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Resumo — Este trabalho prop6e a avaliacdo de uma metodologia
para realizar a classificacdo de distrbios que afetam a qualidade
de energia elétrica distribuida. Considera-se como referéncia
uma biblioteca de sinais sintéticos contendo variagdes de tensao
de curta duracdo. Para deteccao dos distirbios avalia-se aspectos
extraidos com a aplicagdo da Transformada S (Stockwell). Neste
dominio, sdo calculados parametros que sdo usados como entrada
para o sistema classificador, baseado em redes neurais artificiais.
O sistema foi implementado em software Matlab. O método
mostrou-se eficaz, apresentando uma taxa de acerto acima de
95%. Foi também realizada uma comparagdo com estudos
anteriores em termos de precisdo de classificagdo, tanto com
sinais reais como sintéticos, o que demonstrou que os resultados
obtidos estdo coerentes e superaram algumas destas referéncias.

Palavras-chaves — Qualidade de Energia, Disturbios Elétricos,
Transformada S, Redes Neurais Artificiais.

I. INTRODUCAO

Diante do cenéario marcado por caracteristicas de cargas nao
lineares dos consumidores de energia, aléem da crescente
insercdo de microgeragdes ao sistema, tem-se destacado cada
vez mais a necessidade de avaliacdo, por parte das
concessionarias, do atendimento de requisitos referentes a
qualidade de energia elétrica. Os padrdes e respectivas normas
que ditam esses requisitos estdo descritos no PRODIST
(Procedimentos de Distribui¢do), elaborado pela ANEEL,
especificamente 0 modulo 8, que trata exclusivamente da
qualidade de energia.

Os parametros levados em conta pelo PRODIST para a
determinag&o do desempenho do sistema séo a continuidade, o
atendimento ao consumidor e a conformidade. Ou seja, avalia-
se a qualidade do servico e a qualidade do produto oferecidos
pela empresa distribuidora [1].

Os fendmenos que envolvem distor¢Oes da forma de onda da
tensdo do sistema de distribuicdo, estdo diretamente
relacionados com o padrdo da forma de onda da corrente
consumida pelas cargas de natureza ndo-linear [2]. Esses
fendbmenos podem causar interferéncias em sistemas de
comunicagdo, mau funcionamento de sistemas eletrénicos e de
prote¢do entre outras falhas aos equipamentos ligados a rede
elétrica. Devido a esses problemas, verifica-se a importancia
de se realizar uma eficiente investigagdo da qualidade de
energia, tanto do ponto de vista de controle, para deteccédo e
caracterizacdo de diversos distirbios, como do ponto de vista
de correcéo e eliminagdo dos mesmos [3]; [4].
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Outro ponto é o fato de que, havendo uma localizacao
instantanea, eficiente e precisa de determinada falha, a mesma
poderia auxiliar no processo de reparo do sistema e
reestabelecimento de energia aos consumidores. Assim, 0
tempo necessario para o operador do sistema localizar o
problema seria minimizado. Isso reduziria, por exemplo,
custos de manutengdo, aumentaria a confiabilidade
operacional do sistema de distribuicdo, além de contribuir para
a melhoria de indicadores de continuidade da concessionaria
[3].

Frente ao exposto, percebe-se que o estudo e implementacédo
de algoritmos para andlise de disturbios relacionados a
qualidade de energia em redes elétricas compreende: a
deteccéo e localizagdo da falha; sua caracterizacdo, ou seja,
identificacdo do tipo de distdrbio e a forma como se pode atuar
para resolver o evento indesejavel detectado. Diferentes
métodos tém sido propostos para detectar e classificar esses
eventos. De modo geral, pode-se identificar trés diferentes: a.
Técnicas baseadas em processamento de sinais, b. Inteligéncia
artificial e c. Técnicas baseadas em processamento de sinais
em conjunto com inteligéncia artificial [5].

O foco principal deste trabalho est4 no estudo de algoritmos
com capacidade para detectar e caracterizar anormalidades
contidas na energia elétrica distribuida. Desta forma, propde-
se utilizar uma técnica de processamento de sinais em sistemas
de poténcia combinada a inteligéncia artificial.

Il. METODOLOGIA

O objetivo do trabalho estd na classificacdo de disturbios,
assim, a metodologia consiste em aplicar uma Rede Neural
Artificial, combinada com a Transformada S (Stockwell) para
realizar essa classificacdo, conforme apresentado na Fig. 1.

