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RESUMO

DELMONT, O. F., Um Algoritmo para Deteccdo, Localizacdo e Classificacdo de Distlrbios
na Qualidade da Energia Elétrica Utilizando a Transformada Wavelet. Sdo Carlos, 2007,

209p. Tese (Doutorado) — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo.

A Qualidade da Energia Elétrica é caracterizada pela disponibilidade da energia através de
uma forma de onda senoidal pura, sem alteracbes na amplitude e freqiiéncia. No entanto
situacOes transitorias em sistemas de poténcia sdo comuns e estas podem provocar inimeras
interferéncias indesejaveis. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um
algoritmo para detectar, localizar no tempo e classificar diversos disturbios que ocorrem no
sistema elétrico através da aplicacdo da Transformada Wavelet (TW). Foi realizado um estudo
tedrico desde a origem até os recentes avancos sobre a TW. Para a deteccdo e localizacdo no
tempo foi utilizada apenas a TW. Com relagdo a classificacdo foram comparadas trés
ferramentas matematicas: TW, TRF (Transformada Répida de Fourier) e RNA (Redes
Neurais Artificiais). Através do software ATP (Alternative Transients Program) foi modelado
um sistema de distribuicdo, cujas caracteristicas seguem um sistema real. Todos os distarbios
de tensdo gerados e analisados puderam ser detectados e localizados no tempo através da
técnica de Analise Multiresolucdo. Em relacdo a classificacdo, foi realizada uma comparacédo
entre a TW, a TRF e RNA com resultados satisfatorios, destacando dentre elas a TRF e a
RNA. Pode-se concluir que os resultados obtidos através do algoritmo mostraram-se
eficientes tanto no aspecto da deteccéo, localizacédo e classificacdo, assim como na estimacgéo
da amplitude do distarbio e da duracdo do distarbio.

Palavras-chave: Qualidade da Energia Elétrica, Transformada Wavelet, Analise
Multiresolugdo, Transformada de Fourier, Distlrbios de Tensé&o.
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ABSTRACT

DELMONT, O. F., Detection, Localization and Classification Algorithm for Power Quality
Disturbances Using Wavelet Transform. Sao Carlos, 2007, 209p. Thesis (Doctoral) — Escola

de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo.

A perfect power supply would be one that is always available, maintaining the supply voltage
and frequency within certain limits, and supplying pure noise free sinusoidal waveform.
Nevertheless, transient events are usual in power systems, resulting in several interferences.
The purpose of this study is for detecting, locating in time and to classifying with Wavelet
Transform (WT) several disturbances that occur on power systems. A WT theoretical
revision, referring to the first mention in Wavelet up to the recent research advances is
presented. Only WT was used in order to detect and locate in time the power system
disturbances. For classification, three mathematical tools were compared: WT, FFT (Fast
Fourier Transform) and ANN (Artificial Neural Networks). A distribution System, with
identical characteristics as the real distribution system, was performed with ATP software
(Alternative Transients Program). The results showed that Multiresolution Analysis technique
is able to detect and locate all the generated and analyzed voltage disturbances. For
classification the results were similar for the WT, FFT and ANN, however FFT and ANN
results presented a better performance. The results conclude that the WT algorithm is efficient
at detecting, localizing and classifying power system disturbances, as well as, at estimating

the amplitude and duration of the voltage disturbance.

Palavras-chave: Power Quality, Wavelet Transform, Multiresolution Analisys,

Fourier Transform, Voltage Disturbances.
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1- INTRODUCAO

A Qualidade da Energia Elétrica (QEE) é caracterizada pela disponibilidade da energia
através de uma forma de onda senoidal pura, sem alteracdes na amplitude e frequéncia,
emanando de uma fonte de poténcia infinita. As situac@es transitdrias em sistemas de poténcia
sd0 comuns e, na pratica, podem ser ocasionadas por descargas atmosféricas, correntes de
magnetizacdo de transformadores, faltas sustentadas, correntes de partida de grandes motores,
ou ainda pelos efeitos de chaveamentos de banco de capacitores.

Estas situagdes transitorias que ocorrem nos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP)
podem provocar inumeras interferéncias indesejaveis como acionamento indevido de relés,
mau funcionamento de equipamentos sensiveis e distorcdes em equipamentos de medicao,
podendo chegar até mesmo a interrupcao do fornecimento da energia. Tudo isto resulta em
um efeito econdmico ndo desprezivel, acarretando em prejuizos tanto as concessionarias
como aos consumidores.

Uma etapa importante desta questdo é definir o que seria entdo um problema de QEE.
Dentre muitos apontamentos da literatura, Dugan et al. [1] relatam que se pode definir o
assunto como sendo qualquer problema manifestado na tensdo, corrente ou desvio de
frequéncia, que resulte em falha ou ma operacéo dos equipamentos de consumidores.

Como fato, tem-se que da privatizagdo do setor elétrico, as atividades de geracéo,
transmissdo e distribuicdo tendem a se desenvolver em um ambiente competitivo, 0 que

motiva a busca pela eficiéncia e, portanto, da qualidade [2]. Na fase atual, esta almejada
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qualidade engloba a analise, o diagnostico, a solucdo e o impacto econémico de qualquer
anomalia sobre o sistema elétrico.

A grandeza comumente empregada para descrever a QEE é a tensdo [1], visto que da
operagédo do sistema como um todo, tem-se o controle apenas da tensdo e ndo das correntes
que as cargas particulares venham a produzir. Portanto, os padrbes de qualidade sdo
direcionados e desenvolvidos para manter a tensdo fornecida dentro de certos limites.

Como ja mencionado, a tensdo é um dos parametros mais importante na monitoracdo e
controle da QEE e a seu respeito, devem ser observadas trés caracteristicas principais:

e aforma de onda, a qual deve ser o mais proximo de uma sendide;
e asimetria do sistema elétrico entre as fases; e
e as magnitudes das tensdes dentro de limites aceitaveis.

Entretanto, existem alguns fendmenos, aleatorios ou intrinsecos que ocorrem no
sistema elétrico, os quais causam alteragcdes nos aspectos supracitados, vindo a deteriorar a
qualidade do fornecimento da energia elétrica.

Estes fendmenos elétricos podem ser diferenciados em categorias de acordo com o seu
tempo de duracdo, conteldo espectral, bem como da sua amplitude tipica no sistema.
Seguindo estes principios, os diferentes distirbios podem ser classificados entre transitérios,
variacOes de tenséo de curta duragédo, variagOes de tensdo de longa duragéo, distor¢fes na
forma de onda, flutuacdo de tensdo e variagdes da freqiiéncia do sistema [1], [3]. Mais
especificamente, podemos exemplificar estes distdrbios como sendo oscilagBes transitorias;
afundamentos, elevagOes e interrupgOes de tensdo; sobretensdes, subtensdes e interrupgoes
sustentadas; distor¢cdes harménicas e ruidos.

Vale apontar que atualmente, a QEE € avaliada pelas concessionérias e 0rgaos
governamentais através de indices especificos, como DEC (Duragdo Equivalente de

Interrupgéo por Unidade Consumidora) e FEC (Freqliéncia Equivalente de Interrupgéo por
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Unidade Consumidora), cujas definicdes se encontram na Resolucdo n® 024 da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica — ANEEL [4]. No entanto, estes indices estdo relacionados
somente com o intervalo de tempo em que o sistema permanece sem energia e a frequéncia de

tais desligamentos. Sendo assim, estes néo dete
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monitorar problemas relacionados a QEE. A maioria destes trabalhos se relaciona a métodos
para deteccdo, localizacdo e classificagdo de distarbios.

Diante do abrangente escopo da QEE e da disponibilizacdo de varias ferramentas que
vém a abordar os fendbmenos relacionados, faz-se necessario entdo uma proposta de
desenvolvimento de uma interface que venha a propiciar automaticamente uma adequada
analise no contexto da QEE. Além do nucleo central da interface, que neste caso faz uso do
algoritmo desenvolvido e dependente ou da TW, ou da TFJ (Transformada de Fourier
Janelada), ou de técnicas inteligentes entre outras, tém-se em consideracdo os niveis reais de
tensdo do sistema (através de um processo de condicionamento dos sinais apresentados nos
niveis de 138 kV, 13,8 kV ou 220 V), as grandezas do sistema elétrico envolvidas (tensdes e
ou correntes trifasicas), a freqliéncia de amostragem dos sinais sob andlise e as demais
observagdes pertinentes a cada implementacao.

Das ferramentas apontadas, a TW e a TFJ mostram-se aplicaveis a deteccao,
localizagdo e classificacdo de disturbios agregados as formas de ondas de tensdo em um
sistema de distribuicdo, com o intuito de prover um diagnostico preciso das situacdes
enfrentadas. Como evidenciado pelas pesquisas ja realizadas [7][8][9], além da deteccéo,
localizagdo e classificacdo, os distarbios podem ser classificados segundo sua natureza,
utilizando-se de métodos alternativos, como pela aplicacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNAS) [10]. Os testes efetuados mostraram que as ferramentas mencionadas possuem uma

grande potencialidade quanto as suas aplica¢des na avaliagdo da QEE.

1.1 - Fenbmenos associados a QEE

Faz-se necessario para 0 momento, uma pequena e direta apresentacdo dos principais
distdrbios que comumente ocorrem no SEP, em funcdo das suas definigdes e caracteristicas.

De acordo com [1][3] temos as seguintes definigdes:
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Transitorios
Fendmenos transitorios ocorrem no sistema elétrico em funcéo de diversas condigdes.
Muitos transitorios sdo decorrentes de variagGes instantaneas na corrente, as quais interagem
com a impedancia do sistema, resultando em elevadas tensdes instantaneas. Os transitorios
podem decorrer em conseqliéncia de cargas com operacdo intermitente, chaveamento de
bancos de capacitores, faltas a terra, operacdo de dispositivos semicondutores e problemas nos
condutores. Descargas atmosféricas sdo casos especiais de transitorios, devido aos niveis
extremamente altos de energia caracterizados em um pequeno intervalo de tempo [11].
e Transitorios Impulsivos: Os transitérios impulsivos sdo decorrentes de
descargas atmosféricas. Sua definicdo pode ser formulada como uma alteracédo
repentina nas condi¢fes de regime permanente da tensdo, corrente ou ambas,
caracterizando-se por apresentar impulsos unidirecionais em polaridade (positivo
ou negativo) e com frequéncia bastante diferente daquela da rede elétrica. Os
transitorios impulsivos geralmente sdo definidos por um tempo de subida e outro
de descida do impulso.
e Transitorios Oscilatorios: Os transitorios oscilatorios, ou mesmo, oscilagdo
transitdria, sdo causados por diversos eventos. O mais frequente é a energizacéo
de bancos de capacitores, o qual geralmente resulta em oscilacdes de tensdo com
frequéncia entre 300 e 900 Hz, com magnitude maxima de 2,0 p.u., sendo 0s
valores tipicos de 1,3 a 1,5 p.u., com duracdo entre 0,5 a 3 ciclos dependendo das

caracteristicas de amortecimento do sistema.

Variacoes de Tenséo de Curta Duragéo
As variacOes de tensdo de curta duracdo apresentam duracdo tipica entre 0,5 ciclo e 1 minuto,
e podem ser subdivididas em alteracGes instantdneas, momentaneas ou temporarias,

dependendo da duracdo do fendmeno. Tais variacdes de tensdo séo, geralmente, causadas por
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condicdes de falta, energizacdo de grandes cargas (as quais requerem altas correntes de

partida) ou por intermitentes falhas nas conexdes dos cabos do sistema. Dependendo do local

da falta e das condices do sistema, a falta pode causar tanto um afundamento de tensé&o,

como uma elevacdo de tensdo, ou mesmo uma interrupcdo completa do fornecimento da

energia no sistema elétrico.
e Afundamento de Tensdo: Afundamento de tensdo, também referenciado
como ““sag”, nada mais é do que, como o proprio nome induz uma subtensao de
curta duragéo caracterizada por uma reducdo no valor eficaz da tenséo, entre 0,1 e
0,9 p.u., na freqiiéncia fundamental, com duracédo entre 0,5 ciclo a 1 minuto. Este
tipo de disturbio estd associado, principalmente, a faltas em sistemas de
transmissdo e de distribuicdo. Mas pode também ser causado pela energizacéo de
grandes cargas (partida de grandes motores) e pela corrente de energizacdo dos
transformadores [12].
e Elevacdo de Tensdo: A elevacdo de tensdo, também conhecida por “swell”, é
definida como um aumento entre 1,1 e 1,8 p.u. na tenséo eficaz, para a frequéncia
da rede, com duracdo entre 0,5 ciclo e 1 minuto. Assim como os afundamentos de
tensdo, as elevacOes de tensdo estdo geralmente associadas com as condicOes de
falta no sistema, principalmente aos curtos-circuitos fase-terra, visto que nestas
condigdes as fases ndo defeituosas tendem a sofrer uma elevacao de tenséo.
e Interrupcéo de tensdo: Uma interrupgdo de curta duragdo ocorre quando a
tensdo de suprimento decresce para um valor menor que 0,1 p.u. por um periodo
de tempo ndo superior a 1 minuto. Este tipo de interrupgéo pode ser causado por
faltas no sistema de energia, falhas de equipamentos e mau funcionamento de
sistemas de controle. Algumas interrupgdes podem ser precedidas por um

afundamento de tensdo quando estas sdo devidas a faltas no sistema supridor. O
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afundamento de tens&@o ocorre no periodo de tempo entre o inicio de uma falta e a

operacdo do dispositivo de protecdo do sistema.

