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Resumo

As abordagens tempo-frequência são ferramentas fundamentais para a representação
e a análise de sinais com conteúdo espectral variável no tempo, as mais tradicionais dentre
elas sendo a transformada de Gabor, a transformada de Wigner e a transformada S. As
transformadas de Gabor sintonizadas (Signal-Tuned Gabor Transforms - STGT) são uma
abordagem recente que incorpora aspectos das três anteriores, e que apresenta a carac-
terística de analisar cada sinal por meio de funções de representação do próprio sinal. A
STGT foi originalmente introduzida em duas versões − uma no domínio temporal, e outra
no domínio espectral −, mas extensões e generalizações já foram propostas, permitindo,
por exemplo, a análise de um sinal pelas funções de representação das suas derivadas em
qualquer ordem. Aqui nós reportamos os resultados de um estudo sobre a abordagem de
Gabor sintonizada em suas múltiplas versões, focando numa área de aplicação especí�ca:
a análise de distúrbios em sistemas elétricos de potência (SEP). O nosso trabalho investi-
gou o desempenho da abordagem sintonizada em tarefas de identi�cação e classi�cação de
distúrbios dos SEP, considerando, para efeito comparativo, também as transformadas de
Gabor, S e de Wigner. Bancos de sinais sintéticos e reais foram empregados nesse estudo,
assim como diferentes estratégias de classi�cação, entre elas as Redes Neurais Arti�ciais,
as Máquinas de Vetor de Suporte e as Árvores de Decisão. A nossa análise indica que, de
modo geral, a abordagem sintonizada fornece representações tempo-frequência de melhor
qualidade, e alcança taxas de classi�cação mais elevadas do que aquelas fornecidas pelas
transformadas tradicionais, destacando-se a STGT espectral e as variantes baseadas na re-
presentação da primeira derivada do sinal. Uma aproximação da STGT aqui introduzida,
a STGTω0 , também pode se mostrar vantajosa em aplicações a sistemas de potência.

Palavras-chave: Análise Tempo-Frequência. Transformada de Gabor Sintonizada. Sis-
temas Elétricos de Potência. Classi�cação de Distúrbios.



Abstract

Time-frequency approaches have become essential tools for the representation and
analysis of signals with variable spectral content, the Gabor, Wigner, and S transforms
�guring among the most common of them. The signal-tuned Gabor transforms (STGT)
constitute a new approach which incorporates aspects of those three transforms, and
whose characteristic feature is that of analyzing a given signal by means of its own repre-
sentation functions. The STGT was originally introduced under two guises − a temporal
one, and a spectral one −, but extensions and generalizations of the approach have already
been proposed, for instance allowing the analysis of a signal by means of the represen-
tation functions of its derivatives of any order. Here we report on the results of a study
of the signal-tuned Gabor approach in its several versions, focusing on a speci�c appli-
cation domain: the analysis of disturbances in electric power systems (EPS). Our work
has investigated the performance of the signal-tuned approach in the identi�cation and
classi�cation of EPS disturbances, also considering, for comparative purposes, the Gabor,
Wigner, and S transforms. Databases of synthetic and real signals have been employed in
this study, as well as di�erent classi�cation strategies, such as Arti�cial Neural Networks,
Support Vector Machines and Decision Trees. Our analysis indicates that, as a rule, the
signal-tuned approach yields higher quality time-frequency representations, and reaches
better classi�cation rates than the traditional approaches, prominent among its versions
appearing the spectral STGT and the variants based on the �rst-derivative representation
functions. An approximation of the STGT which is introduced here − the STGTω0 −
may also prove advantageous for power systems applications.

Keywords: Time-Frequency Analysis. Signal-Tuned Gabor Transform. Electric Power
Systems. Disturbance Classi�cation.
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Capítulo 1

Introdução Geral

1.1 Considerações Iniciais

As abordagens tempo-frequência e tempo-escala são ferramentas fundamentais para a re-

presentação e a análise de sinais com conteúdo em frequência variável no tempo. Entre

as primeiras, o exemplo mais conhecido é a transformada de Gabor, enquanto as últi-

mas abrangem diversas variantes da transformada wavelet [21][153]. Por outro lado, a

chamada transformada S se distingue por ser uma abordagem que busca aliar vantagens

especí�cas das duas anteriores [9][33], enquanto uma abordagem mais recente, a transfor-

mada de Gabor sintonizada (Signal-Tuned Gabor Transform - STGT), incorpora aspectos

tanto das transformadas S e de Gabor, como da transformada de Wigner ouWigner-Ville,

que comprovadamente apresenta propriedades analíticas ideais para uma análise tempo-

frequência [4][39][143]. A STGT foi originalmente introduzida em duas versões − uma

para a análise de sinais de�nidos no domínio temporal, e outra para a análise de sinais

de�nidos no domínio da frequência, cada uma delas apresentando distintas características.

Recentemente, uma generalização da STGT foi proposta, incorporando as duas versões

originais como casos particulares [162], e uma modi�cação da STGT, capaz de generalizar

todas as versões anteriores, foi também introduzida e apresentada em [7].

O objetivo do trabalho reportado aqui foi o de efetuar um estudo sobre a abordagem de

Gabor sintonizada em suas múltiplas versões, focando numa área de aplicação especí�ca: a

análise de distúrbios em sistemas elétricos de potência (SEP), uma área que vem recebendo

crescente atenção, hoje em dia, devido à sua importância para a manutenção da qualidade

da energia elétrica (QEE). Visando contemplar este objetivo geral, os seguintes pontos

especí�cos foram abordados:
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� Levantamento bibliográ�co, para servir como referencial teórico, buscando-se con-

teúdo especí�co sobre transformadas tempo-frequência e classi�cação de distúrbios

em SEP.

� Formulação matemática e implementação computacional da abordagem sintonizada

de Gabor, em suas múltiplas versões.

� Geração de um banco de dados com sinais elétricos, sintéticos e reais, corrompidos

por diferentes tipos e níveis de distúrbio.

� Aplicação da abordagem sintonizada de Gabor na classi�cação de distúrbios dos

sinais elétricos; comparação com as abordagens tradicionais: Gabor, S, e Wigner.

1.2 Contribuições

O trabalho aqui reportado dá sequência à série de estudos que vêm sendo realizados no

Instituto de Computação da Universidade Federal Fluminense (IC-UFF), desde 2012, so-

bre a abordagem de Gabor sintonizada enquanto ferramenta de uso geral para a análise

de sinais. Além do emprego das versões originais da abordagem [51] [52] [172] no campo

especí�co da análise de distúrbios em sistemas de potência, a presente Tese traz, como

contribuições inéditas, a primeira avaliação sistemática das generalizações da transfor-

mada de Gabor sintonizada recentemente introduzidas em [162] e [7], e a introdução de

uma variante da STGT temporal que pode ser vantajosa para análise de sinais elétri-

cos. Resumidamente, é possível destacar aqui que, considerando as suas diversas versões,

a abordagem sintonizada foi capaz de demonstrar melhor resolução simultânea tempo-

frequência, maior imunidade a ruídos, e maior sensibilidade a variações bruscas nos sinais

analisados do que as abordagens tradicionais consideradas (Gabor, S, Wigner).

Além disso, vale mencionar que o levantamento bibliográ�co realizado no decorrer da

nossa pesquisa (ver abaixo), originando um banco de dados sobre as principais métodos

TF e abordagens de classi�cação empregados na análise de distúrbios em sistemas de

potência, pode se tornar uma ferramenta relevante para futuros pesquisadores.

1.3 Estrutura da Tese

Esta Tese está organizada em cinco Capítulos e três Apêndices, sendo este capítulo

inicial dedicado a uma introdução teórica sobre o tema da pesquisa realizada, e à apre-
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sentação dos seus objetivos e resultados.

O Capítulo 2 abrange a descrição teórica e a formulação matemática da abordagem

sintonizada de Gabor, e também das tradicionais transformadas de Gabor, S, e Wigner.

O Capítulo 3 apresenta a descrição dos classi�cadores utilizados e também a metodo-

logia destes para a classi�cação de distúrbios nos SEP.

O Capítulo 4 apresenta e discute os resultados da aplicação da abordagem sintonizada

de Gabor ao problema da análise e classi�cação de distúrbios nos SEP.

O Capítulo 5 encerra a Tese com a apresentação das conclusões gerais do nosso tra-

balho e a sugestão de linhas para o seu desenvolvimento futuro.

O Apêndice A traz os resultados detalhados do levantamento bibliográ�co realizado

sobre a aplicação das abordagens tempo-frequência a sistemas de potência.

O Apêndice B traz resultados adicionais do nosso estudo, não apresentados no Capí-

tulo 3.

O Apêndice C traz um Modelo de simulação de um Sistema Elétrico de Potência

utilizado para geração de alguns dos sinais considerados no Capítulo 4.

1.4 Revisão Bibliográ�ca

Nesta seção, nós apresentamos uma revisão bibliográ�ca sobre as principais transformadas

tempo-frequência (TF) e sua aplicação a sistemas elétricos de potência (SEP), em parti-

cular no que se refere à análise da qualidade da energia elétrica (QEE). Neste momento,

nós nos restringimos a uma apresentação meramente discursiva do material, reservando

os detalhes matemáticos relevantes para capítulos subsequentes. Um levantamento biblio-

grá�co especí�co foi realizado com o objetivo de quanti�car o emprego das transformadas

TF no contexto do tema da Tese.

1.4.1 Transformadas Tempo-Frequência

A análise de Fourier convencional, introduzida por Jean-Baptiste Joseph Fourier em 1807,

é uma ferramenta matemática que efetua a decomposição de um sinal temporal em suas

componentes de frequência: em termos simpli�cados, obtêm-se por tal meio os pesos das

funções senoidais − i.e., senos e/ou co-senos de diferentes frequências − cuja combinação

reconstituiria o sinal. No entanto, uma vez obtidas tais componentes, ditas espectrais, do
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sinal analisado, o seu comportamento temporal é perdido − ou seja, a chamada transfor-

mada de Fourier (Fourier Transform - FT) não realiza uma análise tempo-frequência do

sinal de interesse [26]. Para sinais estacionários (aqueles cujas propriedades não variam

com o tempo) isto não constitui problema, mas muitos sinais reais têm características

não-estacionárias (como impulsos, ruídos, choques, curtos, vibrações, eventos esporádi-

cos, transitórios, etc.), cuja análise e�ciente requer a leitura simultânea, no plano da

transformada, das propriedades temporais e espectrais do sinal. Uma maneira direta de

se obter a localização temporal de cada componente espectral é calcular a FT em interva-

los especí�cos de tempo, em vez de processar simultaneamente todo o sinal. Isto foi o que

propôs Dennis Gabor em 1946, ao adaptar a FT de forma a analisar apenas uma parte

do sinal no tempo, sendo esta a técnica conhecida como janelamento, que fornece um es-

pectro de frequências representativo do conteúdo do sinal num dado intervalo de tempo.

Mapeando-se desta forma todo o sinal, resulta uma função bidimensional do tempo e

da frequência [53] [128]: a transformada janelada de Fourier, também conhecida como

transformada de Fourier de curta duração (Short Time Fourier Transform - STFT).1 O

inconveniente da STFT relaciona-se à escolha do tipo geométrico da janela e à de�nição

da sua largura, que é mantida a mesma para todas as frequências. Desta forma, o em-

prego de uma janela larga resulta num número maior de amostras e numa boa resolução

no domínio da frequência, mas, por outro lado, acarreta uma baixa resolução no domínio

do tempo. Por outro lado, o emprego de uma janela estreita tem o efeito oposto,2 não

sendo portanto possível a obtenção de uma boa resolução simultânea nos dois domínios

− um contraponto que encontra a sua formulação matemática no chamado princípio da

incerteza de Heisenberg [128]. Na prática, deve-se escolher empiricamente a função de

janela (por exemplo, retangular, Hanning, Hamming, Kaiser-Bessel, triangular, �attop,

exponencial) e ajustar os seus parâmetros, não sendo esta uma tarefa simples, pois cada

função de janela tem as suas próprias características, que afetam de maneiras diversas a

resolução da transformada [33].

As janelas Gaussianas − características da transformada de Gabor (TG) − são fre-

quentemente utilizadas, pois com elas se obtém o valor mínimo da incerteza de Heisen-

berg. Na busca por um método de representação TF de excelência, Robert Dean Stockwell

1Em particular, Gabor introduziu um conjunto de funções compostas por janelas Gaussianas modu-
ladas por funções senoidais − as funções de Gabor −, de modo que, para cada janela, é calculada uma
FT. Obtém-se assim a chamada transformada de Gabor - TG (ver o Cap. 2).

