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Abstract: Nowadays, keep Power Quality (PQ) has become a necessary factor in many social
and economic environments, becoming a concern not only of engineers and regulatory agencies,
but also of system agents, consumers and companies. Besides, the power quality disturbances
presence it s more often due to the addition of new kinds of loads in the electric system, those
with non-linear features, from converters, new kinds of generation (photovoltaic and eolic),
etc. In this bias, the developed work presents an identification and classification method for
the PQ issues using an Artificial Neural Network (ANN) Multilayer Perceptron (MLP); whose
inputs are a reduced set of electrical features extracted from these signal “s samples. The system,
trained and validated, presented an excellent classification performance for four signal patterns
(reference signal plus three disturbances) using five attributes as inputs.

Resumo: Atualmente, a garantia da Qualidade de Energia elétrica (QEE) vem se tornando
um fator indispensavel em diversos setores sociais e econémicos, fazendo-se preocupagao nao
somente de engenheiros e érgaos reguladores, mas de agentes do sistema, consumidores e
empresas. Ademais, a presenca de distirbios de qualidade de energia esta cada vez mais frequente
devido a adicao de novos tipos de cargas no sistema elétrico, estas com caracteristicas nao
lineares, provenientes de conversores, novos tipos de geracao (fotovoltaica e edlica), entre outros.
Neste viés, o trabalho desenvolvido apresenta um método de identificacao e classificacao destes
distirbios utilizando uma rede neural artificial Perceptron Multicamadas (PMC); cujas entradas
sao um conjunto reduzido de caracteristicas elétricas extraidas a partir amostras desses sinais.
O sistema, treinado e validado, apresentou uma performance de exceléncia para a classificacao
de quatro padroes de sinais (sinal de referéncia mais trés disturbios) utilizando cinco atributos
como entradas.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, a Qualidade de Energia Elétrica (QEE), ci-
éncia responsavel pelo estudo dos problemas e distirbios
relacionados a desvios de tensdo, corrente ou frequéncia;
vem se tornando um fator indispensével visto que ¢ intrin-
seca ao funcionamento de diversos setores da economia,
principalmente os setores industrial, comercial e de servi-
¢os, tornando-se preocupagao nao somente de engenheiros
e 6rgaos reguladores, mas de agentes do sistema, consumi-
dores e empresas, como menciona de Aratjo et al. (2016).

E a preocupacao com a garantia da QEE foi revivida
devido aos danos oriundos da insercao de novos tipos de
cargas no sistema, estas de caracteristicas nao lineares tais
como dispositivos semicondutores chaveados, inversores e
controladores; novas formas de geracao, tais como a edlica
e fotovoltaica, entre outros, implicando em consequéncias
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tais como queima ou danos de eletronicos e sistemas
computadorizados, inoperancia de equipamentos, perda do
conjugado de motores, decaimento do fator de poténcia, o
aquecimento de condutores, queima de fusiveis (Bollen and
Gu, 2006).

A deteccao precisa dos fenémenos de QEE é essencial
para a solucao dos distirbios e garantida da qualidade do
produto. No entanto, é uma tarefa que exige a utilizacao
de equipamentos de alto custo e que sao limitados quanto
aos recursos que oferecem, cabendo ao profissional o estudo
dos graficos e veredito final.

Neste interim, para a resolugao desta questao, é necessario
uma estratégia de classificagao que tenha uma boa rela-
¢ao custo-beneficio entre complexidade computacional e
qualidade da resposta. Sistemas padronizadores possuem
como etapas a extracao de parametros e a aplicacao de
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um algoritmo que realize a deteccao baseada nestes, tal
como propoe Pinho and Garcia (2020) e Monteiro et al.
(2019) através de novas métricas de caracteristicas e tal
como propoe de Paula Faria et al. (2019) em relacao a
novos métodos de classificacao.

Entao, a motivacao da realizacao deste trabalho se da na
problematica do método de classificacao, visando assim
propor, primeiramente, um método de extragao de atri-
butos dos sinais que seja pequeno e completo o suficiente
para caracteriza-los e permitir classificagao e, em segunda
instancia, propor um classificador de padroes baseado na
utilizagao de um sistema inteligente Perceptron Multica-
madas (PMC), capaz de identificar, através dos atributos,
a classe de distiurbios de QEE do qual o sinal faz parte.