A analise de sinais compreende, geralmente, a decomposicéo
em fungdo do tempo ou no dominio da frequéncia. As duas
representacfes contemplam as mesmas informacdes,
entretanto, respondem a abordagens diferentes e
complementares [6]. Muitas vezes se faz necessario 0 uso
combinado dos dois dominios. Neste trabalho, se utiliza a
representacdo tempo — frequéncia, pela Transformada S (ST).
Essa representagdo é fundamental na analise dos disturbios que
comprometem a qualidade de energia elétrica (QEE), pois
estes sd0 sinais ndo-estaciondrios e necessita-se obter
caracteristicas que expressem o distdrbio em questdo. A
andlise pela ST combina elementos da Transformada Wavelet



e Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT), utilizando
uma janela cuja largura decresce com a frequéncia. Fornece
uma analise multirresolucdo, enquanto retém a fase absoluta
para cada frequéncia. Ademais, o contorno da frequéncia
proporcionado pela ST localiza sinais com distirbio, mesmo
com alto nivel de ruido, fornecendo caracteristicas Unicas para
determinada perturbacdo da qualidade de energia, podendo ser
utilizadas em conjunto com Redes Neurais Artificiais, 16gica
Fuzzy ou Maquinas de Vetores de Suporte para
reconhecimento automatico e classificagéo de padrdes [2]; [7].
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Fig. 1. Esquema em blocos do sistema
A. Projeto de Implementacéo

1) Sinais Sintéticos: Foram utilizadas, inicialmente, amostras
geradas em software Matlab, a partir das equacdes
paramétricas da Tabela | e pardmetros da Tabela I, descritas
por [7]. Isto devido & dificuldade em obter sinais reais com
disturbios pelo fato de que as concessionarias devem garantir
o fornecimento dentro de padrdes de qualidade. Entdo, para
localizar eventos especificos seria demandado um elevado
tempo de monitoramento do sinal de energia, sem garantias de
sucesso.

TABELA | — EQUAGCOES PARA IMPLEMENTAGAO DOS SINAIS.

Disturbio Equacdo

Sendide ideal Y = Asen(wt)

Elevag&o de tensio Y =41+ a(ult —t) —ult — t,)))sen(wt)

Afundamento detensdo | ¥ = A (1 — a(u(t — t,) — u(t — t)))sen(wt)

Interrupgéo Y =401 —alult —t) —ult — t,)))sen(wt)

Fonte: adaptado de [7].

TABELA Il — DEFINICAO DOS PARAMETROS PARA AS EQUAGOES.
Distlrbio Parametros
Sendide ideal A= 1pu; f= 60Hz
01< a<08T<t,—t <9T;
1,t=0
t < tzu(t) = {0 t<0
01< a<09T<t,—t <9T;
1,t=0
B <tyu®={y;Z,

09< a<L;T<t,—t, <9T

Elevacdo de tensdo

Afundamento de tenséo

Interrupgdo
Fonte: adaptado de [7].

Foi proposto classificar quatro classes, as variagdes de
tensdo de curta duragdo: elevagdo, afundamento e interrupgdo
de tensdo, além da sendide ideal. Os sinais sintéticos gerados
foram divididos em dois grupos. O primeiro para realizar a
etapa de treinamento do algoritmo da rede neural e 0 segundo
para testar e validar o mesmo.

2) Transformada S: Para realizar a classificacdo dos distlrbios,
a rede neural artificial recebe como entrada os sinais pré-
processados, no dominio do tempo para o dominio tempo-
frequéncia, através da Transformada S, onde as classes de
disturbios podem ser separadas por parametros estatisticos que
as diferenciam. A fase de extraco de caracteristicas é o ponto
chave para o reconhecimento de padrdes, uma vez que mesmo
o melhor classificador ira responder de forma errénea caso os
recursos nao sejam bem escolhidos [7]. Um extrator de recurso
deve reduzir o vetor da forma de onda original para uma
dimensdo menor, que contenha a maior parte da informacéo
atil [7]. Diversas caracteristicas, tais como amplitude maxima,
média e desvio padrdo, sdo amplamente utilizadas para a
classificacdo de perturbagdes no sinal de energia [8]. Serdo
consideradas 6 caracteristicas. Para um vetor A,,4,, contendo
N amostras, disposto no dominio tempo-frequéncia. Este é o
vetor de méxima amplitude versus tempo, obtido apoés a
aplicacdo da ST em um determinado sinal, com N amostras. A
partir de A,,4, 8s 6 caracteristicas sdo calculadas, conforme
mostrado em (1)-(6):

