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Resumo — A ocorréncia de dist(rbios simultaneos que afetam
a Qualidade da Energia Elétrica (QEE) na tenséo e/ou corrente é
um fato possivel, ja que multiplas fontes geradoras de distdrbios
podem ocorrer ao mesmo tempo. Existem trabalhos na literatura
que abordam a decomposi¢cdo de formas de onda contendo
multiplos distarbios de QEE utilizando-se a técnica de Andlise de
Componentes Independentes (ICA), o que confere uma
caracteristica adaptativa e ndo supervisionada aos métodos, pois
esta € uma técnica utilizada para separagao cega de fontes. Este
artigo apresenta uma andlise comparativa de dois desses
métodos, aplicados com diferentes algoritmos de ICA. Tal estudo
aborda os erros de estimagdo, 0s tempos de processamento e a
influéncia de ruido na separa¢do de algumas combinagfes de
distarbios.

Palavras-chaves — Analise de Componentes Independentes,
Multiplos Disturbios, Qualidade da Energia Elétrica, Separagéo
Cega de Fontes.

I. INTRODUCAO

A Qualidade da Energia Elétrica (QEE) tem se
tornado tema cada vez mais comum em diversas areas do
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), setores da indUstria, e até
mesmo na comunicacéo digital. O tema também trata sobre o
aumento da producdo, do racionamento de energia e da vida
atil dos diversos equipamentos, além do funcionamento e
eficiéncia energética dos equipamentos industriais.

Disturbios da QEE séo definidos como disturbios
eletromagnéticos que alteram a tensdo e/ou corrente, afetando
a amplitude, frequéncia e/ou a forma de onda do sinal de
poténcia [1]. Para poder identificar os distdrbios, utilizam-se
métodos de separagdo eficientes, uma vez que diferentes
distirbios podem ocorrer de forma simultinea, como por
exemplo, um sistema elétrico que apresenta um conjunto de
harménicos e sofre o chaveamento de um banco de capacitores
produzindo assim um transitorio oscilatdrio [1].

Neste trabalho, aplica-se a Anélise de Componentes
Independentes (ICA — Independent Component Analysis),
como técnica de Separacdo Cega de Fontes (BSS — Blind
Source Separation), para a decomposi¢do ndo-supervisionada
de sinais contendo distdrbios de QEE. Em conjunto com a
ICA, sdo utilizados métodos de pré-processamento do sinal
elétrico disponivel, realizando ainda, ao final do processo, a

recuperacédo das amplitudes das formas de onda dos distirbios
estimados, a partir da matriz de separacdo obtida coma ICA e
do grupamento das fontes independentes.

Os objetivos do presente trabalho sdo comparar
diferentes algoritmos de ICA, utilizando-se dois diferentes
métodos de pré-processamento para ICA de canal Unico [1], e
analisar o desempenho da separacdo realizada com relagéo aos
erros entre 0s componentes de disturbio originais e suas
estimativas. Além disso, sdo comparados 0s tempos de
processamento dos algoritmos de ICA, considerando para
tanto, um cenario com ruido.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a Se¢édo
Il realiza uma breve revisdo da ICA e de seus algoritmos que
serdo empregados; a Secdo |1l trata dos métodos de ICA de
canal Unico empregados neste trabalho; a Se¢do IV apresenta
os resultados de simulacdo dos algoritmos de ICA para
decomposicao de distirbios de QEE e a Secdo V expde as
conclusdes a respeito deste trabalho.

Il. ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

A ICA é uma técnica estatistica e computacional que
sem conhecimento prévio sobre as fontes de um sinal
possibilita a sua separacdo em componentes independentes.

A técnica assume a hipétese de que as fontes que
compdem um determinado modelo de misturas séo
mutuamente independentes. Tem-se entdo o objetivo de
estimar as fontes independentes na saida de filtros de
separacdo, tendo-se disponivel apenas as misturas. Assim, é
imposta uma restricdo sobre a funcdo densidade de
probabilidade das fontes, onde, no maximo uma das fontes seja
gaussiana [3]. Pode-se dizer entdo que a ICA difere de técnicas
tradicionais utilizadas na area, como por exemplo, a Analise
de Componentes Principais (PCA — Principal Component
Analysis), pois supde que seus componentes Sao
estatisticamente  independentes, ou tem dependéncia
minimizada, e sdo ndo-gaussianos [4].

