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Resumo—Este trabalho apresenta um estudo comparativo
entre diferentes algoritmos de Analise de Componentes Indepen-
dentes (ICA) aplicados no contexto de estimacio de harmonicos
e interharménicos do sinal de tensdo ou corrente do sistema
elétrico de poténcia. Os algoritmos analisados foram FastICA,
SOBI e AMUSE. Os resultados das simulacoes computacionais
mostram que o SOBI apresentou o menor erro de estimacao e,
por outro lado, levou o maior tempo de execu¢io. O AMUSE foi
o algoritmo que requereu o menor tempo de execucio, porém
apresentou os maiores erros de estimacio. O algoritmo FastICA
foi o que apresentou a melhor relacio desempenho-tempo de
execucao.

Keywords—Andlise de Componentes Independentes, Algoritmos
de super-resolucdo, Estimacdo de harmonicos e interharmonicos,
Separagdo Cega de Fontes.

I. INTRODUCAO

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]. Nas ultimas
duas décadas este termo tem recebido bastante atencdo de
pesquisadores. Alguns dos principais fatores que fazem da
QEE um tema de grande interesse sdo: (i) o crescente uso de
equipamentos computadorizados e sensiveis as perturbacdes do
sistema elétrico; (ii) a exigéncia, por parte dos consumidores,
de uma energia de melhor qualidade; (iii) o aumento do
nimero de cargas de natureza ndo-linear (sistemas micro-
processados, fontes chaveadas, etc) em instalagdes elétricas
residenciais, comerciais e industriais, o que provoca o aumento
significativo da ocorréncia de deformidades (distirbios) nas
formas de onda da tensdo e corrente nos seus sistemas de
distribuicao; (iv) o aumento da penetracdo de diferentes fontes
de energia dispersa e distribuida no sistema.

O aparecimento de deformidades nas formas de onda da
tensdo e corrente caracteriza a falta de QEE. O aumento
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dos niveis de distor¢do nos sinais elétricos é causado prin-
cipalmente pelos harmonicos [2]. A presenca de harmdnicos
pode causar sérios problemas, ambos para os consumidores e
fornecedores de energia. Portanto, a andlise de harmdnicos em
sinais elétricos tem se tornado extremamente importante antes
que acdes sejam tomadas para eliminar ou estudar as causas
de um problema de QEE no sistema elétrico [3]. Ademais, a
estimacgdo e extracdo de componentes harmdnicos dos sinais
elétricos sdo indispensaveis para estratégias de controle de
inversores conectados a rede elétrica ou para compensacdo
ativa como shunt Active Power Filter (APF) [4].

Neste contexto, varias técnicas foram desenvolvidas recen-
temente para andlise de harmdnicos. Quando o sinal analisado
¢ estaciondrio e a frequéncia de amostragem é um inteiro
miuiltiplo da frequéncia fundamental (amostragem sincrona), os
algoritmos utilizados sdo baseados na Transformada Discreta
de Fourier (DFT-Discrete Fourier Transform) [5], uma vez que
eles levam a menores erros de estimagdo. Por outro lado, estes
métodos perdem precisdo quando o sinal é ndo estaciondrio ou
apresenta amostragem nao sincrona.

Para lidar com a ndo estacionariedade dos sinais, novos
métodos foram desenvolvidos. Estes métodos sdo baseados
principalmente em Short Time Fourier Transform (STFT) [6],
Wavelets [7], banco de filtros [8], entre outros. Estes métodos
apresentam desvantagens como a dificuldade em minimizar os
efeitos do espalhamento espectral e alto tempo de processa-
mento requerido pela convergéncia dos algoritmos.

Mais recentemente foram propostos métodos de estimacdo
e andlise de harmonicos utilizando a Andlise de Componentes
Independentes (ICA-Independent Component Analysis) [9]. A
ICA é um método de separacdo cega de fontes que, baseado
em um modelo de misturas (aqui formado por componentes
harmonicos e interharmdnicos), estima 0os componentes que ge-
ram o sinal sem qualquer conhecimento a priori dos parametros
do sistema de poténcia. Dentre estes trabalhos destacam-se



aqueles reportados em [3], [10] e [11].