e PE1: Maximo valor do vetor de maxima amplitude da ST:
max = maximo (A ax) (D)

e PE2: Minimo valor do vetor de maxima amplitude da ST:
min = minimo (A4x) (2)

e PE3: Média do vetor de maxima amplitude da ST:
med = %Zﬁl‘qméxi (3)

e PE4: Desvio padrao do vetor de maxima amplitude da ST:

2
avp = [E51 (A, — med) @

e PE5: Assimetria do vetor de maxima amplitude da ST:

LS (Ams, — med)’ )

ass = ——=
(N-1)dvp3

¢ PEG: Curtose do vetor de maxima amplitude da ST:

1 4
WDavpt L1(Amax, — med) (6)

cur =
3) Rede Neural Artificial: O modelo de rede neural utilizado
foi do tipo MLP (multilayer perceptron). O ndmero de
neurbnios da camada de entrada variou de quatro a seis, pois
foram criados trés grupos de vetores para compor o vetor
entrada, conforme critérios que serdo apresentados na etapa
sobre resultados dos testes funcionais. Na camada oculta,
segundo a topologia apresentada em [7], séo utilizados doze
neurdnios. Para a segunda rede, este nimero foi definido de
acordo com os testes que apresentaram melhor resultado e
convergéncia mais rapida ao erro quadratico maximo
permitido. Na camada de saida, para as duas redes propostas
neste trabalho, existem quatro neurdnios, com isso sendo



possivel classificar os quatro diferentes tipos de distlrbios
considerados.

Conforme [7], o algoritmo de aprendizagem RPROP
(resilient backpropagation) elimina os efeitos prejudiciais da
inclinacdo nos extremos da funcéo de transferéncia sigmoide e
geralmente é mais rapido que o algoritmo de retropropagacdo
padrdo. Este algoritmo utiliza apenas o sinal da derivada da
funcdo para determinar a direcdo das atualizacBes de peso,
enquanto a magnitude da derivada ndo tem efeito sobre essas
atualizages. Além disso, também tem a propriedade de nao
exigir um aumento significativo em requisitos de memoria.

Foram definidas condicGes para parada do treinamento, com
a finalidade de encontrar o ponto em que o erro de
classificacdo fosse minimo. Foi considerado um ndmero
maximo de quinze mil épocas. Outro critério de convergéncia
considerado foi 0 minimo erro quadratico médio por época.
Considera-se que tenha ocorrido a convergéncia quando a taxa
de variacdo do erro médio quadrado por época for pequena, na
ordem de 0,1 a 1% [9].

I11. RESULTADOS
A. Testes Funcionais

1. Sinais Sintéticos: As variacfes de tensdo de curta duracéo
sintéticas, apresentadas na Fig. 2, foram geradas a partir das
equacOes e parametros da Tabela | e Tabela Il, com variacfes
de duragdo e amplitude aleat6rias, respeitando os limites
especificados. Foram geradas cem amostras de sinais de cada
tipo de distarbio, para formar a base de dados para treinamento
da rede neural.

a) Sinal senoidal idea b) Sinal com distdrbio - elevagdo
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Fig. 2. Sinais sintéticos gerados. a) Sinal senoidal ideal. b) Sinal com
distrbio — elevagdo. c) Sinal com distirbio — afundamento. d) Sinal com
distarbio — interrupgdo.

Com o intuito de avaliar o desempenho de classificacdo da
rede frente a sinais expostos a diferentes condi¢des, foram
gerados novos conjuntos de dados. Essa base de dados para
testes e validac&o ficou assim composta:

e Conjunto 1: Cem amostras de cada disturbio, sem qualquer
tipo de ruido;

¢ Conjunto 2: Cem amostras de cada disturbio, com adicéo de
ruido gaussiano de 20 dB;

¢ Conjunto 3: Cem amostras de cada disturbio, com adicéo de
ruido gaussiano de 30 dB;

e Conjunto 4: Cem amostras de cada disturbio, com adicdo de
ruido gaussiano de 40 dB;

e Conjunto 5: Cem amostras de cada distdrbio, misturados:
com adicédo de ruido gaussiano de 20 dB e sem qualquer tipo
de ruido.