2Extrapolando, se a janela tiver uma largura in�nita, isto resulta na máxima resolução em frequência,
e possivelmente em nenhuma resolução temporal. Por outro lado, aplicando-se uma janela in�nitesimal-
mente pequena, o resultado seria o máximo de resolução no tempo e nenhuma resolução espectral.
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(1996) propôs a transformada de Stockwell, ou transformada S (TS).3 Esta transformada

emprega uma janela Gaussiana cuja largura varia inversamente com a frequência, de modo

que as componentes de alta frequência do sinal são exploradas com maior resolução tem-

poral [154][143]. A TS proporcionou um avanço signi�cativo na análise de sinais que

requerem a detecção e localização de perturbações, mudanças bruscas, curtos, transientes

e outros, o que a tornou uma ferramenta bastante difundida, que permanece objeto de

contínuas extensões e aprimoramentos [9] [130].

Uma alternativa à análise TF baseada na função de Gabor baseia-se na distribuição

de Wigner-Ville (Wigner Ville Distribution - WVD), inicialmente proposta no campo da

mecânica quântica, e que posteriormente encontrou aplicação no contexto da análise de

sinais [180] [39]. A WVD, também conhecida como transformada de Wigner-Ville ou sim-

plesmente transformada de Wigner, emprega o próprio sinal como seu núcleo analisador,

o que a torna uma transformada bilinear, ou quadrática. Ela apresenta uma série de pro-

priedades signi�cativas para o mapeamento TF, dentre as quais aqui destacamos duas: i)

o mapeamento TF obtido com a WVD sempre será real, independentemente do sinal ana-

lisado; ii) a WVD apresenta a propriedade de frequência instantânea, isto é, a frequência

média obtida com a WVD é igual à derivada da fase do sinal temporal.4 Contudo, por ser

uma transformada quadrática, a WVD apresenta o problema dos termos cruzados, que

consiste na introdução de frequências espúrias, que prejudicam a discriminação de sinais

de múltiplas componentes. A estratégia comum para eliminar ou reduzir estes efeitos

indesejáveis envolve a introdução de um �ltro de suavização no núcleo da WVD. Este é

o caso da PWVD (Pseudo Wigner-Ville Distribution) e da SPWVD (Smoothed Pseudo

Wigner-Ville Distribution). Mesmo assim, ainda que obtendo melhores resoluções do que

as transformadas lineares acima citadas, estas variantes da WVD continuam apresentando

di�culdades para a sua interpretação visual [4][39][143].

Ainda no contexto das abordagens TF, deve-se mencionar a transformada fracionária

de Fourier (FrFT), que é uma generalização da transformada de Fourier tradicional. A

FrFT permite levar um sinal temporal para qualquer domínio intermediário entre o tempo

e a frequência. Ela foi descoberta e redescoberta por vários autores, como Wiener (1929)

[176] e Condon (1937) [40]. Em 1993, Mendlovic implementou a FrFT para aplicações em

óptica, e Ozaktas [124] a utilizou para desenvolver o conceito de �ltragem em domínios

fracionários [91] [176]. Em 1994, Almeida [5] demonstrou que a FrFT pode ser interpretada

3A TS é tida como um método híbrido de análise de sinais, por combinar as vantagens da transformada
de Gabor e da transformada wavelet contínua - TWC [33][9].

4Sob o ponto de vista da identi�cação de sinais, esta é a propriedade mais atraente da WVD [39].
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como uma operação de rotação no plano TF, a ela se associando um parâmetro α, que

de�ne o ângulo de rotação naquele plano. Assim (vide Fig.1.1), o cálculo da FrFT de um

sinal no domínio do tempo pode ser visto como uma rotação, no sentido anti-horário, por

um ângulo α = aπ/2, sendo a ∈ <. Isso signi�ca que, se o parâmetro a for não inteiro,

o sinal é levado para um domínio intermediário que, do ponto de vista físico, representa

algo entre o tempo e a frequência. Quando a = 1, por exemplo, a FrFT corresponde

à transformada de Fourier tradicional. A presença deste parâmetro adicional dá grande

�exibilidade à FrFT, ampliando signi�cativamente o campo de aplicações da análise de

Fourier [91].

Figura 1.1: Plano TF para FrFT: rotação dos eixos pelo ângulo α = aπ/2 [91].

1.4.2 Utilização das Transformadas Tempo-Frequência em Siste-

mas Elétricos de Potência

A expressão qualidade da energia elétrica (QEE) se refere a uma ampla variedade de fenô-

menos eletromagnéticos que caracterizam a tensão e a corrente em um dado instante e em

uma dada posição de um sistema elétrico. Diversas razões podem ser apontadas para o

grande aumento no volume das pesquisas em QEE, por exemplo, equipamentos micropro-

cessados utilizados nos SEP tendem a ser mais sensíveis aos distúrbios, e os processos por

eles empregados são portanto menos tolerantes a falhas de operação. Assim, com a rápida

disseminação de aplicações industriais que dependem de dispositivos eletrônicos so�stica-

dos, a demanda por QEE e por con�abilidade tornou-se uma preocupação constante, já

que mesmo uma redução momentânea na QEE pode acarretar falhas em equipamentos
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e perda de dados, com o consequente comprometimento de receitas [72] [129]. Por outro

lado, fatores diversos, como o advento de fontes renováveis de energia, e de sistemas gera-

dores distribuídos, e mesmo o maior nível de conscientização dos consumidores, levaram

a uma busca por meios mais e�cientes de avaliação e controle da qualidade da energia.

Dentre a grande variedade de ferramentas disponíveis para o monitoramento da qua-

lidade da energia elétrica, aquelas baseadas em técnicas de processamento e análise de

sinais se têm mostrado particularmente bem-sucedidas, as abordagens TF (bem como

as tempo-escala, ou wavelets) caracterizando-se como eminentemente adequadas para a

análise de QEE, já que qualquer sistema de potência, em qualquer parte do mundo, for-

nece uma tensão senoidal padrão, cuja magnitude e frequência devem ser estritamente

mantidas [120][156].

Visando contextualizar a aplicação das transformadas TF em sistemas elétricos de

potência, e na área de qualidade da energia elétrica em particular, realizou-se um le-

vantamento bibliográ�co com base nos seguintes critérios para a seleção dos textos: i)

Foram considerados apenas trabalhos publicados nos últimos dez anos; ii) A busca foi

guiada pelas seguintes palavras-chave: análise tempo-frequência, sistema elétrico de po-

tência, distúrbios na qualidade da energia; iii) Empregou-se uma base de dados consistente

com o foco do estudo − especi�camente, a "IEEE Explore Digital Library", do Instituto

de Engenheiros Eletricistas e Eletrônicos (IEEE), http://ieeexplore.ieee.org. As Tabe-

las A.1 a A.6, do Apêndice A, apresentam os resultados da pesquisa, destacando-se o

tipo de transformada TF e também a técnica de classi�cação, e/ou exposição, dos dados

obtidos.5 Para facilitar a apresentação, as seguintes abreviações são empregadas: Wa-

velet Transform (WT), Hilbert-Huang Transform (HHT), Modi�ed S-Transform (MST),

Fractional Fourier Transform (FrFT), Fractional Wavelet Transform (FrWT), Time-Time

Transform (TTT); Arti�cial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), Ra-

dial Basis Function (RF), Decision Tree (DT), Probabilistic Neural Network (PNN), Base

Chupakhina base (Chupakhina). Os artigos que utilizaram as transformadas TF visando

representação ou análise visual constam nas Tabelas na categoria Análise/Grá�co.

Com base na análise dos 162 artigos retornados por nossa busca, foram formatados

os grá�cos de barras nas Figs. 1.2 e 1.3, que nos permitem chegar às seguintes conclusões

principais: i) As transformadas S e as wavelets (WT), seja separadamente ou em conjunto,

aparecem em mais de 80% dos trabalhos levantados; ii) As abordagens de Support Vector

5As técnicas e/ou algoritmos de classi�cação são ferramentas que utilizam os dados fornecidos pelas
transformadas TF visando diferenciar, de forma classi�catória, os possíveis distúrbios nas formas de onda.
O objetivo seria, então, o de combinar o melhor classi�cador com a transformada TF de melhor resolução
tempo-frequência, visando à classi�cação mais precisa dos dados.
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Machine e Arti�cial Neural Networks são as favoritas para a classi�cação de distúrbios,

sendo contempladas em mais de 30% dos casos; iii) A maior parte dos artigos pesquisados

(46,30%) utilizou a visualização do domínio TF para análise direta ou para a extração

das características a serem utilizadas para efeito de classi�cação.

Além disso, é interessante observar que variantes das abordagens de wavelets, Ga-

bor, S e Fourier fracionária são frequentemente contempladas nas referências levantadas.

Por exemplo, a Modi�ed S-Transform estende a transformada S pela introdução, na ja-

nela Gaussiana, de um parâmetro que permite controlar a resolução espectro-temporal,

enquanto a Time-Time Transform pode ser obtida a partir da transformada de Fourier

inversa da S. Por outro lado, a Fractional Wavelet Transform (FrWT) e também a trans-

formada Curvelet combinam wavelets e Fourier fracionária, enquanto a Hilbert-Huang

Transform é uma técnica tempo-escala semelhante à WT.

Figura 1.2: Percentagem de utilização dos tipos de Transformadas TF.
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Figura 1.3: Percentagem de utilização dos tipos de classi�cadores.

1.5 Considerações Finais

Neste Capítulo, nós apresentamos uma descrição teórica das principais abordagens tempo-

frequência empregadas na análise da qualidade da energia elétrica, em particular para a

classi�cação de distúrbios na forma de onda do sinal de potência. O resultado de um

levantamento bibliográ�co das principais publicações aparecidas recentemente nesta área

− em que ganham destaque as transformadas S, wavelets, de Gabor e Fourier Fracionária

−, foi também apresentado. Na sequência, nós iremos tratar de uma abordagem alterna-

tiva para a análise tempo-frequência que, em suas várias versões, guarda semelhanças com

as abordagens mencionadas, e que já se provou mais efetiva do que estas em contextos

especí�cos da análise de sinais: a abordagem de Gabor sintonizada. Conforme veremos,

também na aplicação à análise de distúrbios em sistemas elétricos, a STGT se mostra

uma abordagem competitiva e muitas vezes vantajosa.

A nossa apresentação prossegue, no Capítulo 2, com a descrição teórica e a formulação

matemática da abordagem sintonizada, e também das tradicionais transformadas tempo-

frequência consideradas aqui.



Capítulo 2

Aspectos Gerais das Transformadas

Tempo-Frequência

2.1 Considerações Iniciais

Neste Capítulo, nós apresentamos a formulação matemática de três abordagens tempo-

frequência tradicionais − as transformadas de Gabor, S, e de Wigner −, e também da

abordagem sintonizada de Gabor em suas versões temporal e espectral − a STGT e a

STGT2. Serão consideradas ainda duas propostas de extensão da abordagem sintonizada,

uma baseada na incorporação dos polinômios de Hermite às funções analisadoras, e uma

baseada na transformada de Fourier fracionária como generalização da transformada de

Fourier tradicional. Uma variante da STGT que pode ser útil em aplicações a sistemas

de potência será também introduzida.

Visando salientar as características principais da abordagem sintonizada, compara-

tivamente às das abordagens tradicionais, a análise visual das diversas representações

tempo-frequência (espectrogramas) obtidas para diferentes classes de sinais será apresen-

tada.

2.2 Transformadas Tempo-Frequência

As abordagens tempo-frequência (TF) são uma ferramenta padrão para a análise de sinais

cujas componentes em frequência variam com o tempo, sendo a transformada de Gabor

(GT), a transformada S (ST) e a transformada de Wigner (WVD) algumas das técnicas

TF mais comumente empregadas. No que se segue, nós apresentaremos uma descrição

matemática de tais transformadas.
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A transformada de Gabor é um caso particular da transformada janelada de Fourier

− ou transformada de Fourier de tempo curto (STFT, do inglês short-time Fourier trans-

form) −, em que a janela é uma Gaussiana. Dado um sinal x(t), a sua GT é obtida

como

G(t, ω) =

+∞∫
−∞

e−iωτe−
(τ−t)2

2σ2 x(τ)dτ (2.1)

onde σ, a largura da Gaussiana, é um parâmetro �xo, a ser escolhido empiricamente.

Devido ao princípio da incerteza, há sempre uma relação inversa entre a resolução temporal

e a resolução espectral obtidas com um dado valor de σ: quanto menor o σ, maior será a

resolução temporal e pior a espectral, e vice-versa.

Stockwell e seus colaboradores propuseram escolher o valor de σ de modo a combi-

nar as características positivas da GT e da transformada wavelet [153], introduzindo a

Transformada S, sob a forma

S(t, ω) =
|ω|

(2π)3/2

+∞∫
−∞

e−iωτe
− (τ−t)2ω2

2(2π)2 x(τ)dτ (2.2)

o que equivale a uma transformada de Fourier de tempo curto sob uma janela Gaussi-

ana cuja largura varia inversamente com a frequência, de modo que as componentes de

alta frequência do sinal são analisadas com maior resolução temporal. Assim, de forma

semelhante à transformada wavelet [153], a ST foca (`zooms in') nos detalhes temporais

�nos do sinal analisado, mas ao custo de uma perda de resolução nas altas frequências do

espectro.