Este trabalho apresenta um estudo sobre a eficiéncia de
diferentes algoritmos de ICA quando utilizados para estimacio
de harmoénicos e interharmonicos [3]. Trés algoritmos de ICA
serdo avaliados, tendo o seu desempenho e tempo de execucio
comparados entre si.

II. ANALISE DE HARMONICOS/INTERHARMONICOS
BASEADA NA DFT

Para um sinal elétrico continuo no tempo x(¢), sua
representacéo no tempo discreto x[n|, de comprimento finito
N, amostrado com intervalo de tempo At, e composto por H
componentes senoidais e ruido, é dada por:

H

x[n] = Zah cos (27 frnAt + ¢p,) + win], (1)
h=1

onde aj € a amplitude, ¢, é o Angulo de fase inicial, fj é
a frequéncia harmonica ou interharménica em Hertz, e w(n)
representa a adicdo de ruido branco gaussiano.

A exatidao da DFT ¢ altamente dependente da variacdo
de frequéncia do sistema elétrico quando a frequéncia de
amostragem ¢é fixa. Além disso, o efeito “picked-fence”pode
levar a estimacdo imprecisa de harmdnicos e interharmdnicos
devido a resolucdo insuficiente de frequéncia. A resolucdo da
frequéncia A fpprr na DFT é o minimo intervalo distinguivel
no espectro de frequéncia, o qual € definido como:

fo_ 1
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Afprr =
onde N é o nimero de pontos amostrados do sinal com
frequéncia de amostragem fs, e T, é a duracdo da janela
de observacdo. Para fornecer uma resolugio de frequéncia
adequada, o padrdo 61000-4-7 da Comissdo Eletrotécnica In-
ternacional (IEC - International Electrotechnical Commission)
recomenda uma janela de andlise de 200 ms para obter uma
resolucdo de frequéncia da DFT de 5 Hz [12]. Entretanto,
este valor é geralmente incapaz de decompor corretamente
os interharménicos com frequéncias que nido sdo multiplas
inteiras da resolugdo de frequéncia.

III. ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

A ICA de um vetor aleatério x = [r1,Z9,...,2p]7
consiste em determinar uma transformagéo linear y = W - x
que maximiza a independéncia estatistica entre os elementos
do vetor aleatério y = [y1, ¥z, - .,yp|T [9], sendo W definida
como a matriz de separagdo entre os componentes independen-
tes do vetor x.

Assumindo que os elementos de x sejam modelados como
combinagdes lineares dos elementos do vetor aleatério de fon-
tes s = [s1, 82,...,5p]”, pode-se escrever na forma matricial:

Xx=A"s, 3

onde os elementos de s sio mutuamente independentes entre si
e A corresponde a uma matriz de mistura de dimensdo M x P.

Este modelo descreve como os dados observados x,,, para
m = 1,2,..., M, s@o gerados a partir de um processo de

mistura das fontes sp,, para p = 1,2,..., P. Os componen-
tes independentes s, ndo sdo diretamente observdveis. Além
disso, os coeficientes da matriz de mistura A sdo assumidos
desconhecidos. Portanto, apenas os dados observados z,, sdo
conhecidos, e tanto a matriz de mistura A quanto os compo-
nentes independentes s, devem ser estimados a partir de x

[9].

A seguir serdo descritos os algoritmos de ICA que serdo
utilizados neste trabalho para a estimagdo de componentes
harmonicos e interharmonicos de um sinal elétrico.

A. FastICA

O algoritmo FastICA (Fixed-Point ICA) [13] € baseado
na iteracdo de ponto-fixo maximizando a ndo-gaussianidade
de wx, onde X sdo as misturas observadas centralizadas e
branqueadas e w € o vetor de coeficientes de separacao.

Destaca-se que a técnica funciona de maneira defla-
ciondria, onde encontra-se uma componente independente a
cada execugao, subtraindo-a do restante do sinal, prosseguindo-
se a uma nova execu¢do do algoritmo, até que o nimero de
componentes estimadas seja igual a quantidade de observacoes.