Partindo de um sinal senoidal com 60 Hz, adotou-se,
inicialmente uma frequéncia de amostragem de 3,2 kHz, o que
equivale a 53,33 amostras por ciclo, assim definida levando-
se em conta os trabalhos relacionados [2] e [7]. Os disturbios
sdo simulados em uma janela de dados correspondente a 12
ciclos.

Posteriormente, foram geradas, novas amostras de sinais
com frequéncia de amostragem de 7,68 kHz, afim de avaliar e
comparar a resposta final do sistema frente a esta diferenca no
namero de amostras por ciclo.

2. Transformada S: A ST realiza a caracterizacdo dos
disturbios pela sua magnitude e frequéncia. A forma complexa
da matriz ST ¢é calculada para cada distdrbio, em seguida, sdo
obtidos os valores absolutos da matriz ST para extrair as
informagdes em tempo-frequéncia. O valor maximo de cada
coluna contém a informagdo relativa a principal frequéncia
presente no sinal em um determinado momento. O valor
méximo de cada linha fornece a informacdo relativa a
amplitude maxima da referida frequéncia em todo tempo de
amostragem [2]. Portanto, informacbes de amplitude,
frequéncia e tempo podem ser obtidas para detectar, localizar
e classificar as perturbacdes de QEE [7]. Na Fig. 3, apresenta-
se o resultado, onde se pode realizar uma analise por inspecéo
dos sinais mostrados na Fig. 2. A aplicagdo da ST fornece uma
matriz S composta por 640 x 640 elementos, com frequéncia
fundamental de 60 Hz, quando a frequéncia de amostragem é
3,2 kHz.

Apos a aplicacdo da ST, realizou-se a especificacao do vetor
de entrada para a rede neural, a partir das caracteristicas
calculadas sobre a matriz S.

a) Transformada S - sinal ideal b) Transformada S - sinal com elevagao
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Fig. 3. Transformada S dos sinais da Fig. 2.a) Sinal ideal. b) Sinal com
elevacdo. ¢) Sinal com afundamento. d) Sinal com interrupcéo.

Uma forma de avaliar se a combinacdo dos pardmetros
escolhidos auxilia a diferenciar os distdrbios envolvidos,
consiste na analise por graficos de dispersdo. Estes graficos
separam e diferenciam com precisdo as diferentes classes de
distarbios [7]. Cada analise é realizada com um par de
caracteristicas, calculadas sobre as cem amostras de cada
classe de distlrbio, pode-se verificar na Fig. 4 e Fig. 5.

Verifica-se que os pardmetros escolhidos atendem aos
requisitos de projeto, pois distinguem os distlrbios,



separando-os em regides distintas do grafico. Outrossim,
verifica-se que, se a rede ndo for parametrizada de maneira
adequada, ha a possibilidade de ndo fazer distincdo entre os
afundamentos e interrupc@es de tensdo, ja que os parametros
calculados sobre essas duas classes de distlrbios sdo proximos,
chegando a haver sobreposicao de valores.

Tendo sido realizada esta analise prévia, definiu-se trés
grupos distintos de vetores, para a realizacdo de treinamentos.
Os mesmos foram separados conforme Tabela I11.
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Fig. 4. Gréfico de Disperséo de PE1 vs PE2.
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Fig. 5. Grafico de Dispersdo de PE3 vs PEA4.

TABELA Il — GRUPOS DE PARAMETROS.

Parametros Grupol | Grupo2 | Grupo3
PE1 *
PE2 * * *
PE3 * * *
PE4 * * *
PES * * *
PE6 * *
3.Rede Neural Artificial: Para distingdo das duas

configuracOes de redes neurais utilizadas, chamamos de Rede
A e Rede B.

3.1 Rede Neural A: Os pardmetros de configuragéo desta rede
neural foram baseados na topologia descrita em [7]. Na Tabela
1V, estdo seus pardmetros de configuracéo.