Variacdes de Tenséo de Longa Duracéo

As variacdes de tensdo de longa duracdo podem ser caracterizadas como desvios que ocorrem
no valor eficaz da tensdo, na freqliéncia do sistema, com duracdo maior que 1 minuto. Estas
variacdes de tensdo podem se caracterizar como subtensdes, sobretenses ou interrupcdes
sustentadas. Todas elas sdo geralmente causadas por variacBes de carga e operacdes de

chaveamento no sistema.

Distorgdes da Forma de Onda

A distorcéo da forma de onda é definida como um desvio da situacdo de regime permanente

(forma de onda puramente senoidal - freqiiéncia fundamental) caracterizada principalmente

pelo seu contetido espectral.
e DistorgGes Harmonicas: Harmonicas sdo tensdes ou correntes senoidais com
frequéncias mdltiplas e inteiras da freqiiéncia fundamental na qual opera o sistema
de energia elétrica. Estes harmonicos distorcem as formas de onda da tensdo e
corrente e sao oriundos de equipamentos e cargas com caracteristicas nao-lineares
instalados no sistema de energia. As distor¢cdes harmonicas estdo em desacordo
com os objetivos da qualidade de suprimento promovido pelas concessionarias de
energia elétrica, as quais devem fornecer aos seus consumidores uma tensao
puramente senoidal, com amplitude e freqiiéncia constantes. Vale ressaltar que o
fornecimento de energia a determinados consumidores que causam deformactes
no sistema supridor, prejudica ndo apenas o consumidor responsavel pelo

distirbio, mas também outros conectados & mesma rede elétrica.
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e Inter-harmonicas: sdo componentes de frequéncia, em tensdo ou correntes,
gue ndo sdo multiplas inteiras da frequéncia fundamental do sistema supridor (50
ou 60Hz). Estas podem aparecer como freqiiéncias discretas ou por uma larga
faixa espectral. As inter-harmonicas podem ser encontradas em redes de diferentes
classes de tenséo.

e Ruidos: Ruido é definido como um sinal elétrico indesejado, contendo uma
larga faixa espectral com frequéncias de até 200 kHz, as quais se apresentam
superpostas as tensdes ou correntes de fase, ou encontradas em condutores de
neutro em linhas de transmissdo. Os ruidos em sistemas de poténcia podem ser
causados por equipamentos eletrbnicos de poténcia, circuitos de controle,
equipamentos a arco, retificadores a estado solido e fontes chaveadas e,
comumente, estdo relacionados com aterramentos improprios. Basicamente, 0s
ruidos consistem de uma distor¢do indesejada no sinal elétrico que nao pode ser

classificado como distor¢cdo harmonica e ou transitorio.

FlutuacGes ou Oscilacdes de Tenséo

As flutuacdes de tensdo correspondem a variagdes sistematicas dos valores eficazes da tenséo

de suprimento dentro da faixa que compreende 0,95 e 1,05 p.u. Tais flutuacBes sdo

geralmente causadas por cargas industriais e se manifestam de diferentes formas, a destacar:

e Flutuacdes Aleatorias: A principal fonte destas flutuacdes sdo os fornos a
arco, onde as amplitudes das oscilagcdes dependem do estado de fusédo do material,
bem como do nivel de curto-circuito da instalacao.

e Flutuacdes Repetitivas: Dentre as principais fontes geradoras de flutuagdes
desta natureza tem-se maquinas de solda, elevadores de minas e ferrovias.

e Flutuacdes Esporadicas: A principal fonte causadora destas oscilacdes é a

partida direta de grandes motores.
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Variacdes na Frequéncia do Sistema Elétrico
VariagOes na frequéncia de um sistema elétrico sdo definidas como sendo desvios quando da
comparagdo com o valor da freqiiéncia fundamental. No Brasil a freqliéncia fundamental é de
60 Hz e vale relembrar que a frequéncia do sistema de poténcia estd diretamente associada a
velocidade de rotacdo dos geradores que suprem o sistema. Pequenas varia¢Oes de freqiiéncia
podem ser observadas como resultado do balan¢o dindmico entre carga e geracdo no caso de
alguma alteracdo (variagdes na faixa de 60 = 0,5 Hz). A amplitude da variacdo e sua duracdo
dependem das caracteristicas da carga e da resposta dos reguladores de velocidade do sistema
de geracao.
Face aos comentarios iniciais apresentados, tém-se como préximo topico,

apontamentos que indicardo o objetivo desta pesquisa no contexto da QEE.

1.2 - Objetivos da pesquisa

Esta pesquisa pode ser caracterizada por quatro principais etapas, descritas a seguir.

A primeira etapa consiste num estudo tedrico sobre a Teoria de Wavelet, reportando-se
inicialmente & primeira mencao em Wavelet no ano de 1909. Porém, com enfoque nos grandes
avangos que ocorreram em meados da década de 80, indo até os dias atuais, mostrando fatos

importantes que fazem com que as Wavelets sejam muito utilizadas atualmente.

A segunda etapa consiste na implementacdo de um algoritmo baseado na Teoria de
Wavelet para tratamento de sinais com anomalias, relacionados com a QEE.

A terceira etapa desta pesquisa abrange a comparagéo da TW com a Transformada de
Fourier (TF). Os resultados obtidos através do algoritmo com a utilizacdo da TW servirdo de
base para realizar estudos de analogia com a TF para determinados sinais e, quando possivel,
realizar comparag6es no sentido de melhoria da metodologia proposta.

A quarta e Ultima etapa dos estudos consiste em validar o algoritmo, ou seja, testar o

mesmo frente a diversos casos relacionados com a QEE. Com este intuito, os softwares ATP
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(Alternative Transients Program) [13] e Pspice [14], bem como dados reais provenientes de

concessionarias de energia elétrica foram utilizados.

1.3 - Disposi¢do do texto que segue

Para o capitulo 2 descreve-se uma detalhada revisdo bibliografica, aqui denominado
“Estado da Arte”, apresentando as publicacdes mais significativas nesta area e de interesse
para o desenvolvimento do projeto, com alguns comentarios pertinentes.

No capitulo 3 apresenta-se uma revisao da ferramenta matematica utilizada, neste caso
a Transformada Wavelet, vislumbrando uma abrangente fundamentagéo tedrica. Também séo
apresentados alguns pontos importantes sobre Transformada de Fourier, decorrendo em
algumas comparac@es entre as ferramentas (TW x TF). Por fim, um estudo criterioso da
ferramenta e 0 método de construcdo de uma wavelet mée.

No capitulo 4 apresenta-se o sistema de distribuicdo simulado, suas principais
caracteristicas e dados relevantes. Através deste sistema foi criado um banco de dados com
diversos distarbios, em diferentes situacdes e amplitudes.

No capitulo 5, mostra-se em linhas gerais os procedimentos adotados para 0
desenvolvimento do algoritmo de deteccdo, localizacdo no tempo e classificacdo. Neste sdo
detalhados todos os pontos e utiliza-se da Transformada de Fourier para estimar alguns dos
componentes de freqgliéncia e também para realizar uma classificacdo dos disturbios.

No capitulo 6 apresentam-se 0s testes realizados sobre 0s pontos descritos no capitulo
anterior, ou seja, da aplicacdo da metodologia desenvolvida. E no capitulo 7 ¢ realizada a
validacdo do algoritmo proposto mediante situacfes reais de algumas concessionarias de
energia elétrica.

No capitulo 8 descreve-se a interface grafica que foi criada para o algoritmo
desenvolvido. Este capitulo mostra esta interface possibilitando sugestbes para sempre

melhorar e atender as necessidades atuais, principalmente em relacéo ao aspecto didatico.
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Finalmente, no capitulo 9, concluem-se os estudos realizados e delineiam-se alguns
pontos que podem ser continuados neste ramo de pesquisa, apontando alguns tdpicos que

podem ser derivados do aproveitamento do que foi abordado até entéo.
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2 - O ESTADO DAARTE

Sdo apresentadas neste capitulo, algumas das pesquisas na area de QEE que utilizam a TW,
suas metodologias recentemente publicadas e alguns métodos novos de classificacdo dos
distarbios.

Destaca-se inicialmente, referindo-se a aplicacdo da teoria de Wavelet na anélise da
QEE, o trabalho de Santoso et al. [15] que procuraram uma abordagem para detectar e
localizar varios disturbios relacionados a QEE. Eles diferenciaram os distirbios em duas
categorias: transitorios rapidos e lentos. Para transitorios réapidos, as formas de onda sdo
caracterizadas por pulsos, variagdes rapidas e abruptas em um tempo de curta duracdo. Para
isto, foram escolhidas como Wavelet mée a Daubechies de ordem quatro e seis (db4 e db6).
Devido a seus suportes compactos, sdo melhores na deteccdo e localizacdo destes distdrbios,
pois se anulam completamente fora de um intervalo finito de tempo, conforme destacam 0s
autores. Para transitdrios lentos, as formas de onda sdo caracterizadas por mudancas suaves.
Segundo os autores, as Wavelets mae db4 e db6 ndo sdo adequadas para captar tais disturbios.
Com isso sdo usadas as Wavelets mae db8 e db10, pois o intervalo de integracdo é longo o
suficiente para a Wavelet captar essas mudancas lentas. Os sinais foram gerados usando
cddigos computacionais e uma taxa amostral de 2,56 kHz. Ao final, as wavelet mées
utilizadas nestas simulacfes foram as db4 e db10. Os disturbios analisados foram transitorios,
afundamentos de tensdo e distor¢cGes harmonicas. No primeiro distarbio analisado a wavelet
mée que melhor se adequou foi a db4. No caso de afundamentos de tenséo, a melhor resposta

proveio da dbl10, por apresentar o comprimento do suporte maior em relagdo a db4. Ja nas
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distor¢cbes harmonicas, foram analisadas harmdnicas de ordem inferior a 25 e somente de
ordem impar. Uma onda senoidal, apenas com a freqiiéncia fundamental de 60Hz, tem uma
DHT (Distorcdo Harmonica Total) de 0%, o que seria ideal. Entretanto, foi encontrando
nestes testes uma taxa de DHT de 11,49%. Com as respostas, foi possivel perceber que a
wavelet detectou o inicio e término do evento, porém, ndo identificou os conteldos de
harménicos inclusos no sinal. Na comparacgdo dos resultados a db10 superou a db4 também no
caso de harmonicos.

Em seu proximo trabalho, Santoso et al. [16] utilizaram a Andlise Multiresolucéo
(AMR), com a db4 como Wavelet mée, para detectar e localizar varios tipos de distdrbios que
estdo relacionados com a QEE. A idéia chave do trabalho esta na decomposi¢do de um dado
sinal distorcido em outros sinais que representam uma versao de aproximagao (conteudo de
baixa freqliéncia) e uma versdo de detalhes (contetdo de alta freqiiéncia) do sinal original. Os
autores descreveram também a base de um possivel esquema de classificacdo de distirbios
utilizando coeficientes quadrados da TW, que extraem caracteristicas dos diferentes
distarbios.

Chaari et al. [17] apresentam a TW e mostram que tal ferramenta é eficiente e Gtil para
sistemas de distribuicdo. A TW de um sinal consiste na medida de similaridade entre o sinal e
um conjunto de versdes transladadas e escaladas de uma determinada wavelet mae. A Wavelet
mée é uma selecdo de funcbes oscilatérias com rapido amortecimento. A TW neste estudo é
usada para analisar transitorios de sinais falta-terra, nivel tensdo de 20 kV, gerados pela
disposicao do software EMTP (Electromagnetic Transients Program). As wavelets podem ser
empregadas para andlise de redes frente a situacBes de faltas, podendo ser implementadas em
tempo real na protecdo, como por exemplo, nos relés digitais atualmente disponiveis.

Em [18], trata-se do uso da TW para analise de distdrbios no SEP. Os autores

explicam que sinais ndo periodicos necessitam de uma técnica matematica mais poderosa que
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a TF, para sua correta analise. A TW translada a funcdo no dominio do tempo em
representacOes localizadas ndo apenas em frequéncia, mas também no tempo. Esta teoria é
aplicada para caracterizar varios eventos como transitdrios oriundos do chaveamento de banco
de capacitores, afundamentos e interrupcéo de tensdo. Para isto sdo utilizadas como wavelet
mae a familia Daubechies e a wavelet de Haar.

Robertson et al. [19] utilizam a TW como um método para analisar transitorios
eletromagnéticos associados as situacfes de faltas e chaveamentos de bancos de capacitores.
A proposta pelo até entdo novo método utilizando TW é a de capturar e analisar os dados que
sdo caracteristicos de uma fase de tensdo de uma linha de transmissdo trifésica. Estes dados
compreendem situacOes de falta e de chaveamento de banco de capacitores, simulados via
software EMTP, com uma taxa amostral de 10 kHz.

Em [20], os autores apresentam um estudo de caso utilizando TW aplicada a QEE. Um
sistema industrial real de 63 kV que alimenta trés grandes cargas foi investigado e em seguida
este mesmo sistema foi simulado via EMTP. Este estudo foi dividido em quatro partes
principais: definicdo e simulacdo do banco de capacitores do sistema de poténcia industrial
através do EMTP; andlise dos transitérios simulados através da TW; comparacdo com as
medidas em campo através da TW e comparacdo com o método de analise de transitorios. A
taxa amostral utilizada foi de 6,4 kHz sem considerar o filtro anti-aliasing, sendo a freqiiéncia
do sistema de 50 Hz. O objetivo principal foi analisar transitérios devido ao chaveamento de
filtros de compensacdo harménica. A representacdo wavelet foi disponibilizada em trés
dimensGes. Esta representacdo permite visualizar a magnitude do coeficiente wavelet em
funcéo do tempo e da frequéncia.