O vetor w € iniciado aleatoriamente e é atualizado de
acordo com (4) e (5).

w* «— FE{xg (th)} — E{¢ (wtx)} 4
weo (5)
[[w]]

A maximizacdo da ndo-gaussianidade pode ser realizada
pela kurtosis, que utiliza a derivada do momento de quarta
ordem. De outra forma, pode-se optar por utilizar as derivadas
da funcdo g, pois resultam em boas aproximacdes da negen-
tropia [9].

B. SOBI

O algoritmo SOBI (Second Order Blind Identification)
utiliza Estatistica de Segunda Ordem (ESO) e se vale da
informagdo sequencial entre as amostras para obter os com-
ponentes independentes.

A estimacdo € realizada diagonalizando as matrizes de
covariancia atrasadas no tempo. A partir de um indicador de
separacdo, o pardmetro de atrasos 7 € definido apds avaliar-
se todos os atrasos, dado o niimero de amostras da janela de
observacao [14].

C. AMUSE

Assim como o algoritmo SOBI, a técnica AMUSE (Algo-
rithm for Multiple Unknown Source Extraction) também utiliza
ESO e a informagdo sequencial entre as amostras para obter
os componentes independentes.

No entanto, a informacao temporal é explorada realizando
a diagonalizac¢@o de apenas uma matriz de covariancia atrasada
no tempo.



IV. ESTIMACAO DE HARMONICOS/INTERHARMONICOS
BASEADA EM SCICA-(Single Channel Independent
Component Analysis)

Nesta secdo, inicialmente, é apresentada a técnica conside-
rada neste trabalho para aplicacdo da ICA quando apenas um
sinal observado estd disponivel, para em seguida apresentar o
método de estimacdo de harmdnicos e interharmdnicos.

A. SCICA

Comparando a forma de (1) com (3), pode-se observar
que o modelo de harmdnico/interharmo6nico € o modelo de
ICA s3o muito similares um ao outro. A principal diferenca
entre eles é que a saida de (3) € vetorial (multiplos canais),
enquanto que a saida de (1) € escalar (canal Unico). Para aplicar
a ICA e estimar componentes harmonicos e interharmonicos,
€ necessario mudar o modelo de saida tnica (1) para o modelo
de saida multipla. Para tanto, o algoritmo SCICA [13] € usado.

O algoritmo SCICA inicialmente faz um janelamento do
sinal z[n|, obtendo uma sequéncia de M blocos contiguos
(cada um com tamanho K), da seguinte maneira:

x[0] z[1] z[K —1]
(1] z[2] z[K]
X — x[2] x[3] z[K + 1] 7 6)
2[M —1] 2[M] Z[N — 1]

onde K = N — M + 1 amostras, sendo N o comprimento do
sinal x[n]. Cada linha da matriz X corresponderd a uma dife-
rente observacdo. Entdo, um algoritmo de ICA € aplicado na
matriz X para estimar as matrizes de mistura e de separag@o,
A e W, respectivamente.

Como a ICA busca pela independéncia estatistica da
transformacdo linear Y = WX, entdo, para cada coluna k

damatrizY (k=1,...,K),eparam=1,..., M, obtém-se:
Zg 1W 1 M—m)x[n —m]
Y om=0 W M—m)yz[n —m]

yn] = : : @

Zm OW(PM m)L x[n —m]

para n = MM + 1,...M + K — 1 e y[n] =
[yilnl, g2, ... yp[n]]".