Uma alternativa à análise tempo-frequência baseada na função de Gabor é dada pela

transformada de Wigner, ou Wigner-Ville, que emprega o próprio sinal como seu núcleo

analisador. Originalmente introduzida na mecânica quântica [180], a transformada de

Wigner é de�nida como

W (t, ω) =

+∞∫
−∞

e−iωτx(t+ τ/2)x∗(t− τ/2)dτ (2.3)

onde o asterisco indica conjugação complexa. A transformada de Wigner não tem parâme-

tros livres, e exibe várias propriedades analíticas desejáveis, mas, sendo uma transformada

bilinear, ela possui a desvantagem de introduzir termos espúrios no espectro de frequência

de sinais multi-componentes, o que se conhece como o �problema dos termos cruzados�

[39]. Esse problema pode ser reduzido com o uso de janelas de �ltragem, como nas duas
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abordagens descritas a seguir, cuja desvantagem se encontra na degradação das resoluções

espectral e temporal da transformada original [156].

A distribuição Pseudo Wigner-Ville (PWVD) é uma distribuição de Wigner-Ville à

qual se sobrepõe uma janela temporal. Ela é dada por

PWVD(t, ω) =

+∞∫
−∞

e−iωτx∗(t− τ

2
)x(t+

τ

2
)h∗(
−τ
2

)h(
τ

2
)dτ (2.4)

onde h(t) é uma janela com a qual se busca atenuar termos cruzados no tempo.

Visando reduzir termos cruzados na frequência, os resultados da PWVD podem ser

atenuados por �ltragem passa-baixa, dando origem à distribuição Pseudo Wigner-Ville

Suavizada (SPWVD), que �ca de�nida como

SPWVD(t, ω) =

+∞∫
−∞

g(t− t′)PWVD(t′, ω)dt′ =

+∞∫
−∞

h∗(
−τ
2

)h(
τ

2
)

+∞∫
−∞

g(t− t′)x∗(t′ − τ

2
)x(t′ +

τ

2
)e−iωτdτdt′ (2.5)

onde h(t) e g(t) são as janelas que visam atenuar termos cruzados nos domínios do tempo

e da frequência, respectivamente.

As transformadas de Gabor Sintonizadas, que nós apresentaremos a seguir, são va-

riantes da transformada de Gabor que mantêm certa semelhança tanto com a ST como

com a transformada de Wigner, mas que apresentam vantagens sobre ambas, não dando

origem, por exemplo, a termos cruzados.

2.3 Abordagem Sintonizada de Gabor

A transformada de Gabor sintonizada foi originalmente proposta em [163] como uma

variante da GT em que o núcleo analisador �ca determinado pela magnitude e pela fase

da transformada de Fourier do sinal analisado − a primeira de�nindo a largura do núcleo

de Gabor, e a segunda, a sua fase. A versão original da STGT toma, portanto, a forma

T (t, ω) =
1√
2π

+∞∫
−∞

e−i[ωτ+ϕ(ω)]e
− (τ−t)2

2|X(ω)|2 x (τ) dτ (2.6)
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com |X(ω)| e ϕ(ω) representando, respectivamente, a magnitude e a fase da transformada

de Fourier do sinal analisado − i.e., Ft→ω{x(t)} = |X(ω)|eiϕ(ω) −, onde Ft→ω{x(t)} =

X(ω) é a transformada de Fourier de x(t).1

O conjunto dos núcleos de Gabor da STGT,

ψω(t) =
1√
2π
ei[ωt+ϕ(ω)]e

− t2

2|X(ω)|2 (2.7)

para todos os possíveis valores de ω, gera uma representação exata do sinal x(t), sob a

forma

x(t) =

+∞∫
−∞

eiωt < ψω(t), eiωt> dω (2.8)

onde a operação entre colchetes é um produto interno temporal − i.e., < f(t), g(t)>=∫ +∞
−∞ f(τ)g∗(τ)dτ . Esta propriedade, formalmente demonstrada mais adiante, na Seção

2.4.1, pode ser facilmente veri�cada tomando-se a transformada de Fourier de ambos os

lados da Eq. (2.8). A partir daí, conclui-se que, no que concerne à frequência ω, o

núcleo ψω(t) é equivalente ao sinal x(t), sendo portanto referido como uma função de

codi�cação de x(t). A STGT, então, analisa o sinal dado por meio das suas próprias

funções do codi�cação, o que empresta a esta transformada algumas das propriedades

analíticas ideais da transformada de Wigner [65], como a propriedade de projeção ao

longo da direção t, que fornece o espectro de potência do sinal:

|X(ω)|2 =

+∞∫
−∞

T (t, ω)dt (2.9)

Além disso, a STGT adapta-se à análise de cada sinal de entrada, exibindo uma proprie-

dade de �zoom-in� semelhante à da transformada wavelet, mas especí�ca para cada sinal

analisado, uma vez que ela rastreia as componentes transitórias do sinal − normalmente

associadas a magnitudes de Fourier menores − utilizando núcleos de Gabor mais estrei-

tos no domínio temporal (e portanto mais largos no domínio da frequência), enquanto

usa núcleos temporalmente mais largos (e portanto espectralmente mais estreitos), para

analisar as componentes estacionárias do sinal, geralmente associadas a magnitudes de

Fourier maiores. Conforme ilustrado na referência [163] por meio da análise de traços ele-

troencefalográ�cos de pacientes epilépticos, isto permite uma detecção precisa dos eventos

espectro-temporais do sinal, mesmo em situações em que a GT e a ST tendem a falhar.

1Aqui nós usamos de�nições simétricas para as transformadas direta e inversa de Fourier: X(ω) =∫
e−iωtx(t)dt e x(t) =

∫
eiωtX(ω)dω.



2.3 Abordagem Sintonizada de Gabor 14

2.3.1 Segunda Forma da Transformada de Gabor Sintonizada

Uma segunda versão da transformada sintonizada de Gabor, que será referida neste tra-

balho como a STGT2, foi também proposta − embora não desenvolvida − em [163], com

base em funções analisadoras de�nidas no domínio da frequência,

ψt(ω) =
1√
2π
e−i[ωt−φ(t)]e

− ω2

2|x(t)|2 (2.10)

onde x(t) = |x(t)|eiφ(t) é o sinal temporal, em princípio complexo, cuja transformada de

Fourier é X(ω) − i.e., F−1
ω→t{X(ω)} = |x(t)|eiφ(t). Utilizando as funções ψt(ω), é possível

de�nir uma transformada sintonizada de Gabor para a análise de sinais no domínio da

frequência, sob a forma

T2(t, ω) =
1√
2π

+∞∫
−∞

ei[Ωt−φ(t)]e
− (Ω−ω)2

2|x(t)|2 X(Ω)dΩ (2.11)

O conjunto das funções ψt(ω) para todos os valores possíveis de t fornece uma repre-

sentação exata do sinal espectral X(ω), conforme

X(ω) =

+∞∫
−∞

e−iωt < ψt(ω), e−iωt> dt (2.12)

onde a expressão entre colchetes agora representa um produto interno espectral, ou seja,

< F (ω), G(ω)>=
∫ +∞
−∞ F (Ω)G∗(Ω)dΩ. Esta propriedade, formalmente demonstrada mais

adiante, na Seção 2.4.1, pode ser facilmente veri�cada tomando-se a transformada de

Fourier inversa de ambos os lados da Eq. (2.12). Conclui-se que, em um dado instante

t, o núcleo ψt(ω) é equivalente a X(ω), e pode assim ser referido como uma função de

codi�cação de X(ω). A STGT2 utiliza, portanto, para a análise de um sinal espectral,

as próprias funções de codi�cação do sinal, o que lhe confere algumas das propriedades

da transformada de Wigner que não são compartilhadas pela STGT, como a de permitir

a recuperação do espectro de potência do sinal por meio de uma projeção ao longo da

frequência:

|X(t)|2 =

+∞∫
−∞

T2(t, ω)dω (2.13)

Do mesmo modo que a STGT, a STGT2 se adapta a cada sinal de entrada, analisando os

seus trechos de alta amplitude com núcleos de Gabor estreitos temporalmente (e portanto

largos no domínio da frequência), e usando núcleos mais largos temporalmente (e portanto
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mais estreitos espectralmente) para a análise dos trechos de baixa amplitude.

Em [164], as transformadas sintonizadas de Gabor demonstraram ser capazes de pro-

porcionar um modelo plausível para certos tipos de células do córtex visual primário, no

sentido de replicar as suas respostas a estímulos padrão, e também de descrever a variação

dos campos receptivos dessas células de acordo com o estímulo. Ainda que tais resulta-

dos dêem algum suporte biológico para ambas as abordagens sintonizadas, a relevância

da STGT2 como uma técnica especí�ca para a análise de sinais ainda carecia de uma

demonstração concreta. Mais adiante nós iremos mostrar que, devido à sua característica

de distinguir as assinaturas espectro-temporais dos trechos de alta amplitude no sinal de

entrada daquelas dos seus trechos de baixa amplitude, a STGT2 fornece uma ferramenta

particularmente adequada para a análise de distúrbios dos sinais elétricos.

2.4 Extensões da Abordagem de Gabor Sintonizada

2.4.1 Introduzindo os Polinômios de Hermite

No que se segue, nós apresentamos a abordagem sintonizada expandida, conforme pro-

posta em [7].

2.4.1.1 Funções Sintonizadas da Primeira Forma

Os núcleos de Gabor da STGT, dados pela Eq. (2.7),

ψω(t) =
1√
2π
ei[ωt+ϕ(ω)]e

− t2

2|X(ω)|2 (2.14)

podem ser obtidos como caso particular, para n = 0, das funções

ψ(n)
ω (t) =

1√
2π

(−1)n

|X(ω)|n
ei[ωt+ϕ(ω)]Hen

[
t− iω|X(ω)|2

|X(ω)|

]
e
− t2

2|X(ω)|2 (2.15)

que também podem ser escritas como

ψ(n)
ω (t) =

1√
2π

(−1)n

|X(ω)|n
eiϕ(ω)e−

ω2

2
|X(ω)|2Hen

[
t− iω|X(ω)|2

|X(ω)|

]
e
− [t−iω|X(ω)|2]2

2|X(ω)|2 (2.16)

onde os Hen(t), para n inteiro não-negativo, são os polinômios de Hermite na forma �dos

probabilistas�, ou seja,

Hen(t) = 2−n/2Hn(t/
√

2) (2.17)
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com Hn(t) denotando os polinômios de Hermite �dos físicos�, mais comumente encontra-

dos.

Os polinômios Hen(t) são explicitamente dados por

Hen(t) = (−1)ne
t2

2
dn

dtn
e−

t2

2 (2.18)

os primeiros deles assumindo a forma

He0(t) = 1

He1(t) = t

He2(t) = t2 − 1

He3(t) = t3 − 3t

(2.19)

O seguinte resultado vale para a transformada de Fourier dos Hen(t),

Ft→ω′{e−t
2/2Hen(t)} =

√
2π(−iω′)ne−ω′2/2 (2.20)

ou, relembrando as propriedades de escala e translação dessa transformada,

Ft→ω′
{
e−

(t−iβ)2

2α2 Hen

(
t− iβ
α

)}
=
√

2παn+1(−iω′)ne−
ω′2α2

2 eω
′β (2.21)

Usando isto, é possível demonstrar que as funções ψ(n)
ω (t) fornecem uma representação

exata da derivada de ordem n do sinal de sintonia, sob a forma

x(n)(t) ≡ dn

dtn
x(t) =

∞∫
−∞

eiωt < ψ(n)
ω (t), eiωt> dω ≡

∫
eiωt ∗ ψ(n)

ω (t)dω (2.22)

onde o asterisco denota uma convolução temporal. Especi�camente, tomando a transfor-

mada de Fourier dos dois lados da equação acima, nós obtemos

Ft→ω′{x(n)(t)} = (−1)n×

×
∫

eiϕ(ω)

|X(ω)|n
e−

ω2

2
|X(ω)|2δ(ω − ω′)|X(ω)|n+1(−iω′)ne−

ω′2|X(ω)|2
2 eω

′2|X(ω)|2dω (2.23)

e portanto,

Ft→ω′{x(n)(t)} = (iω′)n|X(ω′)|eiϕ(ω′) = Ft→ω′
{
dn

dtn
x(t)

}
(2.24)

o que demonstra a propriedade.
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2.4.1.2 Funções Sintonizadas da Segunda Forma

Os resultados acima podem ser facilmente estendidos para os núcleos de Gabor da STGT2,

dados pela Eq. (2.10), ou seja,

ψt(ω) =
1√
2π
e−i[ωt−φ(t)]e

− ω2

2|x(t)|2 (2.25)

