solução que visa estimar os componentes
harmônicos, é proposto neste trabalho a utilização de uma
rede neural adaptativa compreendendo um neurônio adaptativo
linear chamado Adaline, conforme apresentado em [12]. O
diagrama de blocos do Adaline é mostrado na Fig. 1.

A entrada para a Adaline é dada por
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(4)

na qual T é a transposta da matriz apresentada.
Se o componente de Corrente Contı́nua (CC) de decaimento

exponencial é adicionado ao modelo do sinal (3), o vetor de
entrada X torna-se
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(5)

Em (5) o componente CC de decaimento exponencial é
representado usando a primeira ordem da expansão de Taylor
[15] como

Acc −AccβkTs (6)

onde β é o coeficiente de decaimento e Ts = 2π/(ωNs). O
vetor de pesos da Adaline é atualizado usando a regra Delta
Widrow-Hoff [16], ou Mı́nimos Quadrados Médios – Least
Mean Square (LMS), como apresentado por

W (k + 1) = W (k) +
αe(k)X(k)

XT (k)X(k)
(7)

sendo k é o ı́ndice de tempo ou iteração, e em (8), o vetor
peso é dado por

W (k) =[W1(k) W2(k) W3(k) W4(k) . . .

W2N−1(k) W2N (k) W2N+1(k) W2N+2(k)]T . (8)
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Fig. 1: Diagrama de blocos para estimação dos componentes
harmônicos usando uma rede Adaline (θ = 2πk/Ns). Baseado
em [12].
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Fig. 2: Com uma variação de 1 Hz na frequência fundamental, e com adição de ruı́do e componente CC de decaimento
exponencial, (a) estimação da amplitude da componente harmônica de terceira ordem, (b) estimação da fase da componente
harmônica de terceira ordem, (c) estimação da amplitude da componente harmônica de décima primeira ordem, (d) estimação
da fase da componente harmônica de décima primeira ordem.

Na equação (7),
X(k) = vetor de entrada no tempo k;
e(k) = y(k)− ŷ(k) sendo o erro da diferença;
α = fator de redução (parâmetro de aprendizagem);
ŷ(k) = amplitude estimada do sinal no tempo k; e
y(k) = amplitude atual do sinal no tempo k.

Na k-enésina interação, o erro será dado por

e(k) = y(k)− ŷ(k).

O erro e(k) tenderá a zero na Adaline, à medida que
ocorrem as iterações no tempo. Sendo assim, o sinal y(k)
pode ser representado por

y(k) = WTX(k) (9)

na qual W é o vetor de peso final após a convergência quando
o modelo neural poderá predizer exatamente o sinal de entrada.

Depois do rastreamento convergir para zero, os elementos
do vetor peso em (10) são os coeficientes de Fourier

W (k) = [A1cosφ A1senφ . . .

ANcosφ ANsenφ Acc Accβ] . (10)

A amplitude do N -enésimo componente harmônico será
então calculada por (11)

An =
√
W 2(2N − 1) +W 2(2N). (11)

Já a fase é calculada por

φn = arctan

(
W 2(2N − 1)

W 2(2N)

)
. (12)

Depois de discutir a regra delta de Widrow-Hoff, outra
adaptação no algoritmo é considerada. Neste algoritmo, para
que o ajuste dos pesos da Adaline produza uma rápida con-
vergência e evite a introdução de não linearidades na técnica
de aprendizagem, o vetor peso da Adaline pode ser adaptado
para

W (k + 1) = W (k) +
αe(k)Θk(X)

λ+XT (k)Θk(X)
(13)

na qual Θk(X) é escolhido como uma função sign (SNG).
O parâmetro de aprendizado α pode ser adaptado pela

seguinte expressão
α =

α0

1 + k
k1

(14)

na qual k1 é escolhido apropriadamente para um melhor
desempenho. Cabe afirmar que este algoritmo é de fácil
implementação e composto de poucas linhas de código, em
comparação com uma rede neural de três camadas usando
o método backpropagation que precisa de grande tempo de
treinamento, podendo ocorrer problemas de convergência [17].