Huang et al. [21] propuseram uma técnica que utiliza a TW para a classificacdo de
disturbios relacionados com a QEE. Esta técnica utiliza a Wavelet mde de Morlet para a

decomposi¢éo de um dado sinal em AMR, extraindo deste as componentes de freqliéncia de
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60 e 600 Hz. A componente de frequéncia de 60 Hz indica variagdes de amplitude no sinal,
classificando disturbios entre afundamento, elevacéo e interrupcdo momentanea de tensdo. Ja
a componente de 600 Hz indica a presenca de pequenas variagcdes transitorias, classificando
disturbios como oscilagdes transitorias. Desta forma, a técnica descrita pelos autores, além de
detectar a presenca de distarbios, também foi capaz de classificar os mesmos em suas
diferentes formas.

Angrisani et al. [22] apresentaram um meétodo que automaticamente detecta e
classifica sinais transitrios. Este método é baseado na Wavelet Network (WN), que combina
a habilidade da TW na anélise de sinais ndo-estacionarios com a capacidade de classificacdo
das RNAs. A WN pode ser considerada como uma rede neural multicamadas em que 0s
neurdnios da primeira camada sdo alimentados pelas saidas dos nés da TW. A classificacao
dos disturbios sugeridos se divide numa sequéncia de estagios: extracdo das caracteristicas,
selecdo das caracteristicas e classificacdo propriamente dita. A metodologia proposta foi
dividida numa série de fases, tais como: estudo dos transitérios aplicados aos testes,
confec¢do do detector e classificador de transitorios, implementacao, treinamento, verificacdo
do desempenho e aplicacdo para diferentes transitérios. A atencdo do método foi focada em
alguns distarbios associados a um SEP, em particular, afundamentos, interrupcGes
instantaneas, transitdrios oscilatorios e impulsivos. Dois modulos podem ser caracterizados
para classificacdo. No primeiro, médulo A, a WN é capaz de detectar e localizar quedas de
tensdo ou interrupgdes. A WN deste modulo tem trés camadas: a camada de entrada, a camada
intermediaria e a camada de saida contendo respectivamente 8, 17 e 4 neur6nios. O médulo B
classifica transitdrios oscilatérios e impulsivos e é também formado por trés camadas. Uma
camada de entrada, intermedidria e de saida, constituidas por 4, 9 e 1 neurdnio

respectivamente.
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Gaouda et al. [23] introduziram a TW como uma poderosa ferramenta para a analise
de sinais, sendo capaz de detectar e localizar alguns distirbios que ocorrem no sistema
elétrico. A deteccdo e a localizacdo dos diferentes problemas de QEE sdo feitas através da
técnica de AMR em Wavelet, utilizando para isso a Wavelet mae db4. Esta técnica decompde
o sinal em diferentes niveis de resolucdo possibilitando, desta forma, detectar qualquer
anormalidade no sinal original por menor que seja pela sensibilidade decorrente da resolucéo.
E proposto também um método de classificacio para tais distlrbios, baseado no Teorema de
Paserval que permite definir uma curva de desvio padrdo em 12 niveis de decomposicdo. A
técnica de AMR mostrou habilidade para extrair importantes informagdes do sinal distorcido
analisado, podendo com isso classificar corretamente os disturbios sem a presenca de
incertezas ou imperfeicdes, comprovando a eficacia do método proposto. Conforme apontado
pelos autores a técnica aprimorada pode ser usada para mitigar futuros problemas de QEE.
Uma comparacdo de ferramentas para analise da QEE é proposta neste artigo [24]. Tal
comparacdo é realizada entre TF, Transformada Wavelet Continua (TWC), AMR e
Transformada Quadréatica (TQ), que sdo ferramentas de representacdo tempo-frequéncia. A
utilizacdo da TWC teve como base (Wavelet mae) uma funcdo complexa similar a funcéo
base de Morlet e implementada usando um algoritmo recursivo que é descrito pelos autores. A
AMR teve como Wavelet mde a fungdo Feauveau. Quatro tipos de disturbios foram
escolhidos para este estudo, a saber: afundamentos de tensdo, transitorios oscilatorios,
distor¢es harmonicas e flicker. Desta forma, cada um desses distdrbios é analisado de forma
independente por cada uma das ferramentas citadas. A taxa amostral utilizada foi de 10 kHz.
Uma comparacdo qualitativa dos resultados apresenta vantagens e desvantagens de cada
técnica de processamento de sinal aplicada para os distdrbios de tensdo analisados. Através
deste trabalho os autores apontaram como ferramentas seguras para detectar disturbios e

indicar o conteudo de frequéncia existente em tais disturbios, a AMR e a TQ. O estudo
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evidencia ainda a TWC como um metodo confiavel para detectar e medir afundamentos de
tensdo, flicker e transitorios na anélise da QEE.

Huang et al. [25] utilizaram a TW como o mais eficiente modelo de monitoramento de
diversos distirbios temporais. Tal método foi testado na deteccdo de varios e distintos
disturbios reais e simulados. Os mesmos comentam algumas das diferencas entre a TF e a
TW, tais como, quando da ocorréncia de um distarbio impulsivo instantaneo, a TF pode
contribuir com informacGes de frequéncia, porém informacbes de tempo, como localizagdo
serdo perdidas. No caso da TW, ambas as informagdes de tempo e freqiiéncia podem ser
obtidas. Os distdrbios analisados foram divididos em dois conjuntos. No primeiro foram
analisados distirbios como afundamento e elevacdo de tensdo, interrupcdo momenténea e
transitorio oscilatério. No segundo foram analisadas distor¢des harménicas provindas da
insercdo de fornos a arco. Tais distarbios foram gerados computacionalmente e os resultados
obtidos foram satisfatorios comprovando a eficiéncia da TW, tendo como wavelet mae a
funcéo de base Morlet.

Zheng et al. [26] fazem a modelagem de componentes do SEP tais como resistor,
indutor e capacitor no dominio Wavelet dispondo da TWD. Os autores afirmam que esta
técnica pode ser implementada dispondo-se de qualquer Wavelet mae ortogonal. Os modelos
sdo classificados em transitorio e em regime permanente de acordo com as diferentes
propostas de analise. O modelo de regime permanente pode ser aplicado para analises de
harmonicos e respostas tempo-freqiiéncia.

Santoso et al. [27] apresentam uma fundamentacdo tedrica do método de classificacdo
de disturbios através de redes neurais. O método de reconhecimento proposto utiliza wavelets
em conjunto com um grupo de redes neurais. Os resultados da rede séo integrados usando
como método de tomada de decisdo, um simples método de votacdo. Neste trabalho,

apresentou-se a fundamentagdo tedrica necessaria para construir a rede classificadora baseada
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em wavelet. A entrada para o classificador consiste num sinal com distdrbio no dominio do
tempo. Este sinal é processado via TW, em seguida direcionado para o processamento da rede
neural que ird classifica-lo. No seguimento, tem-se 0 bloco de tomada de decisdo. Como
resposta, 0 processo aponta a classificacdo do ocorrido e o seu respectivo grau de confianca,
que nesta primeira parte do trabalho variou entre 85 e 91%. A segunda parte do trabalho [28],
ou seja, quando da aplicacdo e implementacdo de toda a teoria estudada na parte 1, s@o
apresentados os resultados que comprovaram uma eficiéncia maior que 90%, com um indice
de ambiglidade de distirbios menor que 10%, para os seis tipos de disturbios analisados.
Vale lembrar que a taxa amostral utilizada nestes dois artigos foi de 15.375 Hz.

Poisson et al. [29] propuseram a aplicacdo da TWC para deteccdo e andlise de
afundamentos de tensdo e transitérios. Um algoritmo recursivo é usado e implementado
computacionalmente no plano tempo-freqiiéncia. Caracteristicas do sinal investigado sdo
medidas no plano referenciado. Uma comparacao entre as caracteristicas medidas e os valores
reais detecta a presenca de distirbios no sinal analisado e classifica o tipo de distlrbio
manifestado. Sdo apontados também os valores de duracdo e a magnitude dos afundamentos
de tensdo. Os transitorios sdo localizados na largura do sinal. O processo de deteccdo dos
disturbios tanto de afundamentos como de transitérios se da através da comparacdo de cada
pico em alta freqiéncia com um valor normal. Cada pico que excede o valor real é
considerado como um sinal descontinuo e, conseqlientemente, passa a ser observado. Para
tanto existem alguns valores que foram adotados como referéncia, tais como, 50, 350 e 650
Hz.

Karimi et al. [30] mostraram em seus estudos uma proposta para identificar os
disturbios de tensdo e classificar o tipo de evento de maneira on-line. A deteccdo dos
disturbios proposta é baseada na simulacdo digital no dominio do tempo de um sistema de

distribuicdo usando o software PSCAD/EMTDC. Todo o processo de classificacdo consiste
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em um sistema de quatro blocos: geracdo do sinal de erro, andlise deste sinal usando TW,
extracdo das caracteristicas do sinal e a tomada de decisdo. No primeiro bloco ocorre a
subtracdo entre o sinal em regime permanente e o sinal com distdrbio, gerando desta forma o
sinal de erro. No segundo bloco, utiliza-se a TW, sendo esta transformada apropriada aos
sinais a serem analisados. Neste mesmo bloco, a wavelet mde com suporte compacto
utilizada, foi uma spline linear da familia Battle-Lemarie. J& no terceiro bloco, o processo de
extracdo das caracteristicas se inicia quando o sinal de erro excede um limiar de 10% da
tensdo nominal. O ultimo bloco é destinado a classificacdo do disturbio com certo grau de
precisdo, utilizando como funcgéo de probabilidade o critério de M&xima Verossimilhanca. Os
autores apresentaram em [31] uma continuacdo destes estudos, onde avaliaram o desempenho
experimental do método para um sistema de baixa e média tensdo, ou seja, 120V e 12kV
respectivamente. Os resultados foram satisfatérios atendendo as expectativas descritas por
eles.

Na primeira parte do tutorial, Kim e Aggarwal [32] explicam as vantagens que a TW
possui sobre a TF para andlise de sinais, por possuir a capacidade de analisar simultaneamente
informacdes de tempo e freqiiéncia. Este tutorial € um bom guia sobre Wavelets para
iniciantes. Uma wavelet é descrita pelos autores, como uma pequenissima onda no sentido de
ser de curta duracdo e com energia finita. Os autores fazem comparacoes entre a TW e a TF
no sentido de que em Fourier, entre outros fatos, é necessaria uma periodicidade das funcGes
no tempo envolvidas e as fungBes de base sdo somente seno e cosseno, enquanto que a
Wavelet possui uma vasta gama de funcdes de base, as chamadas wavelet mées. Porém ¢
enfatizado neste tutorial que o proposito ndo é substituir as aplicaces de Fourier em sistemas
de poténcia, mas sim introduzir, em certos casos, a TW. O tutorial utiliza nesta primeira parte
as wavelet maes ortogonais de Haar, Symmlet e Daubechies e a wavelet ndo-ortogonal de

Morlet. Em seguida, implementa-se a teoria da TWD dispondo do software Matlab®,
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considerando um sinal transitorio devido a um chaveamento de capacitores e se verifica a
eficacia que pode obter com a transformada, onde esta, quando usada adequadamente, é capaz
de detectar o disturbio e quantificar a freqiiéncia em cada nivel de detalhe, baseado na AMR.

Na segunda parte do tutorial, [33], tem-se uma seqiiéncia a teoria Wavelet e a AMR,
onde o nimero de decomposi¢fes em Wavelet € determinado por alguns fatores, tais como,
tamanho do sinal original, wavelet mée escolhida e nivel de detalhe requerido. As wavelet
mées utilizadas nesta segunda parte do tutorial foram Daubechies, Morlets, Coiflets e Symlets.
Desta forma, foram discutidos alguns problemas relacionados a QEE, entre eles, a localizacdo
e a protecdo de faltas em sistema de poténcia, além da deteccdo de disturbios de QEE. Nesta
aplicacdo, as Wavelet mées que apresentaram melhores resultados foram as Daubechies de
ordem 4 (db4) e de ordem 6 (db6), bem como a Symlet de ordem 5, empregando-se uma taxa
amostral de 3840 Hz, o que corresponde a 64 amostras por ciclo.

O proximo trabalho diz respeito a uma ferramenta automatica de deteccdo na andlise
dos distdrbios que utiliza wavelets e um sistema neural do tipo LVQ (Learning Vector
Quantization) [34]. Para treinamento da rede neural é utilizado um vetor proveniente da
diferenca entre os coeficientes de detalhes do nivel de maior energia do sinal original e os
coeficientes de detalhes neste mesmo nivel de um sinal puramente senoidal. Os autores
utilizaram a TW juntamente com RNA para analisar sinais ndo estacionarios, ou seja,
disturbios do sistema, detectando automaticamente, compactando e em seguida classificando-
os. Utilizando a TWD, o processo de reconstrucdo € obtido através do sinal com e sem
distarbio, usando uma reducéo do nimero de coeficientes. Com a estrutura da RNA é possivel
classificar disturbios tipicos encontrados no SEP. A grande dimensdo do vetor de entrada é
uma das principais dificuldades presentes na fase de treinamento das redes, fase durante a
qual um grande nimero de conexfes devera ter seus pesos atualizados. O treinamento de

redes muito grandes ou com grande quantidade de dados, apesar dos algoritmos de
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treinamento ser mais eficazes, tende a ser muito longo. Algumas vezes sdo necessarios varios
ciclos para alcangar niveis de erros aceitaveis.