Para definir a ICA matematicamente, utiliza-se um
modelo estatistico de varidveis latentes, ou seja, variaveis nao
diretamente observaveis, mas, através de propriedades de
outras varidveis, as quais sdo observaveis.

Suponha que n varidveis aleatorias observadas
(x4, x4, *+, x,) Sejam misturas medidas por sensores. Suponha



também que essas misturas sejam formadas por combinacdes
lineares de n variaveis aleatorias estatisticamente
independentes, por definicdo (s, s,, -+, S, ), de tal forma que:
X; = Ay ¥S1 +Qp ¥ Sy + -+ ay, xS, para i,j =
1,2,-+,n. Onde 0s a;;sdo os coeficientes das misturas.
Na forma matricial tem-se:

X=Ax*S @

Como apenas o valor de x é conhecido, deve-se
estimar o valor da matriz de misturas A para entdo estimar as
variaveis aleatorias s.

s=A1lxx.s=Wxx 2)

Como A é desconhecido, pode-se estimar o valor de A’, de
modo que:

y=A"lxx. y=W x*x (3)

Dentre os algoritmos de ICA propostos na literatura,
pode-se separa-los em dois grupos principais: aqueles que
utilizam Estatisticas de Segunda Ordem (ESO) e os que
utilizam Estatisticas de Ordem Superior (EOS) [5]. Neste
trabalho foram utilizados dois algoritmos de cada grupo.

A Algoritmos ESO

Algoritmo para Extracdo de Multiplos Sinais
(AMUSE - Algorithm for Multiple Unknown Source
Extraction): Este algoritmo parte da hip6tese de que as auto-
covariancias das fontes sdo diferentes. Utiliza decomposicGes
dos autovalores de uma matriz de covaridncia atrasada no
tempo [5].

Identificacdo Cega de Segunda Ordem (SOBI -
Second Order Blind Identification): Este algoritmo combina e,
conjuntamente, diagonaliza diversas matrizes de covariancia
atrasadas no tempo [5]. Por isso, o algoritmo SOBI tende a
apresentar uma complexidade computacional maior do que o
AMUSE.

B. Algoritmos EOS

Algoritmo Aproximado de Diagonalizacdo de Auto-
matrizes (JADE — Joint Approximate Diagonalization of
Eigen-matrices): Este método pode ser entendido como uma
generalizacdo da diagonalizagéo das matrizes de covariancias,
utilizando-se cumulantes [5].

Anélise de Componentes Independentes de Ponto
Fixo (FastICA — Fixed-Point ICA): Seu principio é maximizar
a ndo-gaussianidade do sinal e encontrar um componente
independente a cada iteracdo do algoritmo, ortogonalizando
cada vetor de saida entre si [6].

11l. METODOS DE APLICAGCAO DE ICA PARA CANAL UNICO

Como a ICA é uma técnica desenvolvida para
aplicacdo em sinais provenientes de mdultiplas fontes
(multicanal) e assume-se neste trabalho uma Unica fonte de
observagdo (canal Gnico), é necessario um pré-processamento
dos dados a fim de preparar a matriz de observacbes para
aplicacdo adequada dos algoritmos de ICA. Nesse contexto,
sdo utilizados 0 método FICA e o método SCICA [1].

A Método FICA (Filtros ICA)

Proposto em [1], este método gera sinais observaveis
através da utilizagdo de um banco de filtros Finite-duration
Impulse Response (FIR) pré-projetados, onde cada filtro é
responsavel pelo fornecimento de um diferente sinal
observavel para a ICA. O método também realiza a
recuperacdo das amplitudes dos componentes independentes
estimados, baseado no algoritmo de minimos quadrados
estocastico (LMS — Least Mean Squares), para garantir que as
fontes estimadas estejam de volta ao mesmo dominio das
fontes de observacdo. Este procedimento se faz necessario
porque a ICA ndo recupera as escalas das fontes
independentes, tendo em vista que ela ndo tem o conhecimento
prévio das fontes e nem de como elas se encontram misturadas.

E apresentado na Figura 1 o diagrama de blocos do
método FICA, onde o sinal de entrada x[n] € inicialmente
filtrado por M filtros FIR, resultando na matriz de observac6es
X. Para que a separacdo seja adequada M deve ser maior que a
quantidade de fontes presentes no sinal. Em seguida, a técnica
de ICA estima a matriz de componentes independentes Y, e por
fim as amplitudes das estimativas de componentes
independentes sdo recuperadas pelo algoritmo LMS.