Estes podem ser obtidos como caso particular, para n = 0, das funções

ψ
(n)
t (ω) =

1√
2π

(−1)n

|x(t)|n
e−i[ωt−φ(t)]Hen

[
ω + it|x(t)|2

|x(t)|

]
e
− ω2

2|x(t)|2 (2.26)

que também podem ser escritas como

ψ
(n)
t (ω) =

1√
2π

(−1)n

|x(t)|n
eiφ(t)e−

t2

2
|x(t)|2Hen

[
ω + it|x(t)|2

|x(t)|

]
e
− [ω+it|x(t)|2]2

2|x(t)|2 (2.27)

Estas funções sintonizadas generalizadas fornecem uma representação exata das derivadas

da transformada de Fourier do sinal de sintonia, sob a forma

X(n)(ω) ≡ dn

dωn
X(ω) =

∫
e−iωt ∗ ψ(n)

t (ω)dt (2.28)

onde o asterisco agora denota uma convolução espectral. Isto se veri�ca tomando-se a

transformada inversa de Fourier dos dois lados da equação acima, para obter

F−1
ω→t′{X

(n)(ω)} = (−1)n×

×
∫

eiφ(t)

|x(t)|n
e−

t2

2
|x(t)|2δ(t− t′)|x(t)|n+1(it′)ne−

t′2|x(t)|2
2 et

′2|x(t)|2dt (2.29)

o que fornece

F−1
ω→t′{X

(n)(ω)} = (−it′)n|x(t′)|eiφ(t′) = F−1
ω→t′

{
dn

dωn
X(ω)

}
(2.30)

e portanto,

X(n)(ω) =
dn

dωn
X(ω) (2.31)

onde nós usamos

F−1
ω→t′

{
e−

(ω+iβ)2

2α2 Hen

(
ω + iβ

α

)}
=
√

2παn+1(it′)ne−
t′2α2

2 et
′β (2.32)
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2.4.2 Transformadas Sintonizadas Generalizadas

Com base nas funções sintonizadas ψ(n)
ω (t), nós podemos de�nir uma transformada sinto-

nizada temporal generalizada, sob a forma

T (n)(t, ω) =

∫
He ∗n

[
t− τ − iω|X(ω)|2

|X(ω)|

]
G(τ, t, ω)x(τ)dτ (2.33)

o que equivale a

T (n)(t, ω) =

∫
Hen

[
t− τ + iω|X(ω)|2

|X(ω)|

]
G(τ, t, ω)x(τ)dτ (2.34)

onde

G(τ, t, ω) =
1√
2π

(−1)n

|X(ω)|n
e−i[ωτ+ϕ(ω)]e

− (τ−t)2

2|X(ω)|2 (2.35)

A transformada T (n)(t, ω) corresponde portanto à análise do sinal temporal x(t) pelas

funções de representação da sua enésima derivada, e tem a transformada de Gabor sinto-

nizada T (t, ω), da Eq. (2.6), como seu caso particular para n = 0.

Similarmente, com base nas funções sintonizadas ψ(n)
t (ω), nós podemos de�nir uma

transformada sintonizada de Gabor espectral generalizada, sob a forma

T
(n)
2 (t, ω) =

∫
He ∗n

[
ω − Ω + it|x(t)|2

|x(t)|

]
G(Ω, ω, t)X(Ω)dΩ (2.36)

que equivale a

T
(n)
2 (t, ω) =

∫
Hen

[
ω − Ω− it|x(t)|2

|x(t)|

]
G(Ω, ω, t)X(Ω)dΩ (2.37)

para

G(Ω, ω, t) =
1√
2π

(−1)n

|x(t)|n
ei[Ωt−φ(t)]e

− (Ω−ω)2

2|x(t)|2 (2.38)

A transformada T
(n)
2 (t, ω) corresponde portanto à análise do sinal espectral X(ω) pe-

las funções de representação da sua enésima derivada, e tem a transformada de Gabor

sintonizada T2(t, ω), da Eq. (2.11), como seu caso particular para n = 0.

2.4.3 Transformadas Sintonizadas na Frequência ω0

A STGT na frequência ω0, STGTω0 , é dada por

T (t, ω0) =

∫
e−i[ω0τ+ϕ(ω0)]e

− (τ−t)2

2|X(ω0)|2 x(τ)dτ (2.39)
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e corresponde à análise do sinal x(t) pela sua função de representação na frequência ω0.

Como os sinais elétricos ideais devem manter uma frequência constante, esta variante da

STGT se mostra vantajosa para a análise de distúrbios nos SEP, como veremos.

A Eq. (2.39) pode ser generalizada como

T (t,Ω;ω0) =

∫
e−i[Ωτ+ϕ(ω0)]e

− (τ−t)2

2|X(ω0)|2 x(τ)dτ (2.40)

onde Ω é uma frequência qualquer.2 É interessante observar que a transformada T (t,Ω;ω0)

pode ser expressa em termos de uma Wigner cruzada. Vamos considerar

T (2t,Ω;ω0) =

∫
e−i[Ωτ+ϕ(ω0)]e

− (τ−2t)2

2|X(ω0)|2 x(τ)dτ (2.41)

e fazendo uma mudança da variável de integração para τ ′, onde τ = τ ′/2 + t,

T (2t,Ω;ω0) =
1

2

∫
e−i[Ω( τ

′
2

+t)+ϕ(ω0)]e
− ( τ

′
2 +t−2t)2

2|X(ω0)|2 x(t+ τ ′/2)dτ ′ (2.42)

Portanto,

T (2t,Ω;ω0) =
1

2

∫
e−i[Ω( τ

′
2

+t)+ϕ(ω0)]e
− ( τ

′
2 −t)

2

2|X(ω0)|2 x(t+ τ ′/2)dτ ′ (2.43)

ou seja,

T (2t,Ω;ω0) =
1

2

∫
e−iΩτ

′
e−i[Ω(t− τ

′
2

)+ϕ(ω0)]e
− ( τ

′
2 −t)

2

2|X(ω0)|2 x(t+ τ ′/2)dτ ′ (2.44)

o que corresponde a

T (2t,Ω;ω0) =
1

2

∫
e−iΩτ

′
x(t+ τ ′/2)y∗(t− τ ′/2)dτ ′ (2.45)

onde a integral pode ser identi�cada como a transformada de Wigner cruzada entre os

sinais x(t) e y(t), para

y(t) = ei[Ωt+ϕ(ω0)]e
− t2

2|X(ω0)|2 (2.46)

Para exempli�car a aplicação da STGTω0 , a Fig. 2.1 apresenta um sinal corrompido

por um distúrbio do tipo Spikes. Conforme veremos mais adiante, no Capítulo 3, este

tipo de distúrbio tem a característica de introduzir, na forma de onda fundamental do

sinal, frequências espúrias, modelando o efeito de pulsos repetitivos de amplo espectro

que acometem a rede elétrica continuamente. Observa-se, pela Fig. 2.1 (c) que a STGT

é incapaz de detectar as componentes espectrais de baixa energia, enquanto que a trans-

formada S (Fig. 2.1 (d)) tampouco identi�ca de forma correta o distúrbio, por borrar

as frequências espúrias. Já a STGTω0 , quando ω0 corresponde à frequência da forma de

2Desta forma, a STGT tradicional corresponderia a T (t, ω;ω).
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onda fundamental − neste caso, 50 Hz −, informa corretamente todas as frequências do

distúrbio (Fig. 2.1 (e)), como se vê pelo espectro de Fourier do sinal (Fig. 2.1 (b)).

A característica de que, na STGTω0 , a janela Gaussiana é calculada para uma frequên-

cia �xa também facilita a implementação e o processamento computacional da transfor-

mada, que se reduz a uma versão particular da transformada de Gabor tradicional.

(a) Distúrbio tipo Spikes (b) FFT

(c) STGT (d) ST

(e) STGTω0=50Hz

Figura 2.1: Ilustrando a Aplicação da STGTω0 a um sinal com distúrbio do tipo Spikes.

2.4.4 Transformada Sintonizada Fracionária - FrSTGT

A transformada fracionária de Fourier (FrFT) é de�nida como

Xα(u) ≡ FrFTα{x(t)}(u) =

=

√
1− i cotα

2π

∫
e
i

[
(t2+u2)

2
cotα−ut cscα

]
x(t)dt (2.47)
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onde t e u são considerados como variáveis adimensionais, e onde α é um parâmetro

angular, expresso em radianos, referido como a ordem da transformada.

Para α = 2kπ, onde k é um inteiro, nós obtemos Xα(u) = x(u), e a FrFT fornece o

sinal original. Por outro lado, para α = (2k + 1)π, nós obtemos Xα(u) = x(−u), e para

α = π/2 nós recuperamos a transformada de Fourier tradicional,

Xπ
2
(u) ≡ 1√

2π
X(u) =

1√
2π

∫
e−iutx(t)dt (2.48)

Aplicar duas FrFTs consecutivas de ângulos α e β equivale a aplicar uma única trans-

formada de ângulo α + β, e a inversa de uma FrFT de ângulo α é uma FrFT de ângulo

−α. Estas e outras propriedades permitem interpretar a FrFT como uma rotação da

representação do sinal no plano tempo-frequência [5].

Em [162] uma generalização das transformadas sintonizadas de Gabor foi proposta,

sob a forma

T βα (t, u) =
| cscα|√

2π

√
1− i cotα×

×
∫
e
i
[(

τ2+u2

2

)
cotα−uτ cscα−ϕα+β(u)

]
e
− (τ−t−u cosα)2

2[sinα|Xα+β(u)|]2Xβ(τ)dτ (2.49)

A transformada T βα (t, u) portanto analisa Xβ(t) − a FrFT de ordem β de um dado sinal

− por meio de núcleos analisadores que são as funções de codi�cação do próprio Xβ(t),

com os parâmetros de fase e de largura das funções de codi�cação sendo determinados

pela FrFT do sinal na ordem α + β (ver [162] para maiores detalhes).

É fácil veri�car que as transformadas T 0
π
2
(t, u) e T

π
2

−π
2
(t, u) correspondem, respectiva-

mente, às transformadas sintonizadas de Gabor temporal e espectral, T (t, ω) e T2(t, ω).

Por outro lado, para um β qualquer, nós também obtemos

T β0 (t, u) =

∫
δ(τ − u)X∗β(τ − t)δ(τ − t− u)Xβ(τ)dτ =

= δ(t)X∗β(u)Xβ(u) (2.50)

Integrado sobre todo t, este resultado fornece a densidade de potência de Xβ(t),3∫
T β0 (t, u)dt = |Xβ(u)|2 (2.51)

3Uma propriedade de projeção que vale para qualquer transformada T βα (t, u), sob a forma∫
T βα (t, u)dt = |Xα+β(u)|2

.
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A Fig. 2.2 apresenta o resultado da aplicação da transformada sintonizada fracionária

a um chirp linear, sinal cuja frequência cresce linearmente com o tempo, conforme equação:

Ichirp(t) = cos[(2π(10 + (1/7)t))t/200] (2.52)

Dada a forma do sinal, nós �xamos o valor de β no arco cuja tangente é (1
7
), e conside-

ramos diversos valores para o parâmetro α, com o objetivo de ilustrar o efeito de rotação

no plano tempo-frequência. Note-se que à medida em que o parâmetro α se aproxima

de 1, a resolução da transformada melhora, mas mesmo nesse caso a interpretação do

espectrograma não é imediata, já que a transformada fracionária mistura os domínios da

frequência e do tempo. Por essa razão, a transformada sintonizada fracionária não será

empregada aqui para a identi�cação visual de sinais a partir das suas assinaturas tempo-

frequência, mas como a classi�cação dos distúrbios em sinais elétricos depende apenas

da semelhança dessas assinaturas nos espectrogramas dos sinais ideais e dos perturbados

(ver Capítulo 3), a FrSTGT será incluída em nosso estudo dessa aplicação.
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(a) Sinal Chirp

(b) FrSTGTα=0,055 (c) FrSTGTα=0,5

(d) FrSTGTα=0,8 (e) FrSTGTα=0,9

(f) FrSTGTα=1 (g) FrSTGTα=1.1

Figura 2.2: Aplicação da FrSTGT em um sinal de Chirp.

2.5 Análise Comparativa das Transformadas TF

Esta seção destina-se a uma análise visual dos espectrogramas (representações grá�cas das

transformadas TF, apresentando o seu módulo sobre o plano tempo-frequência) gerados

pelas abordagens tradicionais (GT, ST e WVD), comparativamente àqueles produzidos
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pela abordagem sintonizada, em suas diversas versões. Com isto, nós pretendemos avaliar

a capacidade de representação das abordagens TF, sobretudo no que se refere à �delidade

às características dos sinais analisados, e à resolução conjunta espectro-temporal. Como

a interpretação visual da FrSTGT é di�cultada pela mistura dos domínios temporal e

espectral, e como a aplicabilidade da STGTω0 depende da presença, no sinal, de uma

frequência padrão, estas duas abordagens estão excluídas da análise que se segue, sendo

empregadas apenas para a classi�cação de distúrbios de sinais elétricos, no Capítulo 4.