Resende e Penna [35] apresentam uma metodologia que analisa a tensdo num
barramento e detecta, localiza e classifica possiveis distirbios da QEE ocorridos em tal
barramento. Para isso, utilizam a TWD como técnica base para tais estudos, sendo a db4 a
wavelet mée utilizada para a analise. A classificacdo é composta por um processo de cinco
etapas, as quais sdo detalhadas a seguir. O software Matlab® foi utilizado como plataforma
para a implementacdo do programa:

e Etapa 1: Decomposicdo do sinal com distdrbio em diferentes niveis de
resolucéo;

e FEtapa 2: Determinacdo do quadrado dos coeficientes calculados;

e Etapa 3: Calculo da energia concentrada em cada nivel de decomposicdo
utilizando o teorema de Paserval;

e Etapa 4: Repeticdo das 3 etapas anteriores para um sinal senoidal puro;

e Etapa 5: Comparacdo das energias concentradas em cada um dos niveis entre o
sinal com distarbio (etapa 3) e o sinal senoidal (etapa 4). Esta comparacdo é

realizada segundo a equacdo a seguir.

dp()(%) {e”—disetrf”r‘ef??—) ref (j)}*loo @

Onde:
e jé o nivel da transformada;
e dp(j)(%) é a diferenca percentual entre as distribuicdes das energias dos sinais
com distdrbio e de referéncia, em cada nivel;
e en_dist(j) é a energia concentrada em cada nivel da transformada wavelet do

sinal com disturbio;
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o en_ref(j) energia concentrada em cada nivel da transformada wavelet do sinal
de referéncia;
o en_ref(7) energia no nivel 7 do sinal senoidal puro (por conter as informacdes
relativas a frequéncia fundamental).

Com este método foi possivel classificar os diversos distarbios de QEE ocorridos no
barramento de um determinado sistema, definindo um padrdo caracteristico para cada tipo de
disturbio analisado.

A TWD foi utilizada por Yang e Liao [36] para a extracdo de ruidos de um dado sinal
para entdo ser analisado. Tal analise tem como objetivo detectar e localizar distarbios
existentes no SEP relacionados com a QEE. Uma vez que a presenca de ruidos pode vir a
causar dificuldades na deteccdo dos eventos, a extracdo deste é de grande valia. A TWD
dispondo-se da técnica de AMR é empregada pelos autores para eliminar a presenca de ruido
no sinal que caracteriza o distarbio, podendo desta forma ser criada uma ferramenta de
monitoramento do SEP para detectar e localizar com maior eficiéncia disturbios como
afundamentos e elevagdes de tenséo e transitorios.

Um sistema Neuro-Fuzzy classificador de distarbios relacionados com a QEE foi
apresentado por Huang et al. [37]. O sistema classificador utiliza uma RNA com treinamento
competitivo e um refinamento com o algoritmo LVQ, que compreende um modelo
supervisionado da rede de Mapeamento Auto-Organizavel. O algoritmo usando a técnica
Fuzzy e utilizado para otimizar o sistema contendo a RNA. Tal sistema classificador utiliza
como entrada de dados, as caracteristicas do sinal original extraida através da AMR. A
Daubechies de quarta ordem foi utilizada como Wavelet mée. Treze tipos de distdrbios foram
usados como os tipos de padrdes de entrada para o Sistema Neuro-Fuzzy e, segundo os

autores, estes foram classificados com eficiéncia média proxima a 93%.
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Neste trabalho [38], os autores apresentam uma pesquisa que envolve inteligéncia
artificial e ferramentas matematicas avancgadas para aplicagdo em QEE. Um grande nimero de
ferramentas € mostrado, destacando-se os sistemas inteligentes (l6gica fuzzy, redes neurais
artificiais e algoritmos genéticos). Um enfoque especial é dado a TW que também pode ser
utilizada na compressao de dados. Dentre algumas aplicagdes da l6gica fuzzy, podemos citar:
diagndstico de problemas envolvendo QEE, classificagdo de distarbios em QEE,
gerenciamento e controle de dados. Embora sistemas inteligentes consumam tempo em seu
desenvolvimento, eles podem ser aplicados na analise de harménicos, localizacéo e analise de
faltas e identificacdo de eventos de QEE. RNA ¢ a ferramenta que apresenta um maior tempo
de experimentacdo em Inteligéncia Artificial, podendo ser utilizada na identificacdo e
reconhecimento de eventos de QEE em conjunto com TW, estimacdo e analise de distor¢oes
harménicas. Em se tratando de algoritmos genéticos, uma das principais contribuicdes é a
busca de solu¢des 6timas na estimacdo de componentes harménicas.

Em [39] é apresentada uma metodologia de deteccdo, localizacdo e identificacdo de
disturbios de sinais elétricos utilizando TWD e RNA do tipo MLP (Multilayer Perceptrons)
para classificar quatro tipos de distlrbios — interrupcdo momentanea, picos de tensdo,
harménicos e flicker — e também para acusar a auséncia destes quando cabivel. Para a
classificacdo dos dados através da Rede Neural foram utilizados no seu treinamento apenas 0s
coeficientes de detalhes do primeiro nivel de decomposic¢do, desprezando-se todos os demais.
Esta ndo é uma boa estratégia visto que os coeficientes wavelets dos demais niveis
desprezados também contém informacGes, cuja relevancia depende intrinsecamente do
modelo do sinal decomposto.

Em [6] é mostrada a caracterizacdo dos eventos presentes no sistema de distribuicéo
através da TF e TW. Neste trabalho a TF € utilizada para caracterizar os fenémenos presentes

em regime permanente, enquanto a TW ¢ aplicada nos fendmenos transitorios. Apds
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determinar as caracteristicas dos diversos disturbios utilizando estas ferramentas matematicas,
e pretendendo a identificacdo dos eventos no SEP, utiliza-se um sistema especialista baseado
em regras como paradigma de raciocinio. Estas caracteristicas extraidas das TF e TW sdo
incorporadas na base de dados de conhecimento do sistema especialista.

Abdel-Galil et al. [40] propuseram um método automatico constituido de dois estagios
de reconhecimento baseado no monitoramento dos n6s de um sistema de distribuicdo para
QEE. No primeiro estdgio, os eventos de QEE sdo rastreados, detectados e entdo
classificados. A funcdo do segundo estégio é identificar a causa do disturbio e sua localizag&o.
O procedimento é capaz de detectar um grande numero de distarbios de QEE. As formas de
ondas de tensdo foram obtidas através de medicGes em varios pontos de interesse de um
sistema de distribuicdo industrial. Para extrair caracteristicas importantes foi utilizada a
wavelet mae db4 e uma taxa amostral de 15.360 Hz, a qual corresponde a 256 amostras por
ciclo.

Neste trabalho [41], os autores apresentam uma técnica de compressdo para dados com
disturbios de QEE utilizando TWD. Esta técnica de compressdo pode ser utilizada tanto no
monitoramento da QEE quanto na protecdo remota do SEP. Esta apresenta a decomposicao de
um determinado sinal até certo nivel, evidenciando os coeficientes wavelets, e em seguida,
quando necessario, reconstruindo o mesmo. Um fator importante ressaltado pelos autores é a
escolha da wavelet mée, pois esta afeta na qualidade do sinal reconstruido. Para isto foi
utilizado um conjunto de 22 wavelets mae, dentre elas, dez da familia daubechies, cinco da
familia coiflets e sete da familia Symlets. Apds um criterioso estudo, evidenciou-se que a
Symlet de ordem sete apresentou melhores resultados para este caso. Para este estudo foi
utilizado o critério MDL (Minimim Description Lengh), que permite selecionar ndo apenas o
filtro wavelet adequado, mas também o melhor nimero de coeficientes wavelets retidos para a

reconstrucgéo do sinal.



46

Um software para o monitoramento automatico de um SEP € proposto por Kezunovic
e Liao [42]. A finalidade de tal software é detectar e classificar automaticamente disturbios
presentes em um sinal monitorado de tensdo. A TW, juntamente com a TF, é utilizada para a
extracdo de caracteristicas dos disturbios. Tais caracteristicas constituem a entrada de dados
de um maodulo do software que é baseado em um sistema Fuzzy que classifica o distlrbio em
sub-mddulos distinguindo-o entre oito tipos referenciados. A porcentagem de acerto para o
sistema Fuzzy desenvolvido foi, segundo os autores, de 99%. Outro médulo introduzido pelos
autores no software traz o objetivo de avaliar a sensibilidade de equipamentos na presenca de
mudancas na forma de onda. Segundo 0s autores, através deste médulo, o software é capaz de
explicar porque uma carga especifica falhou durante um afundamento de tensdo, ou predizer a
eficiéncia de uma carga durante um evento em particular. Para o caso de um afundamento de
tensdo, os autores introduziram um modulo no software para a localizagdo da falta causadora
de tal evento. Sendo assim, os autores apresentam um esquema que tende a facilitar o estudo
de eventos relacionados com a QEE.

Chen Xiangxun [43] propGe uma nova metodologia baseada na TW para detectar,
localizar, quantificar e classificar importantes distdrbios de curta duragdo relacionados a QEE,
tais como afundamento e elevacdo de tensdo, interrupcdo momentanea e transitérios
oscilatorios. Explica-se que muitos autores utilizam a curva de desvio padrdo em diferentes
escalas, para realizar a classificagdo dos fendmenos. Por esta razéo, o autor preferiu inovar no
método, extraindo caracteristicas Unicas dos disturbios a partir de informagdes tanto no
dominio do tempo como no dominio da freqliéncia, realizando uma conversdo de binario para
decimal a ser aproveitada para a classificacdo. Neste artigo foi utilizada uma wavelet mae
biortogonal construida baseada no teorema de Vetterli-Herley-Sweldens. Isto, ap6s se
comprovar que wavelets ortogonais complexas com suporte compacto e wavelets

biortonormais sdo melhores que as tradicionais reais e complexas que sdo usadas



47
freqlientemente em SEP. Tal afirmacdo decorre do fato de que as wavelet mées da familia
Daubechies, desde a dbl até db45, e vérias wavelets biortonormais de Daubechies-Cohen-
Feauveau, ndo séo adequadas para detectar e localizar afundamentos e elevacdes de tenséo
quando da ocorréncia de distor¢cdes harménicas. A classificacdo é realizada pela construgdo de
um vetor caracteristico com cinco elementos binarios, por um cddigo binario, e entdo
convertido para um ndmero decimal. Como esta conversdo gera 32 numeros decimais
diferentes, é possivel distinguir mais de 5 tipos de distdrbios de curta dura¢do. Porém, neste
trabalho, o autor, limitou-se aos 5 distirbios mencionados e verificou a eficiéncia do método,
ndo havendo ambiguliidade. Como conclusdo, pode-se afirmar que este método é rapido e
eficaz, podendo ser expandido para mais disturbios associados a QEE.

Neste artigo [44] utiliza-se a TWD juntamente com um modelo de redes neurais
artificiais probabilisticas (RNAP) com intuito de classificar distdrbios. Primeiramente é
utilizado a AMR e o teorema de Paserval para extrair caracteristicas do sinal distorcido. Em
seguida, utiliza-se a RNAP para classificar o tipo do distdrbio manifestado diante das
caracteristicas de freqliéncia, duracdo e energia. Através do Teorema de Paserval, 0 nimero
de caracteristica do sinal distorcido pode ser reduzido sem perda de suas propriedades,
diminuindo também o esfor¢co computacional e a memoria. Os disturbios de afundamento,
elevacdo e interrupcdo de tensdo, distorgdes harmonicas e oscilagdes transitorias foram
classificadas por esta metodologia. Para isto foi utilizada como wavelet mée a Db4. Para esta
implementacdo foi utilizado o Toolbox do Matlab® referente a sistemas de poténcia, com
uma taxa amostral de 256 amostras por ciclo.

Saleh e Rahman [45] mostram um método para melhora da QEE empregando TW.
Um Restaurador de Tensdo Dindmico (RTD) é usado para compensar o distarbio de
afundamento de tensdo e manter a tensdo de carga. As tensdes de entrada e saida do RTD séo

controladas pela saida do banco de filtros wavelet. As aproximacgfes controlam a tensao de
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entrada do conversor e o controle do inversor é feito através dos detalhes. 1sso acontece, no
caso do conversor, da seguinte forma: a tensdo de entrada do RTD ¢é a diferenca entre o
primeiro nivel de aproximacédo da tenséo da linha e o primeiro nivel de aproximacao da tensdo
de referéncia (sinal senoidal). Diversos tipos de disturbios foram simulados para testar o
esquema de controle proposto, dentre eles, distor¢des harménicas, afundamentos e
interrupcdes de tensdo. Este esquema de controle baseado em wavelet, usando a TWD,
mostrou resultados satisfatérios na condicdo de restaurar a tensdo rapida e precisamente. A
wavelet mde utilizada neste trabalho foi a Db4, que sempre € uma escolha de grande
importancia quando se quer bons resultados.

Neste artigo [46], os autores comentam que a QEE vém ganhando mais destaque entre
diversos setores, entre eles, os setores de servicos, publico e de consumo. Um meio de
melhorar a QEE ¢ iniciar pela identificacdo sistematica dos distirbios mais frequentes que se
apresenta como um grande desafio. Um método tradicional utilizando TF tem muitas
desvantagens associadas as perdas de caracteristicas no dominio do tempo depois da
transformacdo. A TW é uma técnica que apresenta resultados promissores no tratamento de
sinais em curto intervalo de tempo com componentes de alta freqiiéncia e também em longos
intervalos com baixa freqiiéncia. Neste trabalho foram utilizadas duas técnicas apontando as
vantagens das duas transformadas. Desta forma a TW é usada para extrair informagdes no
dominio do tempo de componentes de alta freqliéncia, enquanto que a TF € usada para prover
informacOes precisas em baixa frequéncia. O uso da técnica de AMR se faz necessario, pois
os detalhes e aproximagdes serdo utilizados na determinacdo dos disturbios. Inicialmente é
utilizado a TW, com isso o sinal é decomposto em detalhes e aproximacdes. O detalhe é
usado para obter a duracdo do disturbio e a aproximacao sera enviada para a TF, neste caso
mais especificamente a FFT (Fast Fourier Transform), para obter o espectro de freqiiéncia do

sinal distorcido.
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Basu e Basu [47] apresentam uma técnica para identificar e classificar disturbios. Para
isto, utilizam a TWC e como wavelet mae, a funcdo Littlewood-Paley (L-P). Os disturbios
analisados foram distorcdo harmonica, afundamento de tensdo instantaneo, transitorios
oscilatorios (causados pelo chaveamento de bancos de capacitores) e achatamento da forma
de onda. Estes eventos foram tomados de um sistema com magnitude de tensdo de 230 V e
frequéncia fundamental de 50 Hz. Tais dados foram coletados considerando 512 amostras por
ciclo. O algoritmo considera que coeficientes Wavelets com altos valores apontam um
determinado distirbio de QEE, enquanto que baixos valores sdo indicativos de ruidos no
sistema.