1 hnl
x,[n]
x,[n] / JAY / Ve, [N]
x[n] x,[n] Algoritmo n : Yoo, [N
: hz[n] 2» X adaptativo Y LE" Combmador —
Sinal de . (cA) linear )
entrada I = : adaptativo .
Xyl AWK yolng | *F Yo, Il
— hyln

Figura 1 - Diagrama de Blocos do Método FICA.

Este método possui a vantagem de requerer menos
misturas quando comparado ao método SCICA, pois a ordem
dos banco de filtros de separagdo obtido pela ICA é igual a
ordem do banco de filtros fixos de pré-processamento, o que,
consequentemente, facilita o processamento das técnicas de
ICA. No entanto, existe a dificuldade de separar sinais
sobrepostos na frequéncia ou muito prdximos no espectro de
frequéncias [7].

B. Método SCICA (Single-channel ICA — ICA de Canal
Unico)

Baseado no método proposto em [7] e adaptado em
[1], consiste em gerar uma matriz de observacdo por meio da
aplicacdo de sucessivos atrasos temporais no sinal de entrada,
de modo a aumentar o nimero de sinais observaveis
disponibilizados para a ICA. ApGs a estimacdo das fontes,
também é necessario um algoritmo de agrupamento das fontes
estimadas, uma vez que a quantidade de atrasos gerados tende
a ser superior a quantidade de componentes independentes
estimados, acarretando em mais de um componente
independente associado a uma mesma fonte.



Na Figura 2, € mostrado o diagrama de blocos do
método SCICA. No bloco “Constru¢do da matriz de
observagdes”, sdo aplicados sucessivos atrasos temporais no
sinal original x[n] e, a partir das matrizes A e W obtidas pela
ICA, o sinal original é filtrado, resultando em P componentes
independentes estimados. Como P é maior que o nimero de
fontes independentes presentes em x[n], faz-se necesséaria uma
etapa de agrupamento, geralmente realizada pelo algoritmo k-
means [8]. Ressalta-se que esta etapa de grupamento é bastante
importante, pois existem componentes de ruido ou sinais
indesejados, que ndo devem ser agrupados, e estratégias
devem ser desenvolvidas no sentido de definir apenas os
componentes estimados de interesse [9].
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Figura 2 - Diagrama de blocos do Método SCICA.

Uma das vantagens do método SCICA é o pré-
processamento simples, que consiste em versdes atrasadas do
sinal original. Todavia, é necessaria uma grande quantidade de

Melhor resultado: método FICA, técnica AMUSE, EQM Harmonico = 5.34e-05
T T T T T T T

observacdes para gerar a independéncia estatistica necessaria
aos algoritmos de ICA, o que se espera resultar tanto numa
maior demanda computacional quanto da necessidade de um
estagio de agrupamento dos componentes independentes.

IV. SIMULAGCAO E RESULTADOS

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados obtidos
com as simulagcbes de diferentes algoritmos de ICA,
implementados em dois métodos para canal Unico, FICA e
SCICA, com o objetivo de avaliar o nivel de erro da separacdo
de distarbios realizada para distintos cenarios de maltiplos
distarbios.

Um algoritmo foi desenvolvido em ambiente
Matlab®, pois sua natureza matricial e sua ampla biblioteca
ajudaram no desenvolvimento da programacdo. Foram
realizados experimentos com trés combinagdes de distirbios
de QEE: harmdnico com transitrio oscilatorio (C1),
harménico com transitério impulsivo (C2) e harménico com
notch (C3).

Foram escolhidas essas combinagfes pois 0s
distlrbios analisados ndo apresentam sobreposicdo de
espectro. Para cada combinacdo foram realizados cem testes,
variando-se para 0s harmonicos sua amplitude e fase, para o
transitorio oscilatério seu tempo de decaimento e frequéncia
de oscilagdo, para o transitério impulsivo seu tempo de
decaimento e sua intensidade e ainda, a intensidade do notch.
O Erro Quadratico Médio (EQM) foi calculado em relagdo ao
distirbio mais semelhante com o resultado da separacdo
baseado no menor EQM. A frequéncia de amostragem
utilizada para a geracao de todos os sinais deste artigo foi f; =
15360 Hz, sendo a frequéncia fundamental dos sinais igual a
60 Hz, o que confere uma amostragem de 256 amostras por
ciclo.
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Figura 3 — Melhor EQM para os testes realizados em C1.
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Figura 4 — EQM do Disturbio Harménico (C1).