Nos experimentos reportados aqui, ressalta-se que a ST foi mantida na sua forma

tradicional; com a WVD não se utilizou qualquer método para eliminação dos termos

cruzados, enquanto para a GT a largura da janela analisadora foi escolhida empiricamente,

por meio de testes especí�cos para cada sinal analisado, sendo que uma mesma largura

de janela em geral não se mostra adequada para diferentes tipos de sinais.

Inicialmente (Figs. 2.3 e 2.4) nós consideramos os espectrogramas associados ao sinal

dado pela Eq. (2.53), e representado na Fig. 2.3(a), que corresponde à superposição de

três componentes: duas ondas senoidais de frequências diferentes, no início e no �m do

sinal, e um transitório de alta frequência na sua região intermediária.


I1(t) = cos[2π(t5/128)], para t ∈ [0, 250]

I1(t) = I1(t) + 0, 5 cos[2π(t50/128)], para t ∈ [100, 150]

I1(t) = I1(t) + cos[2π(t25/128)], para t ∈ [250, 500]

(2.53)

As seguintes observações podem ser feitas sobre os espectrogramas das Figs. 2.3 e

2.4: Guiando-nos pela transformada de Fourier do sinal analisado (FFT na Fig. 2.3

(b)), nós vemos que as componentes senoidais e o transiente são facilmente identi�cados

por todas a abordagens, mas a ST e a WVD são imprecisas na de�nição dos valores

de frequência: o espalhamento espectral com o aumento da frequência �ca evidente na

ST, enquanto a WVD, devido à inconveniência dos termos cruzados, não apresenta com

clareza os componentes reais do sinal. Já as STGTs mostram precisão na identi�cação de

todas as componentes de frequência do sinal analisado.
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(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

Figura 2.3: Comparação Espectral Sinal I1.
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(a) ST (b) WVD

(c) GT

Figura 2.4: Comparação Espectral Sinal I1.

Consideremos agora o sinal sinal I2, que consiste na combinação de uma senóide, um

pacote de onda de Gabor, e uma descontinuidade em impulso. A sua expressão analítica

é dada pela Eq. (2.54):

I2(t) = 2δ (t− 800) + sin

[
2πt

5

]
+ e

−π(t−300)2

10000 cos
[π

5
(t− 300)

]
(2.54)

Nos espectrogramas das Figs. 2.5 e 2.6 vemos a identi�cação clara das componentes de

frequência pelas STGTs, conforme as Figs. 2.5 (c), (d), (e), e (f), e também pela GT,

Fig. 2.6 (c), comprovando o que a FFT, Fig. 2.5 (b), apresenta. A ST perde na resolução

em frequência, devido ao espalhamento no espectro, Fig. 2.5 (b). O impulso em t = 800

é detectado pela ST, e de maneira sutil − devido à grande resolução temporal − pelas

STGTs, mas não pela GT ou pela WVD, sendo que esta última, embora apresentando

uma boa resolução em frequência, é prejudicada pelos termos cruzados.
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(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

Figura 2.5: Comparação Espectral Sinal I2.
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(a) ST (b) WVD

(c) GT

Figura 2.6: Comparação Espectral Sinal I2.

O sinal I3, da Fig. 2.7 (a), representa uma Variação de Tensão de Curta Duração

(VTCD) proveniente de um curto-circuito em uma das fases de um sistema elétrico de

potência (SEP). O sinal de tensão foi obtido como uma simulação, com o emprego da

toolbox SimPowerSystems, do software Matlab. O diagrama da rede simulada consiste

em um sistema de geração eólica ligado a rede de distribuição [102]. Na Fig. 2.7 (a)

pode-se ver de forma clara a mudança brusca da tensão no instante t = 100, devido ao

curto-circuito. Os espectrogramas da STGT, da GT e da WVD não conseguem detectar

o evento. Já a ST o detecta, mas sem identi�car de forma clara o instante de ocorrência

do curto, devido ao espalhamento temporal. Na análise deste sinal destacam-se a STGT2,

a STGT-Her e a STGT2-Her, que salientam claramente a descontinuidade no sinal.

O sinal I4, na Fig. 2.9 (a), é o traço de um eletrocardiograma (ECG), sinal que

descreve a variação temporal da atividade elétrica produzida pelo coração. Ele foi obtido

do banco de dados da Physikalisch Technische Bundesanstalt [119], que é o instituto

alemão de pesos e medidas. O banco armazena dados de ECG de diversos pacientes, que



2.5 Análise Comparativa das Transformadas TF 29

(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

Figura 2.7: Comparação Espectral Sinal I3.
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(a) ST (b) WVD

(c) GT

Figura 2.8: Comparação Espectral Sinal I3.
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podem ser exportados como matriz de dados para o software Matlab. O espectro da FFT

do sinal, apresentado na Fig. 2.9 (b), mostra que este possui componentes dominantes

nas baixas frequências, o que é característico dos sinais de ECG. As variações no sinal

associadas a impulsos ocorridos aproximadamente nos instantes t = 75, t = 300 e t = 580

são identi�cadas de forma mais precisa pelos espectrogramas das STGTs do que naqueles

da GT, da WVD e da ST. Um destaque aqui para a STGT e a STFT-Her, que identi�cam

as componentes de frequência aparecidas entre os impulsos, o que não se dá com as outras

abordagens.

(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

Figura 2.9: Comparação Espectral Sinal I4.
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(a) ST (b) WVD

(c) GT

Figura 2.10: Comparação Espectral Sinal I4.

A seguir analisou-se o sinal I5 da �gura 2.11 (a), obtido da referência [171]. O sinal

é constituído por dois chirps cruzados e dois bursts de alta frequência, e a sua de�nição

analítica é dada pela equação abaixo,I5(t) = cos[2π(10 + t/7)t/256] + cos[2π(256/2.8− t/6)t/256], para t ∈ [0, 255]

I5(t) = I5(t) + cos[2π(0, 42t)], para t ∈ [114, 122] e para t ∈ [134, 142].

(2.55)

Ao compararmos os espectrogramas apresentados nas Figs. 2.11 e 2.12, vemos que a

STGT-Her e a ST, representadas nas Figs. 2.11 (e) e 2.12 (a), respectivamente, identi�cam

da forma mais clara os dois chirps e os dois bursts. Observe-se como a STGT-Her, e

também a STGT, separam bem as duas componentes de alta frequência devidas aos bursts,

que a ST não consegue distinguir. Na STGT-Her, �ca evidente um ligeiro espalhamento

nas altas frequências (semelhante ao que se registra com a ST), que resulta do fato de que

esta transformada analisa o sinal por meio das funções de codi�cação das suas derivadas.

Devido à presença de variações muito drásticas na amplitude das frequências, como se vê
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na FFT do sinal, Fig. 2.11 (b), os espectrogramas das STGTs − Figs. 2.11(c),(d),(e) e (f)

− apresentam-se com um aspecto "recortado". Isto se deve à característica das STGTs

de serem �éis às variações temporais e espectrais do sinal. Conforme demonstrado em

[171], uma simples suavização da amplitude da FFT permite obter espectrogramas mais

limpos com as STGTs, sem prejudicar as suas características gerais. Por outro lado,

os espectrogramas das Figs. 2.12 (b) e (c) demonstram que a WVD e a GT não são

adequadas para a representação deste tipo de sinais.

(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

Figura 2.11: Comparação Espectral Sinal I5.
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(a) ST (b) WVD

(c) GT

Figura 2.12: Comparação Espectral Sinal I5.

A seguir, apresentamos a análise comparativa das transformadas aplicadas a um traço

eletroencefalográ�co (EEG). O sinal I6 da Fig. 2.13 (a) é um segmento obtido da Ref.

[163]. Os espectrogramas das STGTs, Figs. 2.13 (c),(d),(e) e (f), são os mais �éis ao

conteúdo espectral do sinal, conforme indicado pela sua FFT, na Fig. 2.13 (b). Pode-se

observar a ótima resolução em frequência e a boa resolução temporal proporcionadas pelas

transformadas sintonizadas, em especial a STGT e a STGT-Her. Por outro lado, como

demonstra a Fig. 2.14 (a), a ST, embora apresente resolução temporal excelente, perde

completamente a resolução em frequência, não permitindo identi�car com precisão as

faixas importantes de frequência em cada intervalo de tempo, que são fundamentais, por

exemplo, para identi�car situações de crise epiléptica [163]. Os espectrogramas obtidos

com a GT e a WVD, Figs. 2.14 (b),(c), apresentam resolução tempo-frequência inferior

à das abordagens sintonizadas.
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(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

Figura 2.13: Comparação Espectral Sinal I6.
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(a) ST (b) WVD

(c) GT

Figura 2.14: Comparação Espectral Sinal I6.

2.6 Considerações Finais

Aqui nós apresentamos a formulação matemática de três abordagens tempo-frequência

tradicionais − as transformadas de Gabor, S, e de Wigner −, e também da abordagem

sintonizada de Gabor em suas versões temporal e espectral − STGT e STGT2. Foram

ainda consideradas duas propostas recentes de extensão da abordagem sintonizada, uma

baseada na incorporação dos polinômios de Hermite às funções analisadoras, e uma base-

ada na transformada de Fourier fracionária como generalização da transformada de Fourier

tradicional. Além disso, nós introduzimos uma variante da transformada sintonizada de

Gabor temporal a STGTω0 , que pode ser vantajosa em aplicações a sistemas elétricos de

potência, pois os sinais possuem um valor de frequência constante (50 ou 60 Hertz).

A principal característica da abordagem sintonizada de Gabor é a análise de cada sinal

por meio das funções de representação do próprio sinal, o que confere às transformadas

sintonizadas STGT e STGT2 propriedades semelhantes às da transformada de Wigner −
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porém sem os inconvenientes termos cruzados associados a esta. Por outro lado, como

a largura das funções analisadoras depende da frequência, essas transformadas também

guardam semelhança com a transformada S, e portanto com as abordagens baseadas em

wavelets. Com a incorporação das funções de Hermite aos núcleos de Gabor da STGT

e da STGT2, a abordagem sintonizada passa a utilizar funções analisadoras que corres-

pondem a funções de codi�cação das derivadas − em qualquer ordem inteira − do sinal

analisado. Isto confere a esta abordagem uma �exibilidade que se mostra bastante vanta-

josa em certas situações, como demonstrado aqui pela inspeção visual das representações

tempo-frequência (espectrogramas) obtidas para diferentes classes de sinais. Por exemplo,

a abordagem baseada na transformada STGT-Her, que incorpora um fator de Hermite à

STGT, mostrou-se vantajosa na detecção de mudanças bruscas, como ilustrado nos casos

dos sinais associados a curtos-circuitos em sistemas elétricos, ECGs e EEGs.

No próximo capítulo, nós trataremos, de forma mais aprofundada, da aplicação da

abordagem sintonizada aos problemas da análise e da classi�cação de distúrbios em sis-

temas elétricos de potência.



Capítulo 3

Sobre os Distúrbios dos SEP e os Classi-

�cadores

3.1 Considerações Iniciais

Ao analisar os distúrbios que afetam a QEE, é importante veri�car quais são as condições

ideais de operação do sistema elétrico, e adotar critérios para comparar as condições reais

de operação com as características de um sistema ideal. Num sistema elétrico em condições

ideais observam-se, por exemplo, tensões e correntes senoidais com amplitudes constantes

nos valores nominais, e frequência constante no valor síncrono. Em um sistema elétrico

real, no entanto, estas condições não são sempre veri�cadas. Em uma rede elétrica real,

os equipamentos elétricos estão sempre sujeitos a falhas ou perturbações que in�uenciam

as condições de operação, e, por isso, um sistema de monitoramento de distúrbios é

fundamental para a manutenção da qualidade da energia [45]. O comitê de estudos em

QEE do IEEE (IEEE 1159-1995 ) distingue categorias especí�cas de distúrbios, conforme

as suas características [72]. Na presente Tese, foram consideradas duas categorias de

distúrbios, por serem eles frequentes no sistema elétrico e apresentarem características

comuns a vários outros tipos de distúrbios. São estes: os distúrbios que afetam a amplitude

do sinal de tensão − especi�camente, afundamentos de tensão (Sags), elevações de tensão

(Swells), e interrupções momentâneas da tensão (Interrupts) −, e os distúrbios que afetam
a forma de onda do sinal de tensão - harmônicos (Harmonics), oscilatórios transientes

(Transients), e cortes na forma de onda (Notches e Spikes) [72]. A seguir, nós detalhamos

essas duas classes de distúrbios.