III. EXPERIMENTOS NUMÉRICOS

A fim de avaliar o desempenho da Perceptron adaptável
na estimativa da amplitude e da fase dos componentes
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Fig. 3: Com o uso do combinador linear e (13), (a) estimação da amplitude da componente harmônica de primeira ordem,
(b) estimação da fase da componente harmônica de primeira ordem, (c) estimação da amplitude da componente harmônica
de décima quinta ordem, (d) estimação da fase da componente harmônica de décima quinta ordem.

harmônicos, foram realizados dois experimentos numéricos
por meio do software MATLAB, que para fins de comparação,
são baseados em modelos encontrados na literatura correlata
[18], [19]. Estes dois experimentos são exemplos do que é
possı́vel e do que não é possı́vel estimar, respectivamente
com uso deste algoritmo.

A. Sinal Sintético com Amplitudes e Frequências Harmônicas
Fixas (FAF) ao Longo do Tempo

Neste modelo proposto por [18], o componente fundamental
do sinal de tensão e os componentes harmônicos conhecidos
são estimados seguindo (15) e usando uma frequência de
amostragem de 2,0 kHz.

V (t) =1, 0sin(ωt+ 10o) + 0, 1sin(3ωt+ 20o) . . .

+ 0, 08sin(5ωt+ 30o) + 0, 08sin(9ωt+ 40o) . . .

+ 0, 06sin(11ωt+ 50o) + 0, 05sin(13ωt+ 60o) . . .

+ 0, 03sin(19ωt+ 70o) (15)

O efeito da variação da frequência fundamental de 1.0 Hz é
considerado nas magnitudes das estimativas. Adicionalmente,
o sinal de tensão é então corrompido com um componente
CC de decaimento exponencial representado por ADC = 0, 1
e β = −5, bem como por um ruı́do aleatório de variância
σ = 0, 02. Os resultados da estimação de amplitude e fase

para o 3a e 11a componentes harmônicos (Fig.2) mostram uma
excelente precisão na estimação dos parâmetros, mesmo na
presença deste desvio de frequência, ruı́do e componente de
decaimento CC adicionados ao sinal em análise.

Uma comparação adicional é feita com o algoritmo da
TDFR, cujos resultados são apresentados na Fig.4. Na
aplicação deste algoritmo, foram mantidos o ruı́do e a com-
ponente CC de decaimento exponencial. A partir da Fig.4
observa-se que a Adaline produz um acompanhamento tão
rápido e preciso dos componentes harmônicos na presença
de ruı́do e outros sinais espúrios, como o componente CC
de decaimento exponencial, quando em comparação com a
técnica da TDF recursiva.

B. Sinal Sintético com Amplitudes e Frequências Harmônicas
Variáveis (FAV) ao Longo do Tempo

Para FAV, [19] propõe um algoritmo de avaliação da
frequência em tempo real usando Redes Neurais Artificiais
(RNAs). O sinal analisado representa uma forma de onda
com frequência modulada em 2 Hz, entre 46 Hz e 54 Hz, e
amplitude da fundamental (H1) variando com um decaimento
exponencial de 300 V de pico de acordo com a função e−2t,
a uma taxa de amostragem de 4,8 kHz de duração entre 0 e
0,52 s. Foi adicionado a este sinal um componente harmônico
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Fig. 4: Com o uso do combinador linear comparado com a a TDFR na presença de ruido e componente CC, (a) estimação da
amplitude da componente harmônica de terceira ordem, (b) estimação da fase da componente harmônica de terceira ordem, (c)
estimação da amplitude da componente harmônica de décima primeira ordem, (d) estimação da fase da componente harmônica
de décima primeira ordem.

de 15a ordem (H15) que varia a amplitude de 1 para 2 p.u. de
tensão no tempo 0,25 s.

Os resultados da estimação de amplitude e fase da 1a e
15a componentes harmônicos (Fig.3) mostram que o algoritmo
apresentado (13), assim como a DFTR apontado em literatura,
não atendem a FAV pois os resultados apresentam ondulações
significativas na amplitude (H1 e H15) e fase em frequências
não inteiras (inter-harmônicas) [19]. Os erros na estimação
usando (13) são mais evidentes para a componente harmônica
de 15o ordem (Fig. 3c e 3d).