3.2 Rede Neural B: Na Tabela V, estdo os parametros
definidos para configuracdo da rede neural B.

TABELA IV — ARQUITETURA E PARAMETROS DE TREINAMENTO DA REDE

NEURAL A.
Ndmero de camadas 3
Entrada: Variou-se de 4 a 6
Ndmero de neurdnios Oculta: 12
Saida: 4
Arquitetura Tansig
Fungdo de ativacéo Tansig
Logsig
Regra de Resilient backpropagation
aprendizagem (rprop)
Valor inicial do peso 0,01
Parametros Taxa de aprendizagem | 0,5
de Erro quadratico médio | 1e-05
Treinamento | NGmero maximo de 15000

iteracdes

TABELA V — ARQUITETURA E PARAMETROS DE TREINAMENTO DA REDE

NEURAL B.

Nimero de camadas

5

Entrada: Variou-se de 4 a 6

Nimero de neurénios

Oculta: [12 6 4]

Saida: 4
Tansig
Arquitetura Tansig
Funcdo de ativagao Logsig
Tansig
Logsig
Regra de Resilient backpropagation
aprendizagem (rprop)
Valor inicial do peso | Aleatério
Taxa de
A - 0,5
Parametros | aprendizagem
de Erro quadrético
Treinamento me’dig 1e-05
!\lume~ro méximo de 15000
iteracdes

B. Testes de Validacéo

1. Validacéo Rede Neural A
1.1 Validagdo para sinais com frequéncia de amostragem de

3,2 kHz
TABELA VI - VALIDAGAO REDE A (Fs = 3,2 KHZ).
Taxa de acerto
g;‘r‘fcot de (s::r? 11 conj.2 | conj.3 | conj.4 | Conj.5
' ruido 20dB 30dB 40dB Misturados
Grupol | 96,0% 68,3% 72,3% 77,0% 83,5%
Grupo 2 | 96,5% 69,3% 73,0% 79,5% 83,3%
Grupo3 | 97.0% 71,0% 73,0% 78,0% 83,5%

1.2 Validagé&o para sinais com frequéncia de amostragem de

7,68 kHz
TABELA VII — VALIDAGAO REDE A (FS = 7,68 KHZz).
Taxa de acerto
Srupo de g:rrr‘ll 11 conj.2 | conj.3 | Conj.4 | Conj.5
' ruido 20dB 30dB 40dB Misturados
Grupol | 98,8% 72,5% 74,3% 74,0% 85,0%
Grupo 2 98,5% 72,3% 73,3% 72,8% 85,0%
Grupo3 | 98,8% 71,8% 73,5% 74,8% 85,0%




2. Validagéo Rede Neural B
2.1 Validacéo para sinais com frequéncia de amostragem de
3,2 kHz

TABELA VIII — VALIDAGAO REDE B (Fs = 3,2 KHZz).

Taxa de acerto
g;l:ggt de (S:;?]J' 1 Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5
' ruido 20dB 30dB 40dB Misturados
Grupo 1 95,3% 68,0% 70,5% 73,5% 82,5%
Grupo2 | 94,0% 67,3% 71,5% 76,0% 82,0%
Grupo3 | 93,8% 66,3% 69,3% 72,3% 81,3%

2.2 Validacéo para sinais com frequéncia de amostragem de
7,68 kHz

TABELA IX - VALIDAGAO REDE B (Fs = 7,68 KHZ).

Taxa de acerto
g;‘:g’; de coni-1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5
' ruido 20dB 30dB 40 dB Misturados
Grupol | 98,5% 71,5% 73,0% 73,5% 84,3%
Grupo2 | 98,0% 73,0% 74,8% 76,3% 85,0%
Grupo3 | 97,3% 72,5% 72,0% 71,3% 84,3%

O PRODIST (modulo 8), ndo especifica os limites toleraveis
em relagdo ao nivel de ruido no sinal de energia a ser
monitorado. No entanto, a norma IEEE 1159 [10], recomenda
que o valor de ruido presente no sinal monitorado seja inferior
a 1% de sua amplitude. Assim, verifica-se que a maxima
relacdo sinal-ruido em um sinal, de tal modo que permaneca
dentro dos valores pré-estabelecidos por norma é de 40 dB,
conforme pode ser verificado em (7), consultada em [11].

V.
SNRgp = 201log,o SNR = 201log,, (ﬂ>
RUIDO

SNRyz = 201logy, (0101%) = 40 dB @)

Do mesmo modo, a relagdo sinal-ruido de 20 dB,
corresponde a 10% da amplitude do sinal de energia e a relacéo
sinal ruido de 30 dB, corresponde a 3,16% da amplitude do
sinal. Para valores fora dos padrdes estabelecidos, a IEEE
1159, recomenda que 0s problemas sejam atenuados com a
utilizagdo de filtros, condicionadores de linha ou
transformadores de isolamento.