Portanto, cada componente independente estimado y,[n] é
equivalente a versdo filtrada de z[n], onde y,[n| = wy[—n] *
z[n] e wp[—n] é um filtro de resposta ao impulso finita
(FIR - Finite Impulse Response) [15] associado com o ve-
tor linha W(p_,:). No entanto, é de interesse transformar os
sinais separados de volta ao dominio de observagdo original.
Consequentemente, um banco de filtros de sintese é necessério
para reconstruir o sinal x[n]. Na ICA padrdo, para cada fonte,
os sinais separados podem ser transformados de volta ao
dominio de observagdo pela aplicagdo de pares de operacdes
de separacdes e misturas:

xP) = Ay WX, ®)

onde Xf;p ) ¢ a p-€sima fonte no dominio de observagdo.
Uma importante propriedade de mapear as fontes de volta

ao dominio de observagdo € que tem-se uma perfeita

reconstrugao:
x=Y x{. ©)
p

Aplicando (8) em cada estimativa y,[n] em (7), obtém-se:

M—-1
=Aip Y. Woaremzn—m].  (10)

m=0

x{"[n]

Para estimar o escalar x(p)[ ], em [13] é proposto o uso

da técnica de “cycle-spinning” [16]. Basicamente, para cada
linha do vetor x’ [n], o sinal y,[n] é transladado por um

deslocamento a direita j € [0, M — 1], e as M estimativas

sdo linearmente ponderadas para obter a estimativa 2P [n].
Entdo, a separacdo € dada por:

| M-l M—1
2P[n) = i > AGiw O Wear-mzln—m —j)
j=0 m=0
1
Map[n] s« wp[—n] * z[n], (1)

onde ap[n] é um filtro FIR associado com o vetor coluna
A( p)- Pode ser visto agora que a estimativa ¢ uma versao
filtrada de xz[n] obtida por uma cascata de dois filtros, para
os quais os coeficientes foram estimados de maneira nao-
supervisionada pela ICA.

Representando a decomposicdo realizada pelo método
SCICA por uma soma de processos aleatérios mutuamente
independentes, x.[n], tem-se:

C
n] = wn], (12)
c=1

onde C' < P. Desta forma, pode haver mais estimativas de
componentes independentes do que fontes. Neste trabalho, o
agrupamento de estimativas de componentes independentes
associadas a uma mesma fonte € realizado calculando-se
inicialmente a DFT de cada estimativa z." [n] e em seguida
armazenando-se o indice da amostra da DFT na qual ocorre
o pico de amplitude. Com isto, componentes senoidais de
mesma frequéncia possuirdo picos da DFT com indices iguais.
Com base nos indices dos picos da DFT, os P componentes
individuais sdo entdo agrupados em grupos v., ¢ =1,...,C,
usando o algoritmo de agrupamento k-means [17]. Finalmente,
cada estimativa x.[n] é encontrada fazendo:

= aPn). (13)

PEYe

B. Estimagdo de harmonicos/interharmonicos

O processo de estimagdo de harmdnicos/interharmonicos
baseado no método SCICA pode ser resumido em:

1)  Gerar a matriz X a partir de x[n] usando (6).

2)  Aplicar um algoritmo de ICA & matriz X para estimar
a matriz de misturas A e a matriz de separacdo W.

3) Utilizando-se as matrizes A e W obtidas pela ICA,
calcular as estimativas de componentes independentes

reconstrufdas 2" [n] utilizando-se (11).



Tabela 1. PARAMETROS DO SINAL DE TESTE.

N° do componente 1 2 3 4 5 6
Frequéncia f5, (Hz) 50,5 125 252,5 353,5 412 555,5
Amplitude ap, (p.u.) 1,0 0,1 0,6 0,35 0,08 0,2

4)  Calcular a DFT de cada estimativa 2" [n] e arma-

zenar o indice da amostra da DFT na qual ocorre o
pico de amplitude.

5) Com base nos indices dos picos da DFT, agrupar
0s componentes 2P [n] em grupos 7., para ¢ =
1,...,C, utilizando o algoritmo k-means.

6) Calcular as estimativas de componentes harmonicos
e interharménicos, x.[n], por meio de (13).

V. RESULTADOS
A. Andlise de um sinal sintético

O sinal sintético foi gerado conforme o modelo de sinal
elétrico descrito por (1). A Tabela I apresenta as frequéncias
e as amplitudes dos componentes senoidais do sinal. O sinal
é composto por seis componentes, sendo quatro harmdnicos
(componentes 1, 3, 4 e 6) e dois interharmonicos (componentes
2 e 5). Considerando um sistema elétrico com frequéncia
fundamental nominal igual a 50 Hz, observa-se na Tabela I que
o componente fundamental apresenta um desvio de frequéncia
de +0,5 Hz, acarretando também no desvio das frequéncias
dos harmonicos.