O trabalho proposto por Lira et al. [48] classifica automaticamente disturbios elétricos
baseado em RNA, utilizando no treinamento sinais reais de tensdo coletados atraves de
registradores digitais de perturbacdo existentes no sistema de monitoragdo da CHESF
(Companhia Hidro Elétrica do S&o Francisco). O sinal de tensdo perturbado é coletado a uma
taxa de amostragem de 128 amostras por ciclo na frequéncia de 60 Hz durante 14 ciclos. O
sinal de tensdo real coletado é processado em duas etapas. Inicialmente é decomposto através
da transformada wavelet até o quinto nivel de resolucdo, extraindo suas principais
caracteristicas. Em seguida os coeficientes wavelets sdo processados via Analise de
Componentes Principais (ACP) que opera projetando os dados linearmente em um subespaco
de menor dimenséo (a idéia central da ACP é remover ou combinar caracteristicas altamente
correlacionadas). A classificacao realizada pela combinagéo de trés redes MLP com diferentes
arquiteturas é baseada nas caracteristicas extraidas a partir do pré-processamento do sinal de
tensdo. O algoritmo Resilient Backpropagation foi utilizado no treinamento das redes. Na
combinacdo das redes, a cada um dos seis nos de saida, aplicou-se @ média entre as trés saidas
das redes individuais. A decisdo final do classificador corresponde a saida combinada de

maior valor. Como resultado, além da situacdo de regime permanente, foram considerados e
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classificados nos testes cinco tipos de distarbios, a saber: afundamentos, elevacdes e
interrupcdes de tensdo, harmonicos e transitorios oscilatorios.

Em [49] é proposto uma metodologia de identificacdo e classificacdo de disturbios de
tensdo. Esta metodologia analisa tanto distarbios caracterizados como sendo de baixa
freqiiéncia, como distdrbios de alta frequéncia. Para isto sdo utilizadas as ferramentas TW e
RNA. A db4 é a wavelet mée utilizada como funcédo de base da TW. Com relacdo as RNAs
foram utilizadas quatro arquiteturas diferentes: MLP, Kohonen (mapeamento auto-
organizavel), Bayesian (método estatistico) e SMV (Support Vector Machines). A taxa
amostral utilizada foi de 7680 Hz, que representa 128 amostras por ciclo. De acordo com as
metodologias empregadas, as redes que melhor apresentaram resultados foram a MLP e a

SMV com taxa de acertos superiores a 96%.
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3 - TRANSFORMADA WAVELET

A andlise de dados de acordo com escalas variaveis no dominio do tempo e da frequéncia € a
idéia basica da utilizacdo da teoria Wavelet.

O tema Wavelets, muito desenvolvido desde a década de 80, é formado pela unido de
idéias em areas como matematica pura e aplicada, fisica, computacdo e engenharia. A
primeira mengdo a Wavelets apareceu no apéndice de A. Haar, em 1909, como descrito por
Haar [50] apud Lima [51]. Porém Ingrid Daubechies apresenta a histéria das Wavelets como
uma arvore com raizes profundas e em vérias direcGes. Neste contexto, 0 tronco
corresponderia ao rapido desenvolvimento da ferramenta na segunda metade da década de 80,
apoiada pelos esforcos de pesquisadores de diferentes campos. A copa da arvore, com seus
muitos ramos, corresponderia as diferentes direcOes e aplicacGes nas quais Wavelets tém se
tornado a ferramenta matematica base ao lado de outras técnicas [52]. Muitos pesquisadores
em areas distintas, sem no entanto uma devida comunicacdo e repasse das inovacgdes, foram
responsaveis por muitos avancos nesta area [53].

Uma propriedade das Wavelets de Haar diz respeito a estas possuirem suportes
compactos, ndo serem continuamente diferenciaveis, o que de certa forma limita a sua
aplicabilidade. As Wavelets de Haar continuaram a ser a Unica base ortonormal de funcgdes
Wavelets conhecidas, até que em 1985, Stephane Mallat proporcionou as Wavelets um
impulso através de seu trabalho em processamento digital de imagens e, inspirado nestes

resultados, Y. Meyer construiu a primeira Wavelet suave [51]. Ao contréario das Wavelets de
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Haar, as Wavelets de Meyer sdo continuamente diferenciaveis, porém nao possuem suportes
compactos.

Poucos anos mais tarde, Ingrid Daubechies usou dos trabalhos de Mallat para construir
um conjunto de bases ortonormais de Wavelets suaves, com suportes compactos [51]. Estes

trabalhos sé&o os alicerces das aplicagOes atuais de Wavelets.

3.1 - Transformada de Fourier x Transformada Wavelet

Inicialmente podemos fazer uma comparacao entre as wavelets com as ondas senoidais, que
sdo as bases da analise de Fourier. Através da Figura 1 podemos visualizar que as senoides
sdo suaves, previsiveis e ndo tem duracdo limitada, ou seja, elas se estendem de menos
infinito a mais infinito, com sua energia sendo também infinita. Em contra partida, as

wavelets tendem a serem irregulares, assimétricas e com sua energia concentrada [54].

Figura 1 — Sendide e Wavelet

Observando apenas o formato das wavelets e das sendides, podemos intuitivamente
verificar que sinais com mudancas bruscas parecem ser mais bem analisados com wavelets do
gue com suaves sendides. Desta forma faz sentido pensar que caracteristicas locais sdo mais
bem representadas por wavelets, que possuem representacédo local [48].

Como fato, tem-se que a TF ndo permite uma andlise local do conteudo de freqiiéncia
do sinal ja que eventos que venham a ocorrer em intervalos distintos de tempos, mesmo que
remotamente, contribuem de maneira global para a transformada, afetando a representacéo

como um todo.
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A equacdo 2 ilustra a TF de um sinal continuo f(t). E importante notar que a
transformada estd baseada na integracdo de todo o sinal para o célculo da fungdo que

representa seu espectro de freqiéncia (F(u))[55], [56],
F(u) = j f(t)e™ 27" dt, )

onde e ™ & a base da TF.

Um método comumente usado é ““janelar” o sinal em uma sequéncia de intervalos,
onde cada seqliéncia é suficientemente pequena de maneira que a forma de onda seja uma
aproximacdo de uma forma de onda estacionaria (quase estaciondria). Esta técnica € chamada
de Transformada de Fourier Janelada (TFJ) ou com Janela [57].

A idéia bésica da TFJ consiste na multiplicacdo de um sinal de entrada f(t) por
uma dada fungédo janela W(t) cuja posicdo varia no tempo, isto &, dividindo o sinal em
pequenos segmentos no tempo. Deste modo, cada espectro de frequiéncia mostra o conteido
de frequéncia durante um curto tempo. A totalidade de tais espectros contem a evolugdo do
conteudo de freqiiéncia com o tempo de todo sinal em andlise [58].

Por outro lado, a TFJ proposta por Dennis Gabor permite uma analise da freqiiéncia do
sinal localmente no tempo (Gabor, 1946 [59] apud Misiti, 1997 [60]). Neste caso, uma janela
de observacdo é deslocada no dominio do tempo, em uma técnica chamada de analise do sinal
por janelas, e a TF é calculada para cada posicdo da janela, como mostra a Figura 2,

mapeando o sinal original em uma func¢do bidimensional de tempo e freqliéncia.

janela +

3 Transformada =
2 de Fourier (g
5 Janelada S
£ o
< g

w

Tetnpo Tetmpo

Figura 2 — Transformada de Fourier Janelada.
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Considerando j(t) a funcdo que cumpre o papel de janela e b o tamanho da janela,

pode-se definir a TFJ de um sinal continuo f(t) como segue:
F(u,b) :I i j(t—b) f(t)e*™dt. (3)

A TFJ capacita-nos a analisar uma funcdo f(t), no sentido de se poderem localizar
informagdes nos dominios do tempo e da frequéncia.

Para 0 momento, questiona-se quéo precisamente podemos localizar a informagéo de
f(t) no dominio do tempo e da frequéncia.

Infelizmente existe um limite para localizagdo precisa no dominio do tempo e da
freqUéncia. Esta limitacdo surge de um principio que rege as transformadas de tempo e
freqUéncia. Este € o principio da incerteza que, de uma maneira simples, afirma o seguinte:
“N&o se pode obter uma localizagdo precisa simultaneamente no dominio do tempo e da
freqiéncia”. Uma intuicdo além deste principio é simples: Para medir freqiiéncias nds
devemos observar o sinal por alguns periodos no tempo e para uma maior precisao no
dominio da frequiéncia, um maior intervalo no tempo sera necessario [61].

O principio da incerteza afirma que a localiza¢do do sinal no dominio do tempo e da

freqliéncia é representada geometricamente pela dimenséo do retangulo T x . Este retangulo

é chamado de janela de incerteza ou cela de informacdo da transformada, ilustrada pela

Figura 3 [61].

frequéncia

tempo

Figura 3 - Janela da Incerteza
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Em geral a cor cinza é associada para cada cela para indicar sua energia na

decomposicgéo. Considere a Figura 4 abaixo.

frequéncia

/\f\/w’\

Figura 4 - Celas no dominio do tempo e da freqliéncia.

O sinal associado a cela a esquerda, apresenta uma pequena localizacdo em freqiéncia
e uma pequena concentracdo de energia; a cela central tem uma melhor localizacdo de
freqliéncias (ciclo completo) e, portanto mais energia; a cela a direita tem uma boa resolucédo
em freqliéncia (varios ciclos sdo abrangidos) e, conseqientemente, uma energia mais
concentrada. Como pode ser evidenciado da figura e da discussdo acima, aumenta-se 0

compromisso em freqliéncia, mas peca-se h0 cCompromisso com o tempo.

3.2 - Wavelets

Diante destes fatos, Morlet introduziu uma nova transformada, denominada Transformada
Wavelet (TW), na qual o tamanho da janela é varidvel, permitindo que eventos de alta
frequéncia possam ser localizados com uma maior resolugdo temporal. Intuitivamente, um
evento de baixa frequéncia precisa de uma janela maior no dominio do tempo para ser
observado. Inicialmente, define-se a TW considerando um sinal continuo f(t), porém a
generalizacdo para sinais ou imagens bidimensionais f(x,y), também pode ser obtida. A

transformada wavelet continua de f(t) é dada pela equacao 4:
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Fab)=] f@w,, 0 . (4)

Nesta equacdo, 0s parametros a e b variam continuamente em R, sendo que a funcao

wap € denominada wavelet mae e definida da seguinte forma:

1 t-b
Wap(t) = ﬁw(Tj : (®)

Tal funcdo é derivada a partir de operacdes como dilatar e transladar uma wavelet mée
v, a qual deve satisfazer o critério de admissibilidade,

= ()’

C, = 247% "

du < o, (6)

onde w(u) é a TF de y(t). Se w é uma funcdo continua, entdo C, pode ser finito somente se

w(0)=0, isto é, J' ) w(t)dt =0, o que corresponde ao seu valor médio no dominio temporal

ser nulo [56][62].

Analisando a equacdo 4 percebe-se que a TW depende de dois parametros, a e b, que
correspondem, nesta ordem, as informacdes de escala e tempo, ou dilatacdo e translacéo,
respectivamente. Assim, o sinal de uma dimenséo f(t) é desdobrado em uma transformada
bidimensional F(a,b), permitindo uma analise tempo-freqiiéncia do sinal, de forma
semelhante a TFJ.

A equacdo 4 pode tambeém ser representada como o produto interno de f com uma

funcdo wavelet yap, isto €, F(a,b) = < f ,t//a,b*> :

A discretizacdo dos parametros a e b origina a Transformada Wavelet Discreta
(TWD). E importante notar que o espaco de definicio do sinal ndo é discretizado
uniformemente, como ocorre na TFJ discreta. A discretizacdo do pardmetro de translacdo

depende da escala da wavelet mde. Assim, para altas freqiiéncias, as wavelet mées sdo
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transladadas por passos pequenos, enquanto que para freqliéncias baixas, a translacdo é feita

com passos maiores [56], [62].

3.3 - A Transformada Wavelet Continua

A TWC de um dado sinal f(t) em relacdo a uma wavelet mde w é genericamente definida

como [32]:

(TWC)(b,a) = |a|_?l j"; f (t)t//(%) -dt, ()

onde a é o fator de escala e b é o fator de translacdo, e ambas as variaveis sdo continuas. A
equacdo 7 mostra que o sinal unidimensional original f(t) € mapeado em uma nova funcéo, em
um espacgo bidimensional, em escala a e translacdo b, pela TW. Um coeficiente da TW,
TWC(a,b), de uma escala e translacéo particulares, representa o qudo bem o sinal original f(t)
corresponde com a wavelet mae, ou seja, a representa a medida de correlagéo entre os sinais.
Desse modo, o grupo de coeficientes TWC(a,b) associados a um sinal particular é a

representacdo wavelet do sinal original f(t) em relagdo a wavelet mée w(t) .