3.2 Tipos de Distúrbios dos SEP 39

3.2 Tipos de Distúrbios dos SEP

3.2.1 Distúrbios da Amplitude do Sinal: Sags, Swells e Interrupts

Tais distúrbios são caracterizados por mudanças súbitas e breves na amplitude da forma

de onda, que não afetam a sua frequência fundamental, ω0. Eles são modelados mate-

maticamente pelas equações paramétricas abaixo, onde u(t) representa a função degrau

unitário. O início e o término da perturbação ocorrem nos instantes t1 e t2, escolhidos

de forma que T ≤ t2 − t1 ≤ 6T , onde T é o período da forma de onda. O parâmetro

A representa a amplitude do distúrbio, que varia no intervalo [0,1, 0,9], para os Sags e

Swells, e no intervalo [0,9, 1], no caso dos Interrupts.

Sags:

v(t) = {1− A[u(t− t1)− u(t− t2)]} sin(ω0t) (3.1)

Swells:

v(t) = {1 + A[u(t− t1)− u(t− t2)]} sin(ω0t) (3.2)

Interrupts:

v(t) = {1− A[u(t− t1)− u(t− t2)]} sin(ω0t) (3.3)

Um distúrbio do tipo Interrupt equivale, portanto, a um do tipo Sag em que a amplitude

cai para menos de 0,1 p.u. A �gura 3.1 traz exemplos dos distúrbios que afetam a

amplitude do sinal.
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(a) Sag (b) Swell

(c) Interrupt

Figura 3.1: Distúrbios que afetam a amplitude do sinal

3.2.2 Distúrbios da Forma de Onda do Sinal: Harmonics, Tran-

sients, Spikes e Notches

Tais perturbações geram frequências espúrias, que interferem na forma de onda original:

no caso dos Harmonics, aparecem componentes em múltiplos inteiros de ω0; os distúrbios

tipo Transients envolvem oscilações breves de alta frequência, enquanto os Notches e os

Spikes são perturbações periódicas que também afetam o conteúdo espectral do sinal.

Os instantes t1 e t2, para os distúrbios do tipo Transient, foram escolhidos de forma

que 0,5T ≤ t2 − t1 ≤ 3T , enquanto que para os Notches e os Spikes eles satisfazem

0,01T ≤ t2 − t1 ≤ 0,05T . As equações paramétricas são:

Harmonics:

v(t) = sin(ωot) + A3 sin(3ω0t) + A5 sin(5ω0t) + A7 sin(7ω0t) (3.4)

onde A3, A5, e A7 variam em [0,02, 1].

Transients:

v(t) = sin(ωot) + Ae−c(t−t1) sin(αωot)[u(t− t1)− u(t− t2)] (3.5)
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onde os parâmetros A, α e c possuem intervalos de variação [0,1, 0,8], [10, 15], e [5, 10],

respectivamente.

Notches e Spikes:

v(t) = sin(ω0t)± sgn(sin(ω0t))×

×
9∑
i=0

A{u(t− [t1 + i · 0,02])− u(t− [t2 + i · 0,02])} (3.6)

onde A possui intervalo de variação [0,1, 0,4], e onde sgn(·) denota a função signum, que

retorna o sinal do seu argumento. A equação com o sinal positivo em frente à signum

corresponde ao distúrbio tipo Spikes, enquanto o negativo corresponde ao Notches. A

�gura 3.2 traz exemplos dos distúrbios que afetam a frequência do sinal.

(a) Harmonics (b) Transient

(c) Notches (d) Spikes

Figura 3.2: Distúrbios que afetam a frequência do sinal

3.2.3 Distúrbios: Causas, Efeitos e Soluções

Ao analisar os distúrbios que afetam a QEE, é importante veri�car quais são as condições

ideais de operação de um SEP, que se tornam o critério para avaliar a QEE em um sistema

real. Para um sistema elétrico em condições ideais tem-se: tensões e correntes alternadas

com formas senoidais, amplitudes constantes nos valores nominais, frequência constante

no valor síncrono, tensões trifásicas equilibradas, fator de potência unitário nas cargas, e
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perdas nulas na transmissão e distribuição [50]. Em um sistema elétrico real, no entanto,

estas características ideais não são possíveis de satisfazer em sua totalidade. Em uma

rede elétrica real existem equipamentos elétricos os quais estão sempre sujeitos a falhas

ou perturbações que in�uenciam nas condições ideais desejáveis para a operação. Por isso,

um sistema de monitoração e classi�cação de distúrbios que permita a implementação de

eventuais soluções é fundamental para se obter um sistema elétrico com qualidade de

energia. Os tópicos abaixo descrevem as causas e os efeitos da ocorrência de distúrbios

no SEP. Estas informações são importantes para prover soluções visando minimizar ou

eliminar tais distúrbios [50].

� Distúrbio: Sag / Swell

Causa: Partida de grandes equipamentos, curto-circuitos, falha em equipamentos

ou manobras da concessionária.

Efeitos: Perda de dados e erros de processamento de computadores, desligamento

de equipamentos, oscilações em motores com redução de vida útil.

Soluções: Nobreak, reguladores de tensão.

� Distúrbio: Interrupções

Causa: Curto-circuitos, descargas atmosféricas, e outros acidentes que exijam ma-

nobras precisas de fusíveis, disjuntores, etc.

Efeitos: Queda do sistema, dani�cação de componentes, perda de produção.

Soluções: Nobreak, geradores de emergência (para interrupções de longa duração).

� Distúrbio: Oscilações Transientes

Causa: Descargas atmosféricas, manobras da concessionária, manobras de grandes

cargas e bancos de capacitores.

Efeitos: Travamento, perda de memória e erros de processamento em computado-

res, queima de placas eletrônicas, dani�cação de materiais de isolação e de equipa-

mentos.

Soluções: Supressores de transientes, nobreak com supressores de transientes,

transformadores de isolação.

� Distúrbio: Harmônicos

Causa: Reatores eletrônicos, inversores de frequência, reti�cadores e outras cargas

não lineares.

Efeitos: Sobreaquecimento de cabos e equipamentos, diminuição da performance

de motores, operação errônea de disjuntores, relés e fusíveis.
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Soluções: Filtros de harmônicos, reatores de linha, melhorias na �ação e no ater-

ramento, transformadores de isolação.

� Distúrbio: Spikes / Notches

Causa: Equipamentos eletrônicos de potência, cargas não lineares.

Efeitos: Erros de processamento em computadores, queima de placas eletrônicas,

recepções distorcidas (áudio e vídeo).

Soluções: Filtros de linha, transformadores de isolação.

3.3 Classi�cação dos Distúrbios

Para a classi�cação dos distúrbios a partir dos espectrogramas gerados pelas diversas

abordagens TF, foram empregados quatro diferentes tipos de classi�cadores, baseados em

Similaridade, Redes Neurais Arti�ciais (ANN), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), e

Árvores de Decisão (DT). A metodologia seguida pelos três últimos é semelhante, abran-

gendo as etapas descritas a seguir. A estratégia de classi�cação por Similaridade é ligei-

ramente distinta, e será apresentada no �nal do capítulo.

Para a classi�cação por ANN, SVM e DT, nós seguimos uma metodologia abran-

gendo três etapas. Na primeira etapa, aplicam-se as transformadas TF (STGTs , ST,

GT e WVD) aos sinais com os distúrbios a serem classi�cados, gerando-se desta forma

as Matrizes TF. A segunda etapa consiste na extração de nove atributos de cada matriz

TF gerada, a serem utilizados como entrada para os classi�cadores. Na última etapa, de

posse dos vetores de atributos, são aplicados os algoritmos de classi�cação para obtenção

do resultado �nal, que é o reconhecimento dos tipos de distúrbio que afetam os sinais de

entrada. Esta metodologia encontra-se representada no �uxograma da Fig. 3.3.1

1Por simplicidade, a classi�cação por Similaridade também é incluída na �gura
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Figura 3.3: Representação da Metodologia de Classi�cação utilizada.

3.3.1 Classi�cação por Redes Neurais Arti�ciais

As redes neurais arti�ciais (ANN - Arti�cial Neural Networks) são sistemas paralelamente

distribuídos compostos por unidades simples de processamento denominadas de neurônios

arti�ciais [28]. A Fig. 3.4 exibe o modelo de um neurônio arti�cial, que consiste em uma

estrutura lógico-matemática que procura simular, simpli�cadamente, a forma, o compor-

tamento e as funções de um neurônio biológico. Assim, os dendritos do neurônio biológico

são substituídos por entradas, cujas ligações com o corpo celular arti�cial se realizam

através de elementos chamados de pesos sinápticos (simulando as sinapses biológicas).

Cada sinal de entrada, Xi, é multiplicado pelo peso sináptico Wi, e repassado ao
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neurônio. A este está associado um valor �xo, diferente de zero, denominado limiar de

ativação. A resposta do neurônio é obtida computando-se a combinação linear dos sinais

de entrada, X1.W1 + X2.W2 + ... + Xn.Wn, e subtraindo-se o limiar de ativação, θ. Isto

resulta no potencial de ativação, u, que, avaliado por meio da função de ativação g, resulta

no sinal de saída do neurônio (ver a Eq. 3.7). A função de ativação pode assumir diferentes

formas. As mais conhecidas são: função linear, função sigmoide e função exponencial [28]

[34].

y = g(u), para u =
N∑
i=1

Wi.Xi − θ (3.7)

Numa ANN, os neurônios são dispostos em uma ou mais camadas, e interligados pelos

pesos sinápticos, como na Fig. 3.5, que ilustra um Multi-Layer Perceptron (MLP), o tipo

de ANN utilizado no presente trabalho. Este consiste em um conjunto de nós fontes,

formando a camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas, e uma camada de

saída [34][93]. Cada camada tem uma função especí�ca. A camada de saída recebe os

estímulos da camada intermediária e constrói o padrão que será a resposta. As camadas

intermediárias funcionam como extratoras de características, seus pesos incorporando

uma codi�cação dos atributos dos padrões de entrada. No treinamento, um conjunto

de exemplos é apresentado para a rede, que ajusta os seus pesos sinápticos de forma

iterativa até que ela extraia as características necessárias para representar as informações

fornecidas. Os pesos são inicializados com valores pseudo-aleatórios, e são alterados em

uma direção que irá reduzir o erro na classi�cação. Posteriormente, estes pesos são �xados

e utilizados para gerar soluções para novos padrões fornecidos como entrada [34][71].

Para o treinamento, podem ser utilizados diferentes algoritmos, que diferem basica-

mente pelo modo como é realizado o ajuste dos pesos. Os algoritmos de treinamento

dividem-se em dois tipos: os de aprendizado supervisionado e os de aprendizado não-

supervisionado. No aprendizado não-supervisionado são fornecidos à rede somente valo-

res de entrada, que são organizados em diferentes classes de acordo com a semelhança de

suas propriedades, por meio do ajuste dos pesos da rede. No treinamento supervisionado,

existe um supervisor externo que fornece à rede tanto os valores de entrada disponíveis

quanto os valores de saída esperados [71].

No nosso trabalho, foi empregado um MLP com três camadas de neurônios de função

de ativação degrau, e um algoritmo de aprendizado supervisionado via retropropagação

de erro (backpropagation) [28]. A camada de entrada recebe o vetor contendo as caracte-
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Figura 3.4: Estrutura neurônio biológico - neurônio Arti�cial.

rísticas (atributos) extraídos da matriz TF de cada sinal analisado, e o envia para a única

camada oculta da rede, que por sua vez procede com o algoritmo de classi�cação.

Figura 3.5: Estrutura Rede MLP.

3.3.2 Classi�cação por Support Vector Machines

Desenvolvidas por Vapnik [168] de forma conceitual, as máquinas de vetores suporte, do

inglês Support Vector Machines (SVM), são uma técnica, fundamentada na teoria do

aprendizado estatístico, que utiliza o aprendizado de máquina visando a maximização da

capacidade de generalização e a minimização do risco estrutural. Em poucas palavras,

a capacidade de generalização é a capacidade de a máquina computacional classi�car de

forma e�ciente, dado o seu conjunto de treinamento, e o risco estrutural é a probabilidade

de classi�cação errônea de padrões ainda não apresentados − ou seja, a probabilidade

de erro de classi�cação, com novas classes propostas [61]. A ideia principal de uma

SVM é construir um "hiperplano ótimo", como superfície de decisão, de tal forma que a

margem de separação entre classes distintas seja máxima. Assim, o SVM consiste em um

mapeamento − linear ou não-linear −, do vetor de dados de entrada, para um espaço de

características de alta dimensionalidade (hiperplano ótimo), que é oculto da entrada e da
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Figura 3.6: Representação do mapeamento para o espaço característico e a separação de dados
através de um hiperplano.

saída.