Supondo que em um caso real, fosse aplicada uma solucéo
(filtros) a estes sinais com ruido acima da faixa determinada
pela norma e que o sistema classificador proposto recebesse
apenas sinais com ruido abaixo de 40 dB, teriamos uma taxa
de acerto entre 71,3% a 98,8%, conforme validactes
apresentadas.

3. Validagdo com sinais reais: Esse conjunto de dados é
composto por sinais reais com afundamentos de tensdo em
conjunto com sinais sintéticos ideais, elevagbes de curta
duracdo e interrupgdes de tensdo.

As oscilografias reais foram registradas por um analisador
de energia MARH-21. Essas oscilografias foram medidas em
um consumidor que apresentava problemas de QEE e foram
fornecidas pela area responsavel, da concessionaria de Energia
Elétrica local.

Utilizou-se o software ANAWIN, para andlise pratica e direta
dos dados, fornecido juntamente com o registrador e com o

qual foi possivel exportar os dados para um arquivo em
formato Excel. Os dados foram registrados no modo 10
(grandezas mais perturbacdes). Conforme manual do
fabricante, este modo registra 0os dados em uma taxa de
amostragem de 64 amostras por ciclo, ou seja, a frequéncia de
amostragem é de 3,84 kHz.

Sobre esse novo conjunto formado, foi aplicada a ST,
calculado suas caracteristicas e formados os grupos 1, 2 e 3,
seguindo o mesmo procedimento descrito para sinais
sintéticos. Recebendo como entrada este conjunto, as redes
neurais A e B apresentaram as taxas de acertos gerais descritas
na Tabela X.

TABELA X — TAXA DE ACERTO REDE A E REDE B, FRENTE A UM CONJUNTO
COM SINAIS REAIS.

Grupo de Taxa de acerto
Caract. Rede Neural A | Rede Neural B
Grupol | 98,5% 97,5%
Grupo2 | 98,5% 96,8%
Grupo3 | 99,0% 97,3%

4. Comparacao de resultados: Apresenta-se, na Tabela XI, um
resumo comparativo com o0s resultados dos principais
trabalhos pesquisados envolvendo classificagdo de distdrbios
que afetam a qualidade de energia.

TABELA XI — COMPARATIVO COM OUTROS TRABALHOS

Tipo de Tipo de N° de Taxa
Referéncia ot Classes de de
Classificador Dados Distarbios | acerto
Rede Neural + . 0
[2] Arvore de Decisio Sintéticos 13 99,9%
[7] ST + Rede Neural Sintéticos 9 99,67%
[6] ST+ANorede | q;ericos 15 94,42%
Decisdo
ASN +
[12] RNA ARTMAP- | Sintéticos 7 100%
Fuzzy
[13] TWD + RNA Sintéticos 4 100%
[14] ST+ SVM Reais 7 95,15%
Este ST +RNA Reais 4 99,8%
trabalho

O percentual de acerto apresentado, deste trabalho, refere-se
ao resultado obtido pela Rede A, quando o grupo 1 de
caracteristicas dos afundamentos de tensdo reais foi
apresentado. Este resultado superou o desempenho
apresentado em [6]; [7] e [14].

Verifica-se que a grande maioria dos trabalhos considera
testes com sinais sintéticos e ndo reais, gerados seguindo os
mesmos critérios aqui apresentados, € mesmo com estes, ndo
alcangam uma taxa de acerto de 100%, exceto os trabalhos [13]
e [12], os quais obtiveram acertos nesta ordem.

Por fim, apresenta-se um comparativo mais detalhado com o
trabalho [7], j& que esta foi a principal referéncia utilizada e
tomada como base para implementacdo da Rede Neural A.
Tanto para a Rede A quanto para a Rede B, os resultados da
Tabela XII novamente referem-se a validacdo realizada
quando o grupo 1 de caracteristicas foi calculado para os
diferentes conjuntos de sinais teste.

Verifica-se que, sob ruido o resultado fica bastante
prejudicado, para ambas as redes. Ademais, para o0s sinais sem
ruido e sinais reais, obtidos com auxilio de um qualimetro, os
resultados alcancam um patamar acima de 95%, o que
demonstra a eficacia do sistema classificador.