A Figura 3 apresenta o melhor resultado obtido a
partir dos cem sinais gerados com a combinacéo de distdrbios
C1, sendo que tal resultado foi obtido para o método FICA e o
algoritmo de ICA AMUSE. Em vermelho estdo as formas de
onda dos distarbios originais e em azul os disturbios estimados
pela ICA. Nesse caso, o algoritmo AMUSE teve um EQM de
5,34x10° para o harménico e 5,40x10° para o transitdrio
oscilatorio.

As Figuras 4 e 5 mostram os graficos de EQM
relativos a C1, onde é possivel observar que o método FICA
obteve bom desempenho para todas as técnicas de ICA
consideradas. A técnica AMUSE teve menor EQM para o
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método FICA, sendo um pouco superior aos valores obtidos
pelo FastiICA. Vale ressaltar que o FastiCA obteve bom
desempenho para ambos 0s métodos FICA e SCICA, tendo o
segundo melhor EQM do método FICA e o melhor valor do
método SCICA.

Na Tabela 1 é apresentada a média do EQM dentre
todos os cem testes realizados, para cada combinacdo de
distlrbio, cada método de canal Unico e cada técnica de ICA.
As incertezas dos valores dos testes foram calculadas de
acordo com as Equacdes (4) e (5).
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Figura 5 — EQM do Distarbio Transitério Oscilatorio (C1).
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Como pode ser observado, o algoritmo AMUSE
aplicado no método FICA possui a menor média em todas as
combinagfes. Outros aspectos que podem ser analisados sdo
que o algoritmo SOBI obteve os piores resultados nas
separagdes em C2 no método FICA, mas atingiu separacdes
semelhantes aos demais algoritmos no método SCICA. Nas
demais situagdes, o método FICA apresentou melhores
resultados que os obtidos com o0 método SCICA.

Além do EQM, também foi observado o tempo de
processamento de cada método de ICA para C1, mostrados
na Tabela 2, onde é possivel notar que a técnica AMUSE ¢ a
mais rapida independentemente do método, e que as técnicas
JADE com método SCICA e SOBI com 0 método FICA,
apesar de apresentarem bons resultados de EQM, apresentam
um tempo de processamento mais lento.

E interessante notar na Tabela 2, como comentado na
secdo anterior, que com o pré-processamento utilizado no
método FICA, esperava-se uma execucgao mais rapida quando
comparado com o método SCICA. Essa diferenga foi
observada nos algoritmos JADE, AMUSE e FastICA, no
entanto, a técnica SOBI foi mais rapida no método SCICA.

Ja na Figura 6, mostra-se o desempenho das técnicas
de ICA em funcéo da Relagéo Sinal Ruido (SNR — Signal-to-
Noise Ratio). Esse teste foi realizado mantendo-se as formas
de onda dos dois distlrbios da combinacdo C1 mas
diminuindo-se a SNR. Pode-se notar que os algoritmos
FastiCA, AMUSE e SOBI possuem desempenho semelhante,
sendo que a medida que o nivel de ruido aumenta, a média do
EQM também aumenta.

Tabela 1. MEDIA DO EQM DAS TECNICAS DE ICA PARA O METODO FICAE
SCICA.

Método FICA
ICA FastiICA SOBI AMUSE JADE
C1 2.60e-04 £ 3.2e-04 + 2.60e-04+ | 2.79e-04 +
0.07e-04 0.1e-04 0.07e-05 0.07e-04
Cc2 5.61le-04 + 2.1e-03 £ 5.37e-04 6.9e-04 +
0.04e-04 0.1e-03 0.04e-04 0.1e-04
C3 3.41e-04 £ 3.25e-04 + 3.11e-04+ | 4.30e-04 +
0.06e-04 0.05e-05 0.04e-04 0.08e-04
Meétodo SCICA
ICA FastiICA SOBI AMUSE JADE
C1 1.30e-03 + 3.1e-03 + 3.1e-03 + 1.93e-03 +
0.06e-03 0.1e-03 0.1e-03 0.06e-03
Cc2 6.557e-04 + | 1.042e-03 | 1.022e-03+ | 8.5e-04 +
0.005e-04 | +0.005e-03 0.007e-03 0.1e-04
C3 4.09e-03+ | 4.22e-03+ | 4.04e-03+ | 4.51e-03+
0.05e-03 0.04e-03 0.03e-03 0.06e-03