A teoria que de�ne os conceitos e a formulação matemática da função do hiperplano

ótimo é a teoria de aprendizado estatístico [168], que visa dotar a máquina da capacidade

de generalizar padrões ainda não apresentados. Para exempli�car, a Figura 3.6 ilustra a

aplicação, sobre elementos inicialmente mapeados em um espaço de dimensão m, de uma

função φ que os re-mapeia para um novo espaço de dimensão M , chamado de espaço de

características [62] [168]. Observa-se que, no primeiro espaço, de dimensão m, os dados

não podem ser separados por um hiperplano, mas no segundo espaço, de dimensão M ,

isto é possível. Em princípio, esta técnica pode ser implementada em dois passos, por dois

algoritmos: no primeiro, um mapeamento não-linear, por meio de uma função φ escolhida

a priori, mapeia os dados de entrada para um espaço característico, e depois, um segundo

algoritmo de�ne um hiperplano a ser utilizado como superfície de decisão, para classi�car

os dados neste novo espaço.

Para ilustrar a aplicação do hiperplano como superfície de decisão, considere um

espaço de dados X, e uma amostra de treinamento dada por [(xi, di)]
N
i=1, em que xi é

o padrão de entrada para o i-ésimo exemplo, e di é a resposta desejada correspondente

(saída-classi�cada). Inicialmente, vamos assumir que o padrão (classe) representado pelo

subconjunto di = +1 e o padrão representado pelo subconjunto di = −1 são linearmente

separáveis [61]. A equação de uma superfície de decisão, na forma de um hiperplano, que

realiza esta separação será:
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f(x) = wT · x+ b = 0 (3.8)

onde wT · x é o produto escalar entre os vetores w e x, sendo x um vetor de entrada

que representa os padrões de treinamento, w é o vetor de pesos ajustáveis normal ao

hiperplano, e b é um limiar, também conhecido como bias, de modo que b/||w|| corresponde
à distância do hiperplano com relação à origem, com b ∈ R [179][29]. A Figura 3.7

representa este hiperplano de separação para um conjunto de treinamento bidimensional.

Figura 3.7: Representação de um hiperplano de separação

A função f(x), na Equação (3.8), divide o espaço de dados, X, em duas regiões:

wT · x + b > 0 e wT · x + b < 0. Uma função sinal, g(x) = sgn(f(x)), pode então ser

empregada na obtenção das classi�cações, pois ela permite de�nir um número in�nito de

hiperplanos equivalentes, como

g(x) = sgn(f(x)) =

di = +1, se wT · x+ b > 0,

di = −1, se wT · x+ b < 0
(3.9)

A distância entre o hiperplano de�nido na Equação (3.9) e o ponto de dados mais

próximo é denominada de margem de separação, e é representada por ρ. O algoritmo

de SVM tem por objetivo encontrar o hiperplano ótimo, que separe o conjunto de dados

de treinamento sem erro e maximize a margem de separação, ρ. A Figura 3.8 ilustra a

construção geométrica de um hiperplano ótimo para um espaço de entrada bidimensional,

salientando-se a margem de separação máxima, ρo (a partir da qual, nós de�nimos r ≡
ρo/2), um hiperplano H1, de�nido por wTx+ b = +1, e outro hiperplano H2, de�nido por
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wTx+ b = −1, onde se encontram os vetores de suporte (ver adiante). A distância entre

os hiperplanos H1 e H2 é ρ0 [61] [29].

Figura 3.8: Representação SVM.

Considerando que wo e bo representam os valores ótimos do vetor peso e do bias,

que determinam um valor ótimo para a margem de separação ρo, a Equação (3.8) para

o hiperplano ótimo pode ser reescrita como f(xo) = wo
T · xo + bo = 0. Sendo assim, um

conjunto de treinamento é linearmente separável se wo e bo satis�zerem a restrição

g(xi) = sgn(f(xi)) =

di = +1, se wo
T · xi + bo ≥ +1,

di = −1, se wo
T · xi + bo ≤ −1

(3.10)

e o problema a resolver passa a ser agora o de encontrar os parâmetros wo e bo para este

hiperplano ótimo, dado um conjunto de treinamento {(xi, di)} [61]. Os pontos de dados
particulares, (xi, di), onde temos di = +1 ou di = −1, concordante com a Eq. (3.9) que

pode ser satisfeita com o sinal de igualdade, conforme já descrito (hiperplano H1, de�nido

por wT · x + b = +1, e hiperplano H2, de�nido por wT · x + b = −1), são chamados de

vetores de suporte, e representam as amostras do conjunto de treinamento que de�nem

um hiperplano ótimo de separação entre as classes (ver Fig. 3.8). São esses pontos que

in�uenciam diretamente na localização do hiperplano ótimo, de máxima margem, pois

são os pontos mais próximos da superfície de decisão [158] [167] [61].
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Considerando agora um vetor de suporte x(s) de classe positiva, para o qual d(s) = +1,

então, por de�nição, a partir de wT · x+ b = +1 teremos para este vetor:

g(x(s)) = wo
T · x(s) + bo − 1 = 0, para di = +1 (3.11)

Após o cálculo dos vetores de suporte, por de�nição podemos calcular a distância r

do vetores de suporte até o hiperplano ótimo, sendo r = g(x)/||wo|| (ver Fig. 3.8), assim
sendo, temos:

r =
wo

Tx(s) + bo
||wo||

=


+1

||wo||
, se ds = +1

−1

||wo||
, se ds = −1

(3.12)

onde o sinal positivo indica que x(s) pertence ao lado positivo do hiperplano ótimo, e

o sinal negativo indica o oposto. Conforme a Equação (3.12), pode-se concluir que a

distância entre os hiperplanos H1 e H2, da Fig, 3.8, é dada por ρ = 2r = 2/||wo||, e a

distância entre o hiperplano ótimo e H1 ou H2 é dada por 1/||wo||.

Assim, a minimização da norma Euclideana do vetor dos pesos ||w|| leva à maximiza-
ção da margem, que é um dos objetivos do SVM [158] [167] [61]. Isto nos leva ao problema

clássico da minimização da função-custo

J(w, b, α) =
1

2
||w||2 −

N∑
i=1

αi(di(w
Tx+ b)− 1) (3.13)

onde os αi são multiplicadores de Lagrange não-negativos. A solução desse problema pode

ser obtida com o emprego de técnicas conhecidas de otimização[61] [158], envolvendo:

i) a minimização da Equação (3.13) com relação a w e b,

ii) a maximização dos αi, com αi > 0,

A abordagem acima esboçada, válida para classes linearmente separáveis, pode ser

estendida para o caso não-linear [62] [168]. No nosso trabalho, a técnica SVM super-

visionada foi aplicada a um problema de classi�cação multi-classes (diferentes tipos de

distúrbio), com o emprego de uma abordagem binária �um contra todos� (one-versus-

all), o que reduz o problema multi-classe a um conjunto de dados binário, permitindo

assim a utilização da abordagem básica do SVM [25] [61] [158].
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3.3.3 Classi�cação por Arvore de Decisão - Decision Tree

Os classi�cadores baseados em árvore de decisão (Decision Tree - DT) procuram encon-

trar formas de dividir sucessivamente o domínio de interesse em vários subconjuntos, até

que cada um deles contemple apenas uma classe, ou até que uma das classes demonstre

uma clara maioria, não se justi�cando posteriores divisões (caso em que se gera uma fo-

lha contendo a classe majoritária). A árvore de decisão é estruturada hierarquicamente

em um conjunto de nós interconectados, sendo que cada nó interno testa um atributo

de entrada com base em uma constante de decisão, e determina qual será o próximo nó

descendente. Já os nós-folhas classi�cam as instâncias que os atingem, de acordo com o

rótulo associado a cada um deles [140]. O conhecimento, em uma árvore de decisão, é

portanto representado por cada nó, que ao ser testado conduz a busca para um nó �lho,

até que se chegue a um nó-folha, como representado na Fig. 3.9 [23].

Figura 3.9: Representação de uma Árvore de Decisão.

Uma árvore de decisão é essencialmente uma série de declarações if-then, que, quando

aplicadas a um registro de uma base de dados, resultam na classi�cação daquele registro.

Para exempli�car, extraiu-se da Ref. [60] uma algoritmo básico de árvore de decisão (ver

Algoritmo 1), onde os parâmetros de entrada são:

i) Partição de dados de treinamento D, que contém registros já rotuladas, ou seja,

com classes conhecidas.

ii) Lista de atributos dos dados, ou seja, as características pertinentes a cada registro.

iii) Um método (algoritmo) utilizado para determinar o critério de divisão que par-

ticiona os registros em classes individuais. O critério de divisão deve retornar o atributo
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que melhor discrimina os dados de acordo com a classe.

Algoritmo 1 Algoritmo - Árvore de Decisão
Require: Entrada: ← Partição de dados D; lista atributos; Método seleção atributo.
Saída:→ Uma arvore de decisão

Criar um nó N
se Registros em D são todas da mesma classe, C então

N como um no folha rotulado com a classe C.
�m se

se lista atributos está vazia , C então

N como um nó folha rotulado com a classe majoritária em D.
�m se

Aplicar Método seleção atributo (D,lista atributos) para encontrar o melhor critério de
divisão
rotular o nó N com o critério de divisão
se atributo divisão e discreto e divisão de múltiplos caminhos é permitida então
lista atributos ← lista atributos− atributo divisão//remove o atributo da lista
�m se

para saída j de criterio divisao faça

seja Dj o conjunto de registros de dados em D que satisfazem a saída j //uma
partição
se Dj está vazia então

anexar uma folha rotulada com a classe majoritária em D ao nó N
se não

anexar o nó retornado por Gerardor de árvore de decisão (Dj,lista atributos) ao
nó N ;

�m se

�m para

Retorne N

Veri�ca-se, pelo algoritmo, que a árvore inicia com um único nó, N, que representa

todos os registros em D. Se todos os registros em D pertencerem à mesma classe, a ação

é fazer de N uma folha rotulada com a classe em questão. Se a lista de atributos está

vazia, não existem atributos sobrando para que os registros sejam particionados, então

retorna-se N como nó-folha rotulado com a classe majoritária. Caso contrário, chama-se

a função Método seleção atributo, para determinar o atributo que melhor particiona D em

classes individuais. O nó N é então rotulado com o critério de divisão, e para cada saída

do critério de divisão, um ramo é criado a partir de N , particionando D em subconjuntos.

O algoritmo usa o mesmo processo recursivamente, para formar uma árvore de decisão

para os registros de cada partição resultante de D [60] [30].

Vale ressaltar que, para a construção de uma árvore a partir de um grande conjunto

de treinamento, utilizam-se algoritmos como os tradicionais C4.5 e ID3, os quais utilizam

o critério ganho de informação, para escolher o melhor atributo a ser usado em cada nó,
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e adota-se a estratégia de pós-poda, a �m de reduzir o tamanho da árvore [140] [85] [30].

Entre as principais vantagens do uso das árvores de decisão, se destaca a fácil interpre-

tação dos seus resultados, pois a classi�cação é obtida de forma explícita, simpli�cando

a sua interpretação. Além disso, os resultados geralmente são fornecidos rapidamente,

devido à e�ciência computacional característica desta técnica [140] [85] [30].

3.3.4 Seleção dos Atributos para Classi�cação

A seleção de atributos é um procedimento de otimização que busca pelo menor sub-

conjunto capaz de proporcionar a melhor acurácia no processo de classi�cação, sendo,

portanto, uma etapa primordial para o reconhecimento de padrões, de tal forma que o

classi�cador apresentará uma baixa taxa de acertos se os atributos não forem bem esco-

lhidos [139].