A frequéncia de amostragem utilizada foi f; = 2000 Hz e
o comprimento do sinal foi N = 400 amostras. Com isto, de
acordo com (2), a resolucdo de frequéncia da DFT é A fppr =
5 Hz, conforme recomendacao do padrao IEC 61000-4-7 [12].

No primeiro experimento, as fases dos componentes se-
noidais foram definidas aleatoriamente entre —7 e -+ rad/s
segundo uma distribui¢do uniforme. O componente de ruido
wln] em (1) é do tipo branco gaussiano e com relagdo sinal-
ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio) constante e igual a 50 dB.

No algoritmo SCICA, foi definido M = & = 239 ~ 40
blocos em (6), o que permite que em cada coluna da matriz
X caiba um ciclo completo do sinal z[n], conforme apontado
por [18]. Para o algoritmo k-means realizar o agrupamento dos
componentes independentes associados a uma mesma fonte,
foi definido previamente C' = 6 clusters, ou seja, nlimero este
igual ao nimero de componentes senoidais do sinal.

Como forma de medir o desempenho da estimagdo dos
componentes harmodnicos e interharmdnicos do sinal, € rea-
lizada uma comparacdo entre os componentes originais e 0s
componentes estimados por meio do cdlculo da raiz quadrada
do erro quadratico médio relativo (RRMSE - Relative Root
Mean Square Error) definido como:

VE T (deln] - 2efn])?
VESE )

RRMSE 4, = ;o (14)

onde d.[n] é o componente harmo6nico/interharmonico original
e x.[n] é a estimativa fornecida pelo método SCICA. Em
(14), observa-se que quanto mais proximo for o valor de cada

Tabela II. COMPARAGAO DOS TEMPOS DE EXECUGAO DO METODO
SCICA PARA DIFERENTES ALGORITMOS DE ICA (SNR=50DB E 100
RODADAS PARA CADA ALGORITMO).

Algoritmo/tempo de execucio (s) tmed tdev tmin tmax
SOBI 0,7369  0,5122  0,3978  3,8581
FastICA 0,0411 0,0076  0,0337  0,0915
AMUSE 0,0108  0,0030  0,0089  0,0335

amostra do componente estimado em relacdo ao respectivo
componente original, menor serd o valor de RRMSE.

A Figura 1 mostra os valores calculados de RRMSE
correspondentes a estima¢do de cada componente senoidal do
sinal (vide Tabela I), executando o método SCICA utilizando-
se trés algoritmos de ICA: SOBI, FastICA e AMUSE. Para
cada algoritmo de ICA, o método SCICA foi executado 100
vezes e obtidos os valores médios de RRMSE. Observa-se
que com o algoritmo SOBI alcancou se as melhores estima-
tivas para todos os componentes harmonicos/interharmonicos.
O algoritmo FastICA apresentou melhores resultados que o
AMUSE para os componentes interharmonicos (2 e 5), sendo
o AMUSE melhor ou igual na estimacdo de componentes
harmonicos (1, 3, 4 e 6).
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N° do componente
Figura 1. Comparacdo de RRMSE por componente

harmonico/interharmoénico para os diferentes algoritmos de ICA (SNR=50dB
e 100 rodadas para cada algoritmo).

Como forma de complementar a andlise, a Tabela II apre-
senta as estatisticas relacionadas aos tempos de execucdo do
método SCICA para gerar os resultados da Figura 1, sendo:
tmed= tempo médio, tgey= desvio padrdo dos tempos, tmin=
tempo minimo e ty,,x= tempo maximo. Cabe ressaltar que este
experimento foi realizado utilizando-se o Matlab, o qual foi
executado em um computador com processador Intel Core i5-
2450M @ 2.50 GHz e 6 GB de memodria RAM. Observa-se
que o algoritmo mais rdpido ¢ o AMUSE (¢1,4=0,0108 s) e
o mais lento € 0o SOBI (t,.q=0,7369 s). Observa-se também
que o algoritmo SOBI apresenta grande variacio nos tempos de
execucdo, o que mostra que o mesmo é muito sensivel as fases
iniciais dos componentes senoidais. Pela andlise conjunta da
Figura 1 e da Tabela II, pode-se concluir que o algoritmo Fas-
tICA € o que apresenta a melhor relacdo desempenho/tempo
de execugdo.