Pode-se visualizar a wavelet mde como uma funcdo janela. O fator de escala a e 0
tamanho da janela sdo interdependentes, onde menores escalas implicam em menores janelas.
Consequentemente, podem-se analisar componentes de bandas estreitas de freqiiéncia de um
sinal com um pequeno fator de escala e componentes de bandas largas de freqiiéncia com

fatores de escala maiores, 0 que permite captar todas as caracteristicas de um sinal particular.

Escala

Escalar uma wavelet significa simplesmente dilata-la ou comprimi-la. Para ir além de
descricdes coloquiais tais como “dilatar”, € introduzido o fator de escala, usualmente
denotado pela letra a. Por exemplo, o efeito é facilmente observado na Figura 5 através de

senoides.
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a=Y a=% a=1

f(t) = sen(4t) f(t) = sen(2t) f(t) = sen(t)

f A AN
v \Vj \/

Figura 5 — Demonstracao do fator de escala em uma funcédo sendide.

O fator de escala indica o comportamento da wavelet mae. Quanto menor o fator de
escala, mais “comprimida” serd a wavelet.
Na anélise wavelet, a escala & relacionada com a freqiéncia do sinal. O que
corresponde a:
e Baixa escala a — wavelet comprimida — detalhes que mudam rapidamente —
alta freqiiéncia w.
e Alta escala a — wavelet dilatada — detalhes que mudam vagarosamente —

baixa fregiiéncia w.

Translacéo
Transladar uma wavelet significa desloca-la no eixo de tempo, o que se faz
matematicamente quando se escreve f(x-k) como um atraso na funcédo f de um fator k, com k

constante, conforme mostrada na Figura 6.

pr(t) prit) |-X .oﬂ‘, ,

tempo (t) 1 tempo ()

Figura 6 — Translacé@o de uma funcdo Wavelet: (a) Fungdo Wavelet y(t); (b) Funcdo Wavelet
Transladada y( t-k ).
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3.4 - A Transformada Wavelet Discreta

As transformadas continuas sdo primordialmente empregadas na deducdo das propriedades
das transformadas. Ja as transformadas discretas sdo atraentes do ponto de vista de
implementacdo computacional. Cabe esclarecer que a discretizacdo da TW ocorre no dominio
dos parametros escala e translacdo e ndo na variavel independente do sinal a ser analisado —
tempo ou espaco [48].

O objetivo da TWD ¢é a generalizacdo da funcdo de expansdo, de maneira que

qualquer sinal em L(R) possa ser representado pela série [54]:

f0)=>a,2" y@'t-k), 8)

ou também, simplificando:

f(t)zzaj,kV/j,k(t)’ )

onde a bidimenséo dos coeficientes a; caracteriza a chamada TWD de f{(t).
Uma forma mais especifica que indica como os coeficientes a;x sédo calculados, pode

ser escrita usando produto interno:

f(t) = Z< ik @, £ >y, (1), (10)

onde w;k(t) forma uma base ortonormal para o espago de sinais de interesse. O produto

interno € usualmente definido como mostrado na Equacdo 11, onde x*(t) é o conjugado de

x(1):
(x(@®), y©) = [ x*@©)y(t)dt. (11)

O objetivo de mais expansdes de uma funcéo (ou sinal) é ter o coeficiente de expanséao

(ajx) apresentando mais informagdes Uteis sobre o sinal, que sdo diretamente obtidas do sinal
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original. Um segundo objetivo é ter a maior parte dos coeficientes iguais a zero ou muito
préximos a este. Isto é chamado de representacdo esparsa e é extremamente importante em
aplicacOes para deteccdo e estimacdo estatistica, compressdo de dados, reducdo de ruidos e
para a velocidade de processamento dos algoritmos [54].

De maneira geral, a TWD também pode ser escrita assim [32]:

(TWD)(m,n) :=a,"

zfm) (T b3, (12)

onde y € a Wavelet mée e os parametros a (escala) e b (translacéo), relativos a fungdo TWC
(Equagéo 7), sdo fungdes dos parametros inteiros me n, isto é a = a," e b = nbp ao". Este fato
pode ser observado na Equacdo 12, e os pardmetros sdo usados para gerar a familia das

fungdes Wavelets.
3.5 - O Processo de Filtragem e Reconstrucéo Wavelet

Filtragem

As componentes dos sinais fornecem caracteristicas tais como a identidade (componentes de
baixa frequiéncia) e detalhes do sinal (componentes de alta freqiiéncia). Um exemplo disto é a
anélise da voz humana. Se retirarmos as componentes de alta freqiiéncia, a voz terd um som
diferente, mas € possivel entender o que estd sendo dito. No entanto, se retirarmos as
componentes de baixa frequéncia, sera emitido um palavreado sem sentido[60]. Por esta razdo
que em andlise wavelet, fala-se usualmente em aproximagdes e detalhes.

e Aproximacdes: componentes de baixa freqtiéncia do sinal.

o Detalhes: componentes de alta frequéncia do sinal.

O processo de filtragem, em seu nivel mais basico, é mostrado na Figura 7:
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Figura 7 - Filtragem de um sinal.

O sinal S transpassa dois filtros complementares que fornecem dois sinais como saida.
Porém, se utilizarmos este esquema em um sinal digital real, obtém-se duas vezes mais a
quantidade de dados que no inicio. Suponha que o sinal original S consista de 1.000 amostras
de dados. Sendo assim, as versdes aproximadas e detalhadas do sinal original terdo 1.000
amostras cada uma, totalizando 2.000 amostras (Figura 8a).

Com o intuito de corrigir este problema, foi introduzida a diminuicdo do nimero de
amostras, ou seja, um operador “downsampling” que ira caracterizar uma reducdo do numero
de amostras disponibilizadas (Figura 8b). Isto significa simplesmente considerar dados
intercalados, ou seja, levar em conta os dados associados a indices impares e rejeitar os de
indices pares e assim por diante. Com isso € introduzido o fenémeno denominado “aliasing”’,
ou sobreposicdo de espectro na composi¢do do sinal, o que devera ser levado em conta em
tratamentos posteriores. Este fendmeno é um efeito ndo desejado em tratamento de sinais,

pois causara a descontinuidade no sinal analisado.

D. ~ 1000 amostras 0 ~ EO0 coefs

| 5 | 100 amosiras (a) ES] 1088 amostras (b)

~ 1000 amostras - 500 cosfs

Figura 8 - Decomposicdo do sinal: a) sem downsampling b) com downsampling.

O processo da Figura 8b, que inclui diminuicdo de amostras, produz os coeficientes da

TWD. Para obter uma melhor visualizacdo deste processo, € mostrado na Figura 9, o



62
desenvolvimento da TWD de um sinal. O sinal € uma senoide pura adicionada de ruido de alta

freqiéncia.

~SQ0 DT cosficientes

-~

e
1000 poptos de dados

y
Ll@f \f \]m.fﬁ\a

~SA0 DWW coeficientes

cD  Alta Freguéncia
I_' { @wm%wn

o, Baixa Frequéncia

Figura 9 - Exemplo de filtragem com downsampling de um sinal senoidal ruidoso.

Nota-se que o coeficiente de detalhe cD, Figura 9, consiste principalmente do ruido de
alta frequéncia, enquanto que os coeficientes cA contém muito menos ruido que o sinal

original.

Decomposi¢do em multiplos niveis

O processo de decomposigdo pode ser iterativo, com decomposicBes sucessivas das
aproximagdes, de modo que um sinal é dividido em outras componentes de resolu¢do menor,
como mostrado na Figura 10. Neste estudo, irdo se utilizar decomposicdes em até sete niveis,

e as andlises dos dados serdo em relacéo aos detalhes, como por exemplo, cDy, cD; e ¢Ds.

[ S N
i_ Ty —l n:IZil1
e =

C."':I".3 CD3

Figura 10 - Demonstracéo do processo sucessivo de decomposicdo de um sinal em trés niveis.
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Uma vez que 0 processo ¢ iterativo, pelos apontamentos tedricos, pode-se decompé-lo
indefinidamente. Na realidade, a decomposicdo pode ocorrer somente até o detalhe individual
consistir em somente uma amostra, ou “pixel” para o caso de imagens. Na prética, seleciona-

se um numero satisfatorio de niveis, baseado na natureza do sinal.

Reconstrucdo Wavelet

Ja foi apresentado como a TWD pode ser usada para analisar, ou decompor, sinais ou
imagens. Outra etapa é saber como aquelas componentes podem ser reagrupadas para montar,
ou, reconstruir o sinal original, sem perder informacdes. Este processo é chamado
reconstrucdo, ou sintese. Esta manipulacdo que efetua a sintese é chamada de Transformada
Wavelet Discreta Inversa (TWDI).

Para sintetizar um sinal, o reconstruiremos a partir dos coeficientes wavelets, como

ilustrado na Figura 11.

[y

O

=
Figura 11 - Processo de reconstrucdo de um sinal filtrado.

Como a analise wavelet envolve filtragem e diminuicdo do nimero de amostras, a

reconstrugdo wavelet consiste em aumentar o numero de amostras e filtragem. Aumentar o

numero de amostras é o processo de elevar uma componente do sinal pela insercdo de zeros

entre amostras, o que pode ser visto na Figura 12:
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[ 9 L. 7.

1 2 3 4 5 1

Figura 12 - Processo de aumento do nimero de amostras para reconstrugdo de um sinal

Filtros de Reconstrucédo

O tdpico referente a filtragem para a reconstru¢do do sinal também merece algumas
discussoes, devido ao fato da escolha do filtro ser crucial para uma perfeita reconstrucdo do
sinal original.

O processo de diminuicdo do numero de amostras do sinal introduziu neste, distor¢des
de aliasing. Uma escolha correta do filtro de reconstrucdo pode cancelar o efeito do aliasing.
Esta grande descoberta, mostrada na Figura 13, foi relatada pelos trabalhos de Ingrid

Daubechies [60][62].

H ] H
—L-@—~ ~®—l
ch 3
s | S
ch
—o -~ il
L | | L
Decomposican Feconstrugao

Figura 13 - Processos de decomposi¢do e reconstrugdo de um sinal.

Aproximacoes e detalhes na reconstrucéo
E também possivel reconstruir as aproximacoes e detalhes em si, a partir dos vetores
de coeficientes. Como exemplo, mostra-se como reconstruir o primeiro nivel de aproximacgao

Al, do vetor de coeficientes cAl.
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O vetor dos coeficientes cAl passa pelo mesmo processo usado para reconstruir o sinal

original. No entanto, ao invés de combiné-los com o nivel um de detalhes (cD1), alimenta-se
com um vetor de zeros no lugar dos detalhes, como indicado na Figura 14.

n

0
~ 500 coefs .
A4 | 1000 amostras

o DT

~ 500 coefs L

Figura 14 - Processo de reconstrucdo alimentado com vetor de zeros.

Este processo produz a reconstrucdo do sinal de aproximacao Al, que possui 0 mesmo
tamanho que o sinal original S, sendo uma aproximacao real.
Similarmente, pode-se reconstruir o primeiro nivel de detalhe D1, usando um processo

analogo, como mostrado na Figura 15:

[:D1

~ 500 coefs .
04 1000 amostras

o (D!

~ 500 coefs L

Figura 15 - Reconstrucéo do primeiro nivel de detalhe do sinal com insercé@o do vetor de zeros.

Os detalhes e aproximagdes reconstruidos sdo verdadeiramente constituintes dos sinais
originais. De fato, encontramos isto quando combinamos A; + D; = S.

Note que os vetores de coeficientes cAl e cD1, por serem produzidos pela diminui¢ao
do nimero de amostras, contém distor¢do aliasing, e suas dimensfes sdo somente a metade da
dimensdo do sinal original. Assim, ndo podem ser combinados diretamente para reproduzir o
sinal original. E necessario reconstruir as aproximacdes e detalhes antes de combina-los.

Estendendo esta técnica para componentes de uma andlise multinivel, encontram-se

relagdes similares para todo o sinal reconstruido (Figura 16).



66

l 5
A1 [l
l S=A1+D1
* =A2 + D2 + D1
J a2 oo =A3+D3 +D2 + D1

AZ 03

Figura 16 - Diferentes formas para se reconstruir o sinal a partir de seus coeficientes.

Frequéncias em cada nivel de decomposicéo

A AMR apresenta-nos diversas faixas de frequéncias de acordo com o nivel de
decomposicéo realizado. De uma maneira geral, podemos obter o conteido de freqliéncia de
cada nivel de decomposicdo de forma genérica para qualquer valor de taxa amostral. Isto &
ilustrado através da Figura 17. De acordo com o teorema de Nyquist, temos que a metade da
freqiiéncia de amostragem corresponde ao limite maximo da freqtiéncia do sinal que pode ser
reproduzido [63]. Desta forma podemos garantir apenas até f / 2 Hz do sinal de entrada.