TABELA XIl — COMPARATIVO ENTRE REDES.

Taxa de acerto [%]
Referéncia Sem | 2008 | 3008 | 40dB | Misturados | Reais
7 99.67 | 94,0 | 9911 | 9956 - -
Rede A | 988 | 725 | 743 | 740 85.0 99.8
Rede B | 953 | 68,00 | 705 | 735 825 99,5

IVV. CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho consistiu no desenvolvimento de um
classificador de variacBes de tensdo de curta duracéo no sinal
de energia elétrica. Foram utilizadas: uma técnica de pré-
processamento de sinais baseada na Transformada de
Stockwell, a partir da qual foram extraidos recursos para
alimentar Redes Neurais Artificiais, o que possibilitou a
classificacdo dos eventos considerados.

A partir dos resultados obtidos, hd de se destacar que a
preparacdo dos dados, pela técnica de pré-processamento
proposta, facilitou e promoveu a convergéncia dos
treinamentos das Redes Neurais Artificiais, fornecendo, por
consequéncia, resultados satisfatérios na classificacdo das
perturbagdes de qualidade de energia.

Com relacdo a taxa de amostragem utilizada para geracéo
dos sinais sintéticos, foi notado que frente a um aumento de
3,2 kHz para 7,68 kHz, houve também um percentual de
aumento em torno de 2%, na taxa de acertos, durante a etapa
de validacdo. Possivelmente, isso se da pelo fato de um maior
nimero de amostras em cada ciclo possibilitar uma melhor
precisdo no calculo das caracteristicas consideradas, para
formar o vetor base de entrada das Redes. A taxa de 53,33
amostras por ciclo foi utilizada devido as referéncias
apresentadas, o que possibilitou realizar um comparativo
inicial entre resultados. Ja a escolha da taxa de amostragem de
128 amostras por ciclo se deu por ser comumente utilizada
para registros de dados reais em oscilégrafos, apesar de neste
trabalho terem sido utilizadas oscilografias reais registradas
com uma frequéncia de amostragem de 3,84 kHz.

Durante toda etapa de validacdo, as Redes Neurais
receberam como entrada conjuntos de dados diferentes
daqueles utilizados no processo de treinamento. Isto €
essencial para se verificar a integridade dos treinamentos
realizados e a capacidade de generalizacdo das redes. Além
disso, foi testada a sensibilidade do classificador quando os
sinais estavam sob influéncia de ruidos. Também fez parte da
etapa de validacdo, testes com oscilografias reais contendo
afundamentos de tensdo, obtidas por um analisador de
qualidade de energia. Tanto a Rede Neural A, quanto a Rede
Neural B, se mostraram eficazes na classificacdo destes
distrbios, apresentando uma taxa de acerto acima de 95% na
classificacdo. Foi também realizada uma comparagdo com
estudos anteriores em termos de precisdo de classificacéo, o
gue demonstrou que os resultados obtidos estéo coerentes.

O que se destaca no sistema proposto é a reducdo no tamanho
dos dados, quando aplicada a ST e calculados os parametros
dos grupos 1, 2 e 3, sem que as caracteristicas distintivas das
classes de disturbios fossem perdidas. Considera-se isto como
uma vantagem que pode aumentar a velocidade de
convergéncia das redes neurais e reduzir o espaco de memaria
requerido.

Outro aspecto diferenciado do trabalho foi o uso de sinais
reais para a validacdo da implementacdo. Poucas referéncias

apresentam resultados usando distirbios medidos na rede de
energia em operacgdo. Neste sentido, o controle sobre a amostra
é bem menor, visto que o sinal esté sujeito a qualquer tipo de
distirbio e ndo somente aos que foram gerados de forma
sintética. Mesmo para esses sinais, os resultados foram
bastante significativos com alta taxa de acerto, como
apresentado.

Com tudo isso, sugere-se como trabalhos posteriores a
aplicacdo da mesma metodologia, sendo analisados diferentes
pardmetros para formar o vetor de entrada para a rede neural e
também novas configuragdes para a mesma. Além disso, para
tornar o prototipo classificador mais amplo, considera-se a
oportunidade de acréscimo de classes de distlrbios. Outro
ponto relevante seria a implementacdo da metodologia para
uso em tempo real, avaliando sua confiabilidade e eficiéncia.
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