Como um segundo experimento, realizou-se a variag@o
da poténcia do ruido e calculou-se o RRMSE Total (dado
pela soma dos RRMSE’s provenientes da estimacdo de cada
componente harmdnico/interharmdnico) para cada algoritmo
de ICA. A Figura 2 apresenta os valores médios de RRMSE
Total obtidos por meio da execucdo de cada algoritmo de ICA
por 100 vezes para cada valor de SNR (de 10 dB a 100 dB,
em intervalos de 10 dB). Mais uma vez, observa-se que o
algoritmo SOBI foi o que apresentou o melhor desempenho,
seguido pelo FastICA e pelo AMUSE. Observa-se que para
valores de SNR maiores do que 50 dB, os trés algoritmos
apresentam pouca variacdo no desempenho. A andlise das
Figuras 1 e 2, em conjunto com a Tabela II, mostra que caso
se deseja melhor desempenho sem se preocupar com o tempo
de execucdo, a melhor escolha é o algoritmo SOBI. Caso o
tempo de execucgdo seja uma preocupacio, a melhor escolha é
o algoritmo FastICA.

8
—%—S0BI
6 —B—FastiCA | |
—A— AMUSE
o
A
8
o
e
w
0
=
x
x
12 ‘ ‘ ‘ ‘ : : ‘ ‘
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
SNR (dB)
Figura 2. Compara¢do de RRMSE total para os diferentes algoritmos de

ICA sob diferentes niveis de ruido (100 rodadas para cada algoritmo para
cada valor de SNR).

B. Andlise de um sinal de corrente proveniente da simulacdo
de um conversor AC-DC de seis pulsos

De forma a avaliar o desempenho do método SCICA
para estimar os componentes harmdnicos de corrente gerados
por conversores de eletronica de poténcia, um conversor AC-
DC trifasico de seis pulsos com tiristores conectado a uma
carga RL (R = 2002 e L=25 mH) em um sistema elétrico
(220 V de tensao de linha, 60 Hz) foi simulado através do
Matlab/Simulink. A frequéncia de amostragem da simulacio
foi fg = 15360 Hz, o que resulta em 256 amostras por ciclo.

A Figura 3 mostra o sinal de corrente da fase A da carga
RL para uma variacdo em degrau do angulo de disparo do
conversor AC-DC de o« = 10deg para o = 80deg. A Figura 3
também mostra o componente fundamental desse sinal de
corrente estimado, utilizando-se a STFT (Short-Time Fourier
Transform) [15] com janela retangular de tamanho igual a um
ciclo. Como nesta simulacdo a frequéncia fundamental € cons-
tante e igual a 60 Hz, a STFT nao sofre espalhamento espectral,
de forma que seu resultado de rastreamento do componente
fundamental em regime permanente € exato. Desta forma,

ela servird como referéncia para comparacdo da estimacdo
do componente fundamental realizada pelo método SCICA
para os diferentes algoritmos de ICA. Pode-se observar no
rastreamento do componente fundamental que a STFT possui
um transitério de um ciclo, ou seja, igual ao comprimento da
sua janela deslizante (256 amostras). E importante mencionar
que para os casos em que a amostragem for assincrona, a STFT
pode apresentar os problemas tipicos de espalhamento espec-
tral (leakage). Além disso, se a sua resolucdo de frequéncia
ndo for adequada, ela pode apresentar erros na estimagdo de
interharmonicos (efeito “picket-fence’) [19].

36 T T r

Sinal de corrente
Comp. fundamental - STFT
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Amostra [n]
Figura 3.  Sinal de corrente proveniente da simulagdo de um retificador

trifdsico com carga RL com uma varia¢@o no angulo de disparo dos tiristores.