IV. RASTREAMENTO DA AMPLITUDE AO LONGO DO
TEMPO EM UM SISTEMA ELÉTRICO COM FAI

Para finalizar, o estimador neural proposto foi utilizado para
rastrear a fase do sinal resultante da simulação de uma Falta
de Alta Impedância (FAI), a qual, devido à caracterı́stica não
linear do arco elétrico, injeta na rede componentes harmônicos.

A falta é decorrente de uma ruptura de cabo que pode ser
causada por descargas atmosféricas, fadiga mecânica, galhos
ou árvores caindo sobre a rede primária e toque entre cabos
devido a tempestades. Por consequência, estes cabos podem
ficar danificados. As distorções na forma de onda são causadas
pela formação do arco elétrico. O sistema do IEEE de 34 bar-
ras, de 24,9 kV foi simulado em ambiente ATP, via a interface
gráfica do software ATPDraw. Neste ambiente simulado, a FAI
é aplicada na fase B entre as barras 828 e 830. No tempo 2,3

s ocorre o contato do cabo no solo. O sinal é amostrado em
1,6 kHz, considerando a frequência fundamental de 60 Hz.

As medições de tensão e corrente simuladas são observadas
na Fig.5a, onde ocorre uma variação de amplitude ao longo do
tempo. Na comparação entre o algoritmo proposto e a TDFR
aplicados para analisar a tensão da fase B (Fig.5b), observa-
se grande proximidade nos resultados. Quando depois de um
ciclo, ocorre a sobreposição de ambas.

V. DISCUSSÕES

Como é um algoritmo iterativo, a componente CC é depen-
dente do tempo. Se o valor de Acc for relativamente pequeno
em relação a amplitude An da onda, e β grande (6), o valor
final será bastante reduzido e terá praticamente desaparecido
no vetor peso da (8).

Outro fator a ser observado nas implementações, refere-se
à fase, pois em todas as variações, uma correção angular foi
necessária, conforme (16) deduzida empiricamente:

Fcorr = F0 + cAcorr ×Hnum (16)

na qual Fcorr é a fase corrigida, F0 é a fase original, cAcorr é
a constante angular de ajuste e Hnum é o número do compo-
nente harmônico. Por exemplo, supondo que na 3a harmônica
a fase original calculada seja 25o (11), a fase corrigida seria
55o para um cAcorr = 10o (25o+10o×3 = 55o). Para todos os
experimentos numéricos utilizando o algoritmo apresentado, o
cAcorr foi de 9o.
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A (16), referente a correção angular da fase precisa ser
melhor avaliada. Em experimentos iniciais verificou-se que
o ângulo cAcorr de aproximadamente 9o tem relação com
a taxa de amostragem. Na bibliografia consultada, não foi
apresentada uma dedução empı́rica ou analı́tica similar.

VI. CONCLUSÕES

O artigo apresentou uma abordagem diferenciada para a
estimação dos ângulos de fase e amplitude dos componentes
harmônicos em sistemas de potência. A abordagem baseia-se
na estimativa de vetor peso de uma Adaline usando o método
dos mı́nimos quadrados e um algoritmo de ajuste de peso não-
linear.

Foram realizados vários testes para estimar os componentes
harmônicos de sinais do sistema de energia corrompidos com
ruı́do aleatório e componentes de corrente contı́nua para ava-
liar a velocidade de convergência e rastreamento da precisão
desta abordagem usando um combinador linear adaptativo.

Os resultados apresentados neste trabalho, incluindo a
análise de sinais resultantes de uma falta de alta impedância,
indicam a excelente precisão e velocidade de convergência do
algoritmo em comparação com o algoritmo baseado na TDFR.

Ficou evidente que a natureza adaptativa do algoritmo é
adequada para o rastreamento de amplitudes harmônicas ao
longo do tempo, porém, não é recomendado para FAV, pois é
deficiente na estimação de inter-harmônicas.
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