Cabe adiantar que este estudo teve como base sinais de tensdo caracterizados a uma
taxa amostral de 7.680 Hz, o que corresponde a 128 amostras por ciclo, assim podemos
garantir até 3840 Hz do sinal de entrada. Tomando esta informacdo como ponto inicial, tem-
se uma importante analise para 0 momento, mostrada pela Figura 18. Nesta € ilustrada a
decomposicédo de um sinal em 4 niveis, apresentados da seguinte forma:

e Aproximagdo 1, Al: [0 - 1920] Hz, o que corresponde a metade inferior da
freqliéncia do sinal de entrada, conforme ja explicado através da teoria sobre
Wavelets;

e Detalhe 1, D1: [1920 - 3840] Hz, o que corresponde a metade superior da

freqgiiéncia do sinal de entrada;



e Aproximacdo 2, A2: [0 - 960] Hz, que corresponde a metade inferior
frequéncia do sinal de aproximagao anterior, neste caso Al;

o Detalhe 2, D2: [960 - 1920] Hz, que corresponde a metade superior
frequéncia do sinal de aproximacao anterior, neste caso Al;

e Aproximacdo 3, A3: [0 - 480] Hz, que corresponde a metade inferior
frequéncia de sinal de aproximagéo 2 - A2;

e Detalhe 3, D3: [480 - 960] Hz, que corresponde a metade superior
frequéncia do sinal de aproximacao 2 — A2;

e Aproximacdo 4, A4: [0 - 240] Hz, que corresponde a metade inferior
frequéncia de sinal de aproximacédo 3 — A3, e

o Detalhe 4, D4: [240 — 480] Hz, que corresponde a metade superior
frequéncia do sinal de aproximacdo 3 — A3.

[G-f2]1Hz

Taxa Amostral - F Hz 0s

-8
002 004 005 0D 01 012 004
]

f 1
Al [O-f4 [Hz D1 [ 4 -2 Hz

4 0.1
05 0.05

u] u] —-—qon-_mn
0.5 -0.05

-1

004 006 003 01 012 o 004 006 003 01 042
|

f 1
A2 [0-palHz D2 [#8 -4 1Hz

1 01
0s nns
] ]
05 -0.05
- 0.1
0n4 006 008 01 012 004 006 008 01 01z
I l 1
A3 [0-f15]Hz p3 [ #IE6-#9]Hz
1 01
ns 0.0s
0 ]
a5 005
A 0.1
004 006 005 01 012 " DD4 00 003 01 042

Figura 17 — AMR de um sinal qualquer com taxa amostral genérica.
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1
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002 004 006 008 01 012 014
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1 01
08 005
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Figura 18 — AMR de um sinal com detalhamento das freqiéncias.

E assim por diante:
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e Aproximagdo 5, A5: [0 - 120] Hz, que corresponde a metade inferior da
frequéncia do sinal de aproximacgao 4 — A4,
e Detalhe 5, D5: [120 — 240] Hz, que corresponde a metade superior da
frequéncia do sinal de aproximacao 4 — A4,
e Aproximagdo 6, A6: [0 - 60] Hz, que corresponde a metade inferior da
frequéncia do sinal de aproximagao 5 — A5;
e Detalhe 6, D6: [60 — 120] Hz, que corresponde a metade superior da freqiiéncia
do sinal de aproximacdo 5 — A5;
e Aproximacdo 7, A7: [0 - 30] Hz, que corresponde a metade inferior da
frequéncia do sinal de aproximacdo 6 — A6 e
e Detalhe 7, D7: [30 — 60] Hz, que corresponde a metade superior da freqiiéncia
do sinal de aproximacdo 6 — A6.

Observa-se entdo que pelo sétimo nivel de decomposicdo, chega-se a freqliéncia

fundamental do sistema, que é de 60 Hz.
3.6 - Estudo das Familias Wavelets

Wavelet de Haar

A Wavelet com os mais simples coeficientes no espaco L*(R) é denominada Wavelet de Haar.
Uma propriedade da Wavelet de Haar é que ela tem suporte compacto, contudo ela ndo é
continuamente diferenciavel, o que de certa forma limita suas aplicacdes. Sabemos que a
caracterizagdo completa de uma TW implica em conhecer os filtros de analise, h e g (passa
baixa e passa alta), os filtros de sintese, h e § bem como as funcdes escala e wavelet. A
Wavelet de Haar [60] é apresentada na Figura 19 por sua funcdo wavelet e na Figura 20 por

sua funcao escala, da seguinte forma:



70

o[t 0st<1? -
YW 12<t<r

# (Y

05t

o5}k

Figura 19 - Representacdo da funcdo Wavelet de Haar.

¢(t)={+1 0<t<1 14)

0 caso contrario

Pt

05t

05 1 t

08¢

Figura 20 — Representacdo da funcéo escala de Haar.

Quando foi apresentada, essa transformada tinha o objetivo apenas de fazer a
decomposigédo de um sinal em termos de funcdes ortogonais: fungdo wavelet e funcéo escala.

De acordo com as hipoteses na época, essas fungdes poderiam ser definidas recursivamente da

seguinte forma:

(1) = X hg(2t-k) (15)
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Desta forma, a funcdo ¢ apresentada por Haar pode ser recursivamente escrita da

seguinte maneira:
#(t) = hyg(2t) + h g(2t —1)

Analisando ¢(2t) e ¢(2t —1), temos:

+1 0<2t<«1
P(2t) = .
0 caso contrario
(2
1
05f
0 0.5 1 t
05+
Ak

Figura 21 — Representagdo da funcdo ¢(2t) de Haar.

+1 0<2t-1<«1
p(2t-1) = .
0 caso contrario
¢ (2t-1)
1 L
0ar

0s 1 t

05k

Figura 22 — Representacado da funcdo ¢(2t-1) de Haar.

Sendo assim, a partir da Equacéo (16) temos:

(16)

17)

(18)
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gp(t)=1 ¢(2)+ 1 ¢4(2t-1) (19)

Pt

0.

m

E ez 1 ¢

05 1 t

08¢

Figura 23 — Construcédo da fungdo escala de Haar.

Uma vez definida a funcdo escala, a funcdo wavelet serd de acordo com a teoria das

Wavelets [64]:

w(t) =Y 9,62t —k)

y(t)=1 ¢(2)- 1 ¢4(2t-1) (20)
¥y ¥y ¥y
1 1F 1
051 @2 0&+ 05F ¢z
. 05 1 + s = ds 1
a5t a5t ) 5 - (2t1)
1 At 1

Figura 24 - Construcdo da fungcdo wavelet de Haar.

Obtencéo dos filtros de analise e sintese:

Para que seja possivel definir completamente a transformada de Haar, temos que

calcular os filtros de sintese, h e g, uma vez que os filtros de analise, h e g, ja foram



73

determinados. Desta forma, para determinacdo do filtro g (passa alta) de analise e dos filtros

h e g de sintese, basta sabermos o filtro de analise h (passa baixa) e aplicar a seguinte regra

pratica:

o0 | 1,-1

h] | 1,1

y

Inverter a ordem
e
Alternar os sinais

A 4

Inverter a ordem

1,1

Alternar os sinais

A 4

-1,1

all

No caso de um filtro de suporte 4, basta aplicar 0 método seguinte para a obtencao dos

filtros de analise e sintese:

hil

all

a,b,cd

A 4

Inverter a ordem
e
Alternar os sinais

A

d, -c, b, -a

\ 4

Inverter a ordem

Alternar os sinais

\ 4

d,c, b, a

-a, b, -c, d

gl

Para fins de conservacgdo de energia do sinal transformado, os coeficientes dos filtros

de Haar sdo normalizados para que a soma em mddulo de cada filtro seja V2, conforme

abaixo:
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forma:
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Com isso, temos todo o sinal decomposto, tendo a TW nivel 2 do sinal f da seguinte

_lg 1 1
TWDn2(f[])—{5, 2, N ﬁ}

Como aplicacgdo préatica, tem-se uma regra para o calculo da TW de Haar, a saber [65]:

Primeiro Nivel de Decomposicdo — Aproximacéo 1:

f: 1 2 3 4
W2 V2
Primeiro Nivel de Decomposicdo — Detalhes 1:
f: 1 2 3 4
1 1
di: - -
V2 V2
Segundo Nivel de Decomposi¢do — Aproximacao 2:
3 7
al: —_— -
2 2
az: 5

Segundo Nivel de Decomposicdo — Detalhes 2:
3 7
2 2

d2: -2

al:
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Diante disso, podemos estabelecer as duas equacdes abaixo como método para o

calculo da aproximacéo e do detalhe de um determinado sinal utilizando a Wavelet de Haar:

a, = % (22)
d = mel—\/%me (23)

Conservacéo da Energia:

Uma importante propriedade da Transformada de Haar é que a mesma conserva a
energia do sinal. Sabemos que a energia do sinal significa calcular a soma dos quadrados do
sinal de entrada. Levando em conta esta propriedade, o resultado da energia do sinal
transformado deve ser igual ao resultado da energia do préprio sinal original.

Assim temos que:
E, =f2+f +..+f? (24)

Portanto podemos calcular a energia do sinal f que ja foi decomposto anteriormente e

em seguida calcular a energia do sinal decomposto.

Er=12+22+32+4%2=30

(3]
3]

Desta forma temos que:
Ef=Ea + En

Ef = E(ayay
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Com base nos resultados anteriores, podemos notar outra propriedade importante da

transformada de Haar.

Compactacao da Energia:
A energia do primeiro nivel de aproximacdo de um sinal contém uma grande
porcentagem da energia do sinal transformado. Ou seja, 0 bom desempenho da TW provém

da concentracdo de uma grande porcentagem do total da energia do sinal original em poucos

coeficientes wavelets [66]. Em termos de porcentagem, temos que %:§=96,67% do

f

. L . E
sinal transformado corresponde a aproximacdo 1. Ja o restante, E—‘“:3—10=3,33%

f
corresponde ao detalhe 1.
Isto se deve em consequéncia de que a maior parte das caracteristicas do sinal esta
presente no primeiro nivel de aproximacéo, por se tratar de um filtro passa baixa e do sinal ter

seus principais componentes em baixas frequéncias.

Justificativa da Conservagéo de Energia
Para realizar uma breve justificativa da conservacao da energia de um sinal utilizando

a Wavelet de Haar, primeiramente observam-se os termos a;° e di? na equacao abaixo:

Efagay =85+t @y +df . +d; (25)

2
n
2 2

Estes valores sdo obtidos, como ja apresentado, atraves das Equacdes (22) e (23), da

seguinte maneira:
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2 2
a’+d;} = %} J{%}

2?7 = f12+2f12f2+ fj}[ff —2f12f2+ fzzj

a4 d? o+ ) [+ 6
2 2

al +d = f>+f,”

Similarmente temos que a2 +d2 = f, >+ f, ? para todos os valores de m. Assim,

justificando a propriedade de conservacdo da energia, através da Equacao (25) temos:

a’+..+a>+d/.+d2=f7+..+f?

2
n
2 2

E(a1|d1) = Ef

Wavelet de Daubechies

Ingrid Daubechies, uma das mais brilhantes pesquisadoras sobre wavelet no mundo,
criou o que é chamado de “wavelet ortonormal com suporte compacto”. Os nomes das
wavelets da familia Daubechies sdo escritos por dbN, onde N é a ordem da wavelet, e db faz
referéncia ao sobrenome da autora desta wavelet mée. A wavelet dbl, é semelhante a de Haar
que foi apresentada na Figura 19. Na Figura 25, mostram-se alguns modelos de funcdes
wavelet da familia Daubechies [60]. Pode-se perceber que conforme a ordem da wavelet mae
aumenta, seu suporte compacto também sofre um aumento significativo. Estas wavelets ndo
tém nenhuma expressdo analitica, a exce¢do da dbl, que é a wavelet de Haar. Elas também

sdo assimétricas.
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db2 dba
2 15
. 1
0.5
0
0
-1 0.5
2 1
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db9 dbi5
1 1
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1
05
2 1
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Figura 25 - Familias Daubechies.

Da mesma forma que em Haar obtiveram-se as fungdes wavelet e escala, nesta se¢ao
serdo mostradas as fungdes escala e wavelet e o procedimento para chegar até elas somente
para a Daubechies de ordem 2, ou seja, suporte compacto de tamanho quatro e quatro
coeficientes.

Primeiramente, para obter o filtro de anélise h[] (passa-baixa) devemos resolver o
seguinte sistema de trés grupos de equacdes, que quando juntos, correspondem a definicdo da

Transformada de Daubechies [67], [68]:

n-1

(-D*h k" =0 (26)
k=0
n-1
> h =2 (27)
k=0
n-1

hk hk+2| =0 (28)
k=0

onde n € o tamanho do suporte, b =0, 1, ..., (n/2)-1 e | = 1, ..., (n/2)-1. A Equacéo (26)

representa 0s momentos nulos da wavelet mée. A Equacéo (27) esta relacionada a condicao de
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normalizacédo e a Equacdo (28) representa a condicao de ortogonalidade da wavelet mae a ser
construida. Desenvolvendo este sistema, temos:

1h, —1h, +1h, —1h, =0

Oh, —1h, +2h, —3h, =0

1h, +1h, +1h, +1h, =2
1h,1h, +1h,1h, =0

De acordo com a resolucdo do sistema acima, chegamos as seguintes respostas:

1+\/§_

h, = ;
4

3+\/§_

h, = ;
4

3-43

h, ="—Y%;
4

1-+/3

h,==— .
4

Com o filtro de analise h[] (passa-baixa) calculado, devemos agora obter a funcéo
escala. Para isto tomemos a Equacdo (15), e como a funcdo tem quatro coeficientes, temos

que encontrar ¢(0), #(1), #(2) e #(3), desta forma temos:

#(t) =D hg(2t—k)
#(0) = > _h,g(—k) = hyg(0) (29)
#(1) = D h#(2-Kk) = hyp(2) + hy (1) + h,$(0) (30)

#(2) = D hp(4-k) = hg(3) + h,¢(2) + hyp () (31)
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#(3) =2 h#(6-k) =hyg(3) (32)

Para encontrar o valor de ¢(0) e #(3), substituimos os valores de hy e hz nas Equacges

(29) e (32) e chegamos aos seguintes resultados:
¢(0) =0;
#(3) =0.
Portanto, resolvendo o sistema das Equacdes (30) e (31), temos que:
#(1) =1,366;
#(2) =-0,366 .