2. DEFINICAO DO PROBLEMA

A literatura que aborda estudos sobre os eventos que
perturbam o funcionamento padrao dos sistemas elétricos
de poténcia classifica de formas distintas os eventos. Em
contraponto & ANEEL (2021), no padrao IEEE (1995),
os fenomenos sdao divididos em cinco grupos distintos:
transitérios (impulsivo e oscilatério); variagdes de curta
duracao (interrupgao, afundamento e elevagao); variagoes
na frequéncia; variagdes de longa duracdo (subtensoes e
sobretensoes) e variagoes de regime permanente (harmoni-
cos, notch e flicker). No entanto, estdo de acordo ao esta-
belecer uma padronizacao do evento baseada na duragao
e amplitude do fenémeno.

Na literatura ha diversos trabalhos e métodos distintos
que abordam solucbes para a classificacao automética de
fenémenos de QEE. Tal como em Alcantara et al. (2019),
a maior parte dos métodos consiste de duas etapas: etapa
de extracao de parametros, onde ha a transformacao dos
dados em janelas ou métricas calculdveis no dominio da
frequéncia ou no dominio do tempo que sao capazes de
promover ressalto da diferenca entre os sinais distorcidos;
e a etapa de classificacao, cujas ferramentas sao destinadas
a separar os dados em conjuntos especificos de saida. Como
bem define também Mahela et al. (2014), a estrutura dos
conjuntos padronizadores obedece uma sequéncia de pré-
processamento e pds-processamento, tal como mostra a
figura 1

A etapa de pré-processamento ¢ classicamente realizada
de duas formas: a segmentacao do sinal e a extragdo de
métricas do sinal (janelado ou ndo) no dominio da frequén-
cia ou do tempo; podendo ser realizadas distintamente
ou em conjunto. H4 uma vasta gama de trabalhos que
fazem uso da transformada wavelet Decanini et al. (2015),
transformada de Fourier Discreta ou Transformada Répida
de Fourier Souza et al. (2014) e outros recursos de extracdo
de caracteristicas do sinal no dominio da frequéncia. J&
trabalhos como de Aradjo et al. (2016) utilizam-se de
janelamento de sinal para compor o vetor de entrada do
sistema de classificacdo. Mesmo em Pinho and Garcia
(2020), é possivel destacar a miscelanea entre a uso de
atributos temporais e do espectro do sinal.

No pés-processamento, é comum a utilizagao de sistemas
inteligentes na forma de classificadores, tais como as redes
neurais artificiais (RNA) e suas derivagoes Fortunato et al.
(2019); de Aratjo et al. (2016); Souza et al. (2014),
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Figura 1. Diagrama de fluxo de projeto

sistemas fuzzy Mahela et al. (2020) e sistemas neurofuzzy
Reddy et al. (2021). No entanto, técnicas como a méquina
de vetor suporte (MVS) de Paula Faria et al. (2019)
também se fazem presentes.

Diante disso, a proposicao de um sistema classificador
reside nao sé na escolha entre combinagbes de técnicas
de pré e pos-processamento, mas sim na escolha de uma
melhor arquitetura de pré-processamento que seja capaz de
aliar a robustez a simplicidade, mantendo, ou até mesmo
melhorando, os resultados obtidos da saida do sistema de
pos-processamento.

3. METODOLOGIA

O desenvolvimento deste projeto constou de trés etapas
distintas: Etapa 1: Desenvolvimento da base de dados de
sinais de tensao para treinamento e validacao da rede neu-
ral utilizando o software MATLAB®); Etapa 2: Definigao
e extracao dos atributos dos sinais de tensao; Etapa 3: De-
senvolvimento das duas arquiteturas de solugao baseadas
em PMC. Na etapa 1, a priori, foram criados sinais de
referéncia, cada qual com a frequéncia de 60Hz e tensao
que poderia variar entre (0.9 p.u. e 1.1 p.u.) ANEEL
(2021). A amostragem dos sinais foi feita em 3kHz devido
a determinagdes da ANEEL (2021), que estipula como
minimo a estimacdo de disttrbios de frequéncia de 25%
harmonica. Logo, pelo Teorema de Nyquist:

famostragem > 2(60HZ)(25) = 3kHz (1)

Todos os sinais gerados tiveram 4 segundos de duracao,
sendo capazes de captar todos os VI'CDs momentéaneos,
cuja faixa temporal estd entre um ciclo de tensao e 3
segundos de ocorréncia de distorcao. No total, foram
gerados 1600 sinais, sendo 50% para treinamento e 50%
para validacao sendo que os disturbios criados foram
distribufdos uniformemente em 25% cada, sendo estas
criadas a partir de interferéncias no sinal de referéncia.
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Figura 2. Geragao e amostragem dos sinais

Para a etapa 2, foram escolhidos cinco atributos comuns
na literatura para andalise de sinais temporais de diversas
areas. Considerando v[n| o sinal amostrado de tensdo, fs
a frequéncia de amostragem

e Valor de pico Vot a obtencdo do valor de pico
do sinal, muito utilizada nos estudos de maquinas
elétricas, circuitos elétricos e sistemas de poténcia,
foi escolhida como atributo por ser adequada para
identificar distor¢bes que sdo maiores que a tensao de
referéncia.