Nota-se que a curva de erro para a separacdo de
harmonicos se situa sempre abaixo ou no mesmo nivel da
curva de erro para a separagdo do transitdrio oscilatorio, e que
para niveis de ruido maiores (menores SNRs), as estimativas
do transitorio oscilatério apresentam maiores EQMs. Isso se
deve ao fato do ruido estar sendo agrupado agregado em sua
maioria as estimativas do transitorio oscilatério, pois tal
distarbio possui espectro mais amplo do que os harménicos.



Tabela 2. TEMPO DE PROCESSAMENTO DAS TECNICAS DE ICA PARA O
METODO FICA E SCICA (C1).

Tempo de Processamento [s]

ICA Método Méximo Minimo Médio
FastICA FICA 0,1175 0,0266 0,0305
SCICA 0,7919 0,062 0,1059

SOBI FICA 2,5399 2,0548 2,3434
SCICA 0,2651 0,1883 0,2115

AMUSE FICA 0,0346 0,0259 0,0276
SCICA 0,0417 0,028 0,0317

JADE FICA 0,0373 0,026 0,0282
SCICA 4,8999 0.6850 1,3035

V. CONCLUSAO

Os resultados apresentados neste trabalho sdo um
bom ponto de partida para se escolher o melhor método e a
melhor técnica de ICA para realizar a separacéo de distlrbios
de QEE no que tange o tempo de processamento e 0 erro
considerado na estimag&o.

Observou-se que a técnica AMUSE apresentou ser
melhor, analisando seu EQM, em todas as combinacGes de
disturbios, sendo o FastiICA e AMUSE com método FICA para
C1, AMUSE com FICA para C2 e AMUSE com FICA para
Cs.

Observa-se que o método FICA obteve o melhor
EQM para todas as combinacdes e que apesar da utilizacdo de
de menos sinais de observagdo no método FICA, o algoritmo
SOBI teve execugdo mais rapida no método SCICA.

AGRADECIMENTOS
Os autores gostariam de agradecer o apoio do
Programa de P06s-Graduacdo em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal de Juiz de Fora e o suporte financeiro da
FAPEMIG, do CNPq e da CAPES para o desenvolvimento
deste trabalho.

V1. REFERENCIAS

[1] M. A. A. Lima, “Uma Nova Metodologia para Analise de Qualidade de
Energia Elétrica sob Condicdes de Ocorréncia de Multiplos Distlrbios”,
Tese de Doutorado, Universidade de Séo Paulo, 2013.

[2] F. Sebastido e 1. Oliveira, “Estudo de Séries Temporais na Analise em
Componentes Principais e na Analise em Componentes Independentes”,
Proceedings de XVI Congresso Anual de SPE, pp 3.

[3] C. C. Cavalcante, “Sobre Separagdo Cega de Fontes: Proposi¢do e Analise
de Estratégias para Processamento Multi-Usuario”, Tese de Doutorado,
Universidade Estadual de Campinas, 2004.

[4] I.C.C. Leite, “Analise de Componentes Independentes Aplicada a
Avaliacéo de Imagem Radiogréfica de Sementes”, Tese de Doutorado,
Universidade Federal de Lavras, 2013.

[5] J. M. Faier, “Andlise de Componentes Independentes para a Monitoracéo
da Qualidade de Dados em Séries Temporais”, Universidade Federal do
Rio de Janeiro, 2011, pp 28-42.

[6] A. P. O. da Silva, “Uma Implementacéo de Analise de Componentes
Independentes em Plataforma de Hardware Reconfiguravel”,
Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 2010, pp 29-31.

[7] Davies, M. E., James, C. J., “Source separation using single channel ICA”,
Signal Processing, vol.87, no.8, pp1819-1832, 2007.

[8] C. He e Q. Shu, “Separation and analyzing of harmonics and inter-
harmonics based on single channel independent component analysis”,
Sichuan University, 2013.

[9] P. S. de Oliveira, M. A. A. Lima, A. S. Cerqueira, C. A. Duque e D. D.
Ferreira, “Harmonic Extraction based on Independent Component
Analysis and Quadrature Matched Filters”, Proceedings of International
Conference on Harmonics and Quality of Power, Belo Horizonte, 2016.