Depois de encontrados estes valores e ainda de acordo com a teoria das wavelets, a
funcdo escala ndo € necessariamente nula nos pontos intermediarios dentro do intervalo do

suporte, ou seja, neste caso 1/2 , 3/2, e 5/2. Obtendo esses valores intermediarios temos:
t
#() = 2 hg(t=K)
k
Que resulta em:

¢(%) => hp(1-k)=0,933
3
9(5) = > hg(B-k)=0

¢(§) =>"h¢(5-k) =0,067

Da mesma maneira, a funcdo wavelet sera:

w(t) =) 9,6(2t—k)



82

w(0) = Zk: 9, #(=k) = 9,4(0) (33)

y(@) = Zk:9k¢(2—k) = 004(2) + 9,4(1) (34)

y(2) = Zk: 9,#(4 k) = 9,4(3) + 9,4(2) + 9,¢4(1) (35)
y(3) = Zk: 9,#(6 —k) = 9,¢(3) (36)

Portanto, resolvendo o sistema das Equacdes de (33) a (36), temos que:

w(0)=0
w(1) =-0,366
w(2) =—1,366

w(3)=0

E nos pontos intermediarios teremos:
1
W(E) = go¢(1) =-0,25
3
V() = 0:4(2) + 9,9(1) =1732

vC)=0.6(2) =025

Obtidos todos os pontos da funcdo escala e da fungcdo wavelet, a Figura 26 mostra o

resultado calculado.
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Figura 26 — (a) Funcéo escala e (b) Funcéo wavelet, de acordo com a construcéo realizada da db2.

De posse das funcdes escala e wavelet, deveremos normalizar os coeficientes do filtro

h[] de modo que a soma em modulo resulte em J2, para atender o critério de conservagéo de

energia do sinal transformado. Para isto, basta dividirmos todos os coeficientes do filtro h[]

por /2 , assim temos:

h_1+\/§_
0 4\/57
h _3+\/§_
1 4\/5’
h _3-43.
2 4\/5’
o _1-43
3 4\/5

Agora, dos coeficientes do filtro h[], podemos obter os coeficientes do filtro de anélise
0[] (passa-alta) por ser par QMF (Quadrature Mirror Filter) do filtro h[] (passa-baixa).
Consequientemente, podemos obter os coeficientes dos filtros de sintese passa-alta e passa-

baixa de acordo com o que ja foi apresentado. Portanto temos:
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h[] = {1+\/_3+\/_3 V3 1- \/_}
42 a2

0= 1- \/§ —3+\/_ 3+43 —1- \/_}

: a2 a2

H{lx/_Sx/_3+x/_1+x/_}
72 a2

_[]_{—1—\/5 3+43 —3+43 1—x/§}
S N RN SN N

A transformada de Daubechies por construgédo dos filtros produz a fungéo wavelet com
n/2 momentos nulos onde n é o suporte dos filtros. No caso da Db2, que tem suporte n=4,

tem-se a seguinte formulagédo de acordo com a ordem do momento:

m=>"t"y(t) (37)
t
Entdo temos, momento de ordem O:
1
my = >t (t) =D w(t)=w(0)+ v+ ty (@ =0
t t
Momento de ordem 1:
1 1 1
m, ="ty (t) = ty(t) =0y (0) MAARSEACRD
t t

A partir dai os momentos sdo todos diferentes de 0, como por exemplo, 0 momento de

ordem 2:

m, = 3ty () :0w(0)+@ YO+ 43y (@20
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A construcdo de uma wavelet mée da familia de Daubechies segue 0 mesmo processo
descrito anteriormente. Desta forma, vamos demonstrar a construcdo da wavelet de
Daubechies de ordem 3. Para isso, temos que conhecer algumas caracteristicas como o
tamanho do suporte compacto e o nimero de coeficientes, que neste caso sao seis. Assim, da
mesma forma como na construcdo da db2, temos que resolver o seguinte sistema para obter o

filtro de analise h[] (passa-baixas) [67]:

n-1
(-)*h k" =0
0

k=

n-1
h, =2
k=0
n-1
hk hk+2| =0
k=0

Onde n é o tamanho do suporte, b =0, 1, ..., (n/2)-1 e |l =1, ..., (n/2)-1. Como n = 6,

desenvolvendo o sistema, temos:

1h, —1h, +1h, —1h, +1h, —1h, =0
Oh, —1h, +2h, —3h, +4h, —5h, =0
Oh, —1h, +4h, —9h, +16h, —25h, =0
1h, +1h, +1h, +1h, +1h, +1h, =2
1h,1h, +1h,1h, +1h,1h, +1h,1h, =0
1hy1h, +1h1h, =0
Resolvendo este sistema chegamos aos valores de ho, hy, hy, hs, hy e hs. Com estes
valores calculados, que correspondem ao filtro de analise h[] (passa-baixa), devemos agora

obter a funcdo escala. Para isto tomemos a Equacdo (15) e como a funcdo tem seis

coeficientes, temos que encontrar ¢(0), ¢(1), #(2), #(3), ¢(4) e ¢(5), desta forma temos:

#(t) =D hg(2t—k)

#(0) = >_h#(=k) = hyg(0) (38)
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#(1) = Zk: he#(2-k) =hyp(2) + h (1) + h,¢(0) (39)

#(2) = Zk: h $(4 = k) = Nop(4) + N p(3) + h,¢(2) + hyg(1) + h, () (40)
#(3) = Zk: h #(6 —k) = h#(5) + h,¢(4) + h;6(3) + h,$(2) + hs$(1) (41)
9(4) = Zk: h #(8—K) = hsp(5) + h,4(4) + hs4(3) (42)

#(5) = Zk: h#(10 - k) = hs4(5) (43)

Para encontrar o valor de ¢(0) e #(5), substituimos os valores de hy e hs nas Equacdes

(38) e (43) e chegamos aos seguintes resultados:
¢(0) =0;
#(5) = 0.
Portanto, resolvendo o sistema das Equacdes de (39) a (42), temos que:

#(1) = 1,2862;

#(2) = -0,3857;

#(3) =0,0952;

#(4) =0,0042;

Depois de encontrados estes valores e ainda de acordo com a teoria das wavelets, a
funcdo escala ndo e necessariamente nula nos pontos intermediérios dentro do intervalo do
suporte, ou seja, neste caso 1/2, 3/2, 5/2, 7/2 e 9/2. Para obter estes valores intermediarios

temos:

¢(§) = S hg(t-k)



Que resulta em:

¢(%) = Ek: h.#(L—k) = 0,6051
¢(§) = Ek: h#(3—k) =0,4412
¢(g) = Ek: h.#(5-k) =-0,0151
¢(%) = Ek: h (7 —k) = -0,0315

¢(§) = h,$(9-k) = 0,000209

Da mesma maneira, a funcdo wavelet sera:

w(t) = ggm(m k)
v (0) = Z g, #(-K) = 9o (0)
() = Z 92 —K) = 9op(2) + 9,4(1) + 9,4(0)
w(2) = Z gP(4—K) = 9op(4) + 9,4(3) + 9,4(2) + 94 (L) + 9,4(0)
w(3) = Z 96 —K) = 9,(5) + 0,(4) + 9:(3) + 9, 4(2) + 954 (1)
w(4) = Z 9 #8—K) = 9:¢(5) + 9,4(4) + 9:4(3)

v (5) =D 9,#(10~k) = g54(5)

Portanto, resolvendo o sistema das Equacdes de (44) a (49), temos que:
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(44)

(45)

(46)

(47)

(48)

(49)



w(0)=0

(1) =0,1362
w(2) = -0,7511
w(3) =—1,1080

w(4) = 0,04
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De posse das funcdes escala e wavelet, deveremos normalizar os coeficientes do filtro

h[] de modo que a soma em modulo resulte em J2, para atender o critério de conservagéo de

energia do sinal transformado. Para isto, basta dividirmos todos os coeficientes do filtro h[]

por V2 . Assim temos:
ho = 0,332670552950
h, = 0,806891509311
h, = 0,459877502118
hs = -0,135011020010
h, = -0,0854412738820
hs = -0,0352262918857
Agora, ja obtido os coeficientes do filtro h[], podemos obter os coeficientes do filtro
de analise g[] (passa-alta) por ser par QMF do filtro h[] (passa-baixa). E conseqlientemente
obter os coeficientes dos filtros de sintese passa-alta e passa-baixa de acordo com o que ja foi
apresentado. Desta forma, temos:
h [] = {0,3327; 0,8069; 0,4599; -0,1350; -0,0854; -0,0352}
g [] = {-0,0352; 0,0854; -0,1350; -0,4599; 0,8069; -0,3327}
h ] = {-0,0352; -0,0854; -0,1350; 0,4599; 0,8069; 0,3327}
g [1 = {-0,3327; 0,8069; -0,4599; -0,1350; 0,0854; -0,0352}
A transformada de Daubechies por construgéo dos filtros produz a fungéo wavelet com
n/2 momentos nulos onde n é o suporte dos filtros. A wavelet construida Db3, possui suporte

n=6. Desta forma possui 3 momentos nulos.

Coiflets
Estas wavelets foram definidas por I. Daubechies e R. Coifman, pesquisadores na area

de Teoria Wavelet, em 1989. As coiflets foram construidas para tentar manter uma
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semelhanca maior entre o sinal original e o sinal transformado. O filtro de anélise h[] €
sempre o par QMF de g[], que tem suporte sempre mdltiplo de 6.

As wavelet mées da familia coiflets sdo denominadas coifN, onde N é a ordem destas.
Porém alguns autores usam 2N no lugar de N. Esta funcdo wavelet tem 2N momentos nulos e
a funcdo escala tem 2N-1 momentos nulos. Estas duas fungfes tém um suporte compacto de
tamanho 6N-1. Pode-se dizer que estas wavelets sdo menos assimétricas do que as dbs. Com
relacdo ao suporte compacto, podemos comparar a coifN com db3N. No que se refere aos
momentos nulos, a comparagdo com coifN é da ordem da db2N [60], [64]. A Figura 28 ilustra

esta familia de wavelets maes.




91

Os modelos de wavelet mde do tipo Symlets sdo wavelets mées aproximadamente
simétricas, propostas por Daubechies como modificacdes a familia que ela mesmo criou, as
dbs. As propriedades das duas familias de wavelets mées s&o similares. O filtro de anélise h[]
é sempre o par QMF de g[], que tem suporte sempre par € maior ou igual a 4. As respostas em
freqiiéncia de h[] e g[] melhoram & medida que o suporte dos filtros aumenta.

As wavelets maes da familia Symlet apresentam-se em varios modelos, variando da
sym2 a sym45. Na Figura 29 sdo apresentados alguns destes modelos. Esta familia apresenta
algumas caracteristicas gerais, tais como: possui suporte compacto com menor nimero de
assimetria e maior numero de decaimento para uma largura dada em relacdo a familia

Daubechies [64], [70].

sym2 symé
2 2
1 1
0 0
1 1
-2 2
0 1 2 3 0 2 4 6 8
sym9 syml15
1 2
1
0
0
-1
-1
2 2
0 5 10 15 20 0 10 20 30

Figura 29 — Familia Symlets.
3.7 - Estudo inicial de aplicacdo das Wavelets em sinais elétricos

Com intuito de analisar a funcionalidade do algoritmo proposto e também de avaliar a

adequacao de quais Wavelet maes sdo melhores na deteccédo e localizacdo no tempo para 0s
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casos estudados, fez-se necessario 0 estudo que segue. Este considera varios tipos de wavelets
mdes aplicados a disturbios que freqlientemente ocorrem no sistema elétrico.

Primeiramente foram tomados alguns cuidados para que deste estudo incorresse a
certa validagdo. Em todos os casos, para os distintos tipos de wavelets mées empregadas, 0
sinal em andlise foi decomposto somente em trés niveis em AMR. Desta decomposicdo
resultaram os sinais de detalhes 1, 2 e 3 que serdo ilustrados graficamente. Como sera
observado, respeitaram-se valores padronizados tanto para o eixo das ordenadas, quanto das
abscissas. Estas simples observacdes propiciardo uma direta analise visual entre os graficos a
serem apresentados.

Considerou-se para esta fase, sinais de tensdo em regime permanente, com
afundamento e elevacgdo de tensdo, somando-se ainda da condi¢do de transitorios oscilatérios.
Em cada tipo de distdrbio, dez distintas wavelets maes foram testadas: Haar, Symlet 2, 3, 4, 5,
6, 7 e 8, Daubechies 4 e 10. Cabe comentar que outros testes foram realizados com outros
tipos de wavelets mde. Porém, somente os aqui apresentados mostraram maior grau de
relevancia. Todos os resultados evidenciados serdo descritos no decorrer deste capitulo.

Como primeira situacdo, tem-se a Figura 30 que mostra um sinal em regime
permanente. Este serd decomposto em trés niveis de resolucdo através dos 10 tipos de wavelet

maes testadas.

Tensao (pu)
IS
T

. h h h
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tempo (s)

Figura 30- Sinal de tensdo em regime permanente.
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Como néo temos nenhuma anomalia no sinal de entrada, espera-se que a resposta seja

a mais suave possivel. E perceptivel que a partir da sym4 a decomposicao se torna mais suave
em relacdo a sym2, sym3 e a de Haar. O mesmo fato ocorre com a db4 e a db10. Desta
primeira etapa conclui-se que as wavelets de maior grau sdao melhores para este estudo de
deteccdo e localizagcdo no tempo. Tal afirmacdo pode ser observada através da Figura 34 a 40.
Lembra-se que os graficos mostram no eixo das abscissas 0 tempo, e no eixo das ordenadas, a

amplitude de cada nivel de detalhe da AMR.
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