Vipico = mazx(v[n]) p.u. (2)

e Excursdo de tensdo A V: o valor de excursdo do

sinal, frequentemente adotada em analise de circuitos

elétricos Boylestad (2012) e eletronicos Boylestad

(2013), serve para identificar se os valores de tensao

estdo em um intervalo maior ou menor que o sinal de
referéncia adotado.

AV = maz(v[n]) — min(v[n]) p.u. (3)

e Energia do sinal E: o cédlculo de energia do sinal,
muito utilizado nos estudos de transmissao de sinais

e telecomunicagoes, foi escolhido como atributo pelo
fato de indicar desvios no padrao de energia do sinal
de referéncia, tal como em Pinho and Garcia (2020).

J (4)

o Valor eficaz V,y: andlise de valor eficaz (ou RMS —
root mean square) é de uso comum em processamento
de sinais dos sistemas elétricos de poténcia e circui-
tos elétricos Boylestad (2012), indicando o valor de
corrente ou tensao que produz a mesma quantidade
de poténcia que uma fonte CC. Seu aumento ou
diminui¢do podem indicar a presenga de anomalias
na onda.
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e Amplitude do evento de VTCD V,: a andlise da am-
plitude do evento de VIT'CD é embasada em critérios
provenientes da ANEEL (2021), sendo este um indica-
dor da porcentagem da tensao residual do distirbio.

Vve _ V;"esidual 100 (6)
V'r‘e f

Apés o sistema realizar a extracao dessas métricas, é
necessario indicar a classe a qual o sinal pertence para
assim ser possivel realizar um treinamento supervisionado.
Para isso, foram adicionadas 4 colunas na matriz de
caracteristicas, estas possuindo apenas valores bindrios (1
ou 0) que indicam o pertencimento (1) ou néo (0) a uma
das 4 classes. O esquema que mostra o processo da etapa
2 estd na figura 3

Valor de pico

Excursao

| Caracterizagao
dos sinais

Energia

Valor eficaz
(RMS)

Amplitude
VTCD

Figura 3. Esquema indicativo da etapa 2

A rede neural escolhida para a fase de processamento é o
Perceptron Multicamadas. Este é pertencente a arquite-
tura feedforward de camadas multiplas, com treinamento
supervisionado de algoritmo backpropagation. Apresenta
grande versatilidade visto que produz resultados de exce-
léncia operando como aproximador de fungoes, reconhe-
cimento de padroes, controle e otimizacao de processos e
previséo de séries temporais. da Silva et al. (2010)

Serao feitas duas propostas da solugao para processamento
e classificacao:

e rede com 5 entradas (atributos) e 4 saidas (4 classes),
tal como mostrado na figura 4

e 4 redes PMC contendo, cada uma, 5 entradas (atribu-
tos) e uma saida bindria, indicando o pertencimento
ou nao a cada classe, tal como mostrado na figura 5

Ambas as solugoes utilizaram o algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt e fungoes de ativagao tangente hi-
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Figura 4. Classificador composto de uma rede com 4 saidas
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Figura 5. Classificador composto de 4 redes com uma saida

perbdlica. No entanto, buscou-se encontrar a melhor es-
trutura de camadas neurais para cada situagao.

A seguinte tabela 1 identifica a forma como os distirbios
foram organizados nas redes neurais desenvolvidas, de
forma que a rede identificada como PMC refere-se a com 4
saidas e as redes identificadas com PMC1, PMC2, PMC3
e PMC4 sao as redes de uma saida apenas.

4. RESULTADOS
Apés o desenvolvimento e configuracdo das redes espe-
cialistas conforme apresentado anteriormente, foram su-

cedidas as fases de treinamento e validagao da rede. Ja
na fase de treinamento foi possivel observar resultados
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Rede Referéncia | Afundamento | Elevacao | Interrupgao
PMC 1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1
PMC1 1 0 0 0
PMC2 0 1 0 0
PMC3 0 0 1 0
PMC4 0 0 0 1

Tabela 1. Relagao entre saidas e disturbios dos
perceptrons desenvolvidos

significativos, visto que todas as redes neurais propostas
convergiram para o erro esperado de 10~%. No entanto,
cada uma das estruturas apresentou convergéncia em um
tempo e numero de épocas diferentes, sendo possivel visu-
alizar uma relagao entre estas grandezas através da tabela

2.