A Figura 4 mostra as estimativas do componente funda-
mental obtidas pelo método SCICA para os trés algoritmos
de ICA, onde é possivel observar que o método é capaz de
extrair o componente fundamental para um sistema variante
no tempo. Deve-se enfatizar que o tempo de transitério do
método € igual ao nimero de atrasos temporais (nimero de
blocos M) usados para construir a matriz de observacdo X em
(6). Seguindo o mesmo procedimento adotado na Secdo V-A,
foi definido M = J;—f = % = 256 blocos. Assim, conclui-
se que o tempo de transitério da STFT e do método SCICA ¢é
0 mesmo neste caso.

Pela andlise da Figura 4, observa-se que nos regimes quase
estaciondrios antes e ap6s a variacdo do angulo de disparo dos
tiristores, o algoritmo SOBI foi o que apresentou o melhor
resultado de estimag@o, pois foi o que mais se aproximou
do resultado da STFT. Pode-se observar que os algoritmos
FastICA e AMUSE alcancaram resultados semelhantes entre
si. J4 com relag@o aos tempos de execucdo, houve uma grande
variacdo entre os algoritmos, sendo que o SOBI demorou
118,8286 s para rodar, seguido pelo FastICA (0,4790 s) e
pelo AMUSE (0,1182 s). Percebe-se, portanto, que o algoritmo
SOBI € muito sensivel ao aumento do niimero de blocos M da
matriz de observagdes X, sendo que para dimensdes maiores,
o seu tempo de execugdo cresce em uma propor¢io muito
maior do que para os demais algoritmos de ICA. Por fim, cabe
ressaltar que a estimacdo dos demais componentes harmonicos
nao foi mostrada aqui por razdes de limitacdo de espaco, mas
uma eficiéncia semelhante nos resultados foi alcancada.
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Figura 4.  Estimacdo do componente fundamental pelo método SCICA

utilizando-se os diferentes algoritmos de ICA.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho realizou um estudo comparativo entre dife-
rentes algoritmos de ICA para estimagdo de harmonicos e
interharmonicos por meio do método SCICA, o qual permite a
aplicacdo da ICA em um cendrio de canal dnico. Os algoritmos
de ICA empregados no método SCICA neste trabalho foram o
FastICA, o SOBI e o AMUSE. Foram realizadas simulag¢des
computacionais com um sinal sintético e em seguida com um
sinal de corrente proveniente de um conversor AC-DC de seis
pulsos.

O sinal sintético era composto tanto por componentes
harmoénicos quanto por componentes interharmonicos, alem
de apresentar desvio na frequéncia fundamental nominal. O
célculo do RRMSE mostrou que o algoritmo SOBI alcangou
maior exatiddo na estimag@o de todos os componentes. Com
relacdo aos tempos de execucdo, observou-se que o algoritmo
AMUSE foi o mais rdpido, sendo o SOBI o mais lento. Além
disso, observou-se que o algoritmo SOBI apresentou grande
variagdo no tempo de execucdo entre diferentes rodadas do
SCICA, indicando que o SOBI é mais sensivel a fase inicial
dos componentes. O algoritmo FastICA foi o que apresentou
a melhor relagdo desempenho/tempo de execugdo. J4 com
relacdo a andlise de variacdo da poténcia do ruido do sinal
de entrada, pode-se constatar mais uma vez que o algoritmo
SOBI apresentou o melhor desempenho, seguido pelo FastICA
e pelo AMUSE.

Finalmente, a estimacdo do componente fundamental de
um sinal de corrente nao-estaciondrio proveniente da simulacio
de um conversor AC-DC de seis pulsos mostrou mais uma
vez que o SOBI alcancou a maior exatiddo. Com relagdo aos
tempos de execucdo neste caso, houve uma grande variacio
entre os algoritmos, sendo que o SOBI gastou um tempo cerca
de 248 vezes maior que o FastICA, indicando que o SOBI é
muito mais sensivel ao aumento do nimero de blocos da matriz
de observacdes do método SCICA.
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