Estrutura Disttrbio Neurdnios | Epocas | Tempo[seg]
4 saidas Todos 10 90 14,85
1 saida Referéncia 4 58 4,25
1 saida Afundamento 4 31 2,93
1 saida Elevagao 6 41 2,72
1 saida Interrupgao 2 18 2,29
Tabela 2. Relagao entre neurdnios das cama-

das escondidas, épocas necessarias para treina-
mento e tempo total de treinamento dos PMCs
desenvolvidos

Para o PMC de 4 saidas, que continha duas camadas
neurais escondidas com 5 neurénios cada, demandou maior
tempo e maior nimero de épocas para conseguir fazer
a generalizagao, implicando em maior uso de recursos
computacionais.

Em contrapartida, nas redes com apenas uma saida, os
tempos foram consideravelmente menores, sendo, no pior
dos casos, 29% do tempo do PMC de 4 saidas e, como
tempo de treinamento total, tem-se 12,19 segundos, sendo

ainda assim menor que os 14,85 segundos do primeiro
PMC.

Em relagao aos resultados obtidos com os treinamentos
de cada rede neural, é possivel observar na matriz de
confus@ao 6 que para todos os diferentes padroes,a rede
apresentou 100% de acertos. O mesmo ocorre com as redes
de uma saida, com excegdo da rede PMC3 (elevacao),
que apresentou 99,9%. Entretanto, vale ressaltar que as
configuragoes com uma saida conseguem obter os mesmos
100% de acerto com menor quantidade de neurénios em
camadas escondidas.

A figura 7, relativa ao classificador de sinais de referén-
cia, ilustra as matrizes de confusdo dos PMC1, PMC2 e
PMCA4. J4 a figura 8 demonstra a confusao do PMC3, cuja
porcentagem de acertos é ligeiramente menor que 100%.

Uma das formas de atestar o grau de separabilidade e,
consequentemente, a qualidade de um sistema inteligente
classificador é a curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic). Sendo uma curva probabilistica que apresenta
uma maneira de avaliar a performance em problemas de
classificacdo de padroes, quanto maior o valor (entre 0 e
1) apresentado na curva, maior a separabilidade. Assim,
para o PMC de 4 saidas é possivel atestar uma excelente
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Figura 6. Matriz de confusao relativa ao PMC classificador
de 4 distirbios

Matriz confusdo PMC1

Output Class

0 1
Target Class

Figura 7. Matriz de confusao relativa ao PMC1

capacidade de classificagao, visto que a curva para todas
as saidas estao em nivel 1, como mostra em 9.

A curva ROC para os PMCs de saida tnica sdo, também,
de exceléncia, como mostra a figura 10 apresentando
valores iguais a 1, ou préximos a 1, no caso do PMC3,
como ilustra a figura 11.

E importante considerar que o sucesso do classificador é
composto nao somente pela utilizagao das redes neurais,
mas também pela escolha dos atributos do sinal que sao
entradas do sistema. Através de uma andlise de correlagao
entre as variaveis de entrada e as saidas, é possivel inferir
que, todas as varidveis influem na saida de maneira similar,
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Figura 8. Matriz de confusao relativa ao PMC3
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Figura 9. Curva ROC relativa ao PMC classificador de 4
disturbios

visto que, na maior parte dos casos, existe baixa correlacao
entre as entradas e as saidas, ou seja, correlagdo menor
que 0,8 ou maior que -0,8. O tnico caso que se difere é a
correlagao entre o valor RMS e o fenémeno de elevacao,
que indica uma alta multicolinearidade (maior que 0,8 ou
menor que -0,8), justificando assim, pela alta interferéncia
desse atributo, o fato de ser o tinico PMC com assertivi-
dade menor que 100%.

5. CONCLUSAO

E possivel concluir que a obtencao de resultados satisfa-
térios para a proposicao de um classificador inteligente de
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Figura 10. Curva ROC relativa ao PMC1
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Figura 11. Curva ROC relativa ao PMC3

variagOes de tensao de curta duragdo (VTCD) momenta-
neas se devem a dois fatores principais:

e Escolha de cinco atributos de sinais no dominio do
tempo, nao necessitando de mudanca de dominio e
calculos mais complexos. Esta escolha implica em
uma sumarizagao dos dados amostrados, reduzindo
a utilizagao de recursos computacionais da etapa de
processamento e pds-processamento.

e Opcao pela utilizacao de um sistema especialista
Perceptron Multicamadas, versatil e bem quisto para
o objetivo. E vélido considerar que a opgao pela
elaboragao de 4 PMCs de uma saida se mostrou mais
viavel que a elaboragao de um tnico PMC de 4 saidas.
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