No contexto desta Tese, a seleção dos atributos foi realizada observando-se as carac-

terísticas das matrizes TF tanto no domínio do tempo como o domínio da frequência. Na

Tabela 3.1 tem-se a descrição de cada atributo considerado. Nas equações, o índice j cor-

responde às colunas da Matriz TF (referentes ao Tempo), e o índice i corresponde às suas

linhas (referentes à Frequência). A Média, o Desvio Padrão, a Assimetria (Skewness), a

Curtose e a Entropia, que são medidas estatísticas, referem-se a características da matriz

TF no domínio do tempo (ver Eqs. 3.14 até 3.18); já o cálculo da Energia-Parseval,

da Energia de contorno em 50Hz, e as Amplitudes Máxima e Mínima em Frequência

referem-se a características obtidas no domínio da frequência (ver Eqs. 3.19 até 3.22)

[20][23][131].
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Tabela 3.1: Atributos
ID Atributos Expressão

AT1 Média µi =
1

N

∑N
j=1M (i, j) (3.14)

AT2 Desvio Padrão σi =

√
1

N

∑N
j=1(M (i, j)− µi)2(3.15)

AT3 Skewness σskew =
1

(N − 1)σ3

∑N
j=1(M (i, j)− µi)3(3.16)

AT4 Curtose σKurt =
1

(N − 1)σ4

∑N
j=1(M (i, j)− µi)4(3.17)

AT5 Entropia Ent =
1

N

N∑
j=1

log(M (i, j))2(3.18)

AT6 Energia-Parseval Eng=
1

N

N∑
j=1

|(M (i, j))T |2(3.19)

AT7 Energia em 50Hz Eng50Hz =
1

N

∑N
j=1 |(M (i, j))T |2, para, i = 50Hz(3.20)

AT8 Amp Máx. de Frequência Ampmax = Max[
1

N

∑N
j=1 M (i, j)](3.21)

AT9 Amp Mín. de Frequência Ampmim = Mim[
1

N

∑N
j=1 M (i, j)](3.22)

3.3.5 Software de Classi�cação - WEKA

A suíte WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)2 é formada por um con-

junto de implementações de algoritmos de diversas técnicas de mineração de dados, méto-

dos para predição numérica, métodos de classi�cação, métodos de agrupamento e associa-

ção de dados, entre outras funcionalidades. O WEKA foi escolhido para o nosso trabalho

devido à sua praticidade, e por apresentar, como principal característica, a portabilidade

de um software livre [174]. Para a presente Tese, o software WEKA foi utilizado como

classi�cador, fazendo-se uso dos seus algoritmos ANN, SVM e DT. Para processamento

e classi�cação pelo WEKA, os dados precisam ser convertidos para um dos formatos de

arquivo suportados pelo mesmo, sendo por nós adotado o formato próprio do software,

denominado de ar� (Attribute Relation File Format). O arquivo no formato ar� é um

arquivo ASCII composto de três partes. A primeira parte, chamada de relação, é indi-

cada pelo marcador @relation, que aparece na primeira linha do arquivo com a função

de identi�cação. A segunda parte, iniciada sempre com o marcador @attribute, contém

a lista de todos os parâmetros ou atributos, devendo-se de�nir o tipo de cada parâmetro

ou os valores que ele pode assumir. A terceira parte encontra-se logo após a linha com

2Software de domínio público desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelândia. Disponível
em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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Figura 3.10: Etapas de classi�cação com WEKA.

o marcador @data, e consiste das instâncias, isto é, dos dados a serem classi�cados com

os valores dos parâmetros para cada instância. A Fig. 3.10 exempli�ca a utilização do

software WEKA por meio de um �uxograma. Primeiramente, nós temos os vetores de

atributos calculados a partir da matriz TF. O arquivo contendo os vetores dos atributos é

então convertido para o formato ar�, e é posteriormente processado pelo software de clas-

si�cação WEKA, que fornece os dados de classi�cação obtidos com os algoritmos ANN,

SVM e DT. [106] [59]

3.4 Classi�cação por Similaridade

Em [182], um método simples e e�ciente para a classi�cação de distúrbios foi introduzido,

com base no cálculo de uma medida da similaridade entre a matriz tempo-frequência de um

sinal elétrico perturbado e as matrizes geradas a partir de sinais ideais sob diversos tipos

de distúrbio. Este método não se enquadra exatamente no padrão acima descrito para a

classi�cação por ANN, SVM ou DT, e por essa razão é aqui apresentado separadamente.

A medida de similaridade proposta em [182] é uma comumente utilizada em aplicações
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de análise digital de imagens [187]:

SAB =

∑H
i=1

∑W
j=1 MA (i, j)MB (i, j)√∑H

i=1

∑W
j=1M

2
A (i, j) ·

∑H
i=1

∑W
j=1M

2
B (i, j)

(3.23)

onde MA e MB denotam as magnitudes das duas matrizes tempo-frequência sendo com-

paradas, ambas com largura W e altura H, de forma que 1 ≤ j ≤ W e 1 ≤ i ≤ H. SAB

é portanto uma medida da correlação entre as matrizes, assumindo o valor máximo de 1,

quando as duas matrizes são idênticas − i.e., quando MA(i, j) = MB(i, j), ∀i, j.

Nesta Tese, os seguintes procedimentos foram implementados, para a aplicação da Eq.

(3.23):

1- A partir das equações paramétricas de cada distúrbio a ser analisado, geraram-

se conjuntos de 100 formas de onda ideais (sem ruído), para o sinal elétrico sob cada

distúrbio. A transformada tempo-frequência de cada uma das formas de onda ideais foi

então computada, obtendo-se a sua média sobre todo o conjunto. Isto resultou em uma

matriz tempo-frequência padronizada para cada distúrbio, a ser usada como referência no

cálculo de similaridade.

2- De posse das matrizes de referência, geraram-se outros 1000 sinais com distúrbios,

variando-se aleatoriamente os seus parâmetros característicos, de modo a simular uma

condição real. Para a devida análise de impacto, os sinais de teste foram gerados com

razões SNR (relação sinal-ruído) de 20dB, 30dB, e 40dB.

3- O módulo da transformada tempo-frequência foi computado para cada sinal de

teste, gerando as matrizes MA a serem comparadas com as matrizes padronizadas MB,

segundo a métrica SAB. A matriz padronizada de maior similaridade com a matriz de

entrada (sinal com distúrbio desconhecido) aponta o tipo do distúrbio sob investigação.

O algoritmo de identi�cação foi executado para cada um dos 1000 casos, com SNR

de 20dB, 30dB e 40dB, totalizando assim 3000 casos para cada um dos sete tipos de

distúrbio considerados, ou seja, um total de 21.000 casos de distúrbio foram analisados e

classi�cados.

3.5 Considerações Finais

Neste Capítulo, nós descrevemos as duas grandes categorias de distúrbios que afetam a

qualidade da energia elétrica: os distúrbios que afetam a amplitude do sinal de tensão
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− especi�camente, afundamentos de tensão (Sags), elevações de tensão (Swells), e inter-

rupções momentâneas da tensão (Interrupts) −, e os distúrbios que afetam a forma de

onda do sinal de tensão − harmônicos (Harmonics), oscilatórios transientes (Transients),

e cortes na forma de onda (Notches e Spikes). Descrevemos também as técnicas de clas-

si�cação utilizadas na presente Tese, nomeadamente, o classi�cador por Redes Neurais -

ANN, o classi�cador por Máquina de Vetor de Suporte - SVM, o classi�cador por Árvore

de Decisão - DT, e o classi�cador por Similaridade. Para que estes classi�cadores possam

ter bom desempenho, os vetores de atributos em que se baseia a classi�cação devem ser

criteriosamente escolhidos. No nosso caso, os atributos foram selecionados de modo a ex-

trair, de cada matriz TF, características distintas para cada tipo de distúrbio analisado,

permitindo a sua classi�cação pelo software WEKA.

No próximo Capítulo, nós apresentaremos os resultado de classi�cação obtidos a partir

de três diferentes tipos de bancos de dados, a saber: um banco de sinais sintéticos, um

banco de sinais reais obtidos em laboratório, e um banco de sinais reais obtidos de um

grupo de pesquisas do IEEE.



Capítulo 4

Aplicação das Transformadas Sintoniza-

das à Análise de Distúrbios nos SEP

4.1 Considerações Iniciais

O nosso trabalho investigou o desempenho das transformadas sintonizadas de Gabor em

uma tarefa de classi�cação de diversos tipos de distúrbios em sistemas elétricos de potên-

cia, utilizando três bases de dados distintas: i) sinais sintéticos gerados com o software

MATLAB; ii) sinais reais obtidos de uma base do IEEE, e iii) sinais reais produzidos no

laboratório do IFTM. Para efeito de comparação, considerou-se também o desempenho,

nessa mesma tarefa, das transformadas de Gabor, S e de Wigner. Os espectrogramas

obtidos com as diversas abordagens Tempo-Frequência foram utilizados como entrada

para classi�cadores baseados em Similaridade, Redes Neurais Arti�ciais (ANN), Support

Vector Machines (SVM), e Árvores de Decisão (DT).

4.2 Sinais Gerados com o MATLAB

Foram analisados dez tipos de distúrbio sobre formas de onda sintéticas geradas com o

MATLAB, como já descrito no Capítulo 3. Os sinais têm frequência fundamental de

50 Hz, e utilizou-se frequência de amostragem de 1,6 kHz (um ciclo de 32 amostras),

totalizando 10 ciclos (320 amostras) para cada um dos sinais, considerados tanto sem

ruído como sob ruído de 40 dB, 30 dB, 20 dB e10 dB. Foram geradas 100 amostras de cada

distúrbio, totalizando 1000 amostras para classi�cação, sendo 200 amostras utilizadas para

treinamento dos classi�cadores. As matrizes TF foram obtidas através da implementação,

também em MATLAB, dos algoritmos correspondentes. A precisão dos procedimentos de
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classi�cação empregados pode ser avaliada a partir das Tabelas 4.1 e 4.2, que informam o

percentual de identi�cação de cada distúrbio, sob os diferentes níveis de ruído. Em todos

os casos, as Transformadas Sintonizadas alcançaram as melhores taxas de classi�cação

geral, seguidas pela ST. Aqui, para efeito de exposição e análise dos resultados, nos

restringiremos a sinais gerados sob ruído de 10 dB (o maior nível de ruído). Outros

resultados aparecem no Anexo B.

A Tabela 4.1 apresenta os dados em porcentagem da classi�cação de cada categoria de

distúrbio, a sua última coluna informando o total, em porcentagem, de classi�cação com

cada um dos classi�cadores, e a última linha, o desempenho geral na classi�cação de cada

tipo de distúrbio, calculado como a média entre todos os percentuais de classi�cação. O

grá�co de barras da Fig. 4.1 reapresenta esses mesmos dados da Tabela 4.1, apresentando

a porcentagem de classi�cação geral para cada distúrbio analisado, o que evidencia os

distúrbios com maior ou menor facilidade de classi�cação.1

1Nos nossos experimentos com a FrSTGT, o valor do parâmetro β foi �xado em 0,14, e portanto
apenas o valor de α é informado nas tabelas e �guras a seguir.
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Tabela 4.1: Desempenho das Transformadas na Classi�cação dos Distúrbios - 10dB.
Distúrbios Analisados
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Sim 77,5 78,75 60 77,5 81,25 81,25 75 76,25 88,75 90 78,62

ANN 88,75 90 93,75 97,5 96,25 86,25 81,25 83,75 78,75 78,75 87,5

STGT SVM 81,25 80 62,5 81,25 87,5 85 78,75 78,75 81,25 91,25 80,75

DT 93,75 91,25 93,75 93,75 97,5 87,5 85 83,75 81,25 85 89,25

Sim 92,5 97,5 100 93,75 93,75 86,25 92,5 90 88,75 86,25 92,12

ANN 100 105 100 100 95 90 93,75 100 100 87,5 97,12

STGTH1 SVM 50 75 65 93,75 95 83,75 81,25 87,5 62,5 63,75 75,75

DT 98,75 100 100 100 97,5 93,75 95 98,75 96,25 93,75 97,37

Sim 93,75 91,25 98,75 98,75 97,5 93,75 88,75 93,75 87,5 85 92,87

ANN 100 95 100 100 98,75 100 93,75 100 97,5 93,75 97,87

STGT2 SVM 96,25 93,75 100 100 100 97,5 90 97,5 90 88,75 95,37

DT 100 97,5 100 100 93,75 97,5 100 100 93,75 97,5 98

Sim 88,75 75 68,75 93,75 80 87,5 93,75 68,75 50 75 78,12

ANN 100 91,25 85 100 53,75 93,75 57,5 95 52,5 91,25 82

STGT2H1 SVM 100 78,75 100 100 85 93,75 98,75 81,25 63,75 78,75 88

DT 100 80 73,75 100 85 82,5 87,5 71,25 52,5 80 81,25

Sim 92,5 87,5 100 81,25 85 93,75 100 95 88,75 78,75 90,25

ANN 100 91,25 100 100 97,5 85 80 100 100 93,75 94,75

STGTω0 SVM 85 81,25 100 87,5 81,25 80 86,25 93,75 87,5 92,5 87,5

DT 100 91,25 100 88,75 97,5 93,75 98,75 95 88,75 86,25 94

Sim 81,25 76,25 81,25 68,75 56,25 80 72,5 68,75 76,25 72,5 73,37

ANN 70 80 96,25 100 88,75 93,75 68,75 38,75 62,5 78,75 77,75

FrSTGTα=0,1 SVM 87,5 100 86,25 78,75 88,75 82,5 72,5 31,25 56,25 62,5 74,62

DT 88,75 80 96,25 100 52,5 93,75 87,5 36,25 88,75 78,75 80,25

Sim 93,75 77,5 81,25 75 68,75 80 68,75 86,25 85 81,25 79,75

ANN 80 92,5 85 100 75 93,75 77,5 100 88,75 78,75 87,12

FrSTGTα=0,5 SVM 93,75 97,5 92,5 85 81,25 87,5 68,75 35 78,75 68,75 78,87

DT 100 80 73,75 100 85 82,5 87,5 71,25 52,5 80 81,25

Sim 93,75 97,5 98,75 93,75 80 80 81,25 68,75 67,5 62,5 82,37

ANN 100 92,5 100 100 86,25 93,75 98,75 95 78,75 70 91,5

GT SVM 87,5 67,5 75 100 76,25 75 80 81,25 66,25 78,75 78,75

DT 100 92,5 96,25 100 75 93,75 98,75 95 100 91,25 94,25

Sim 93,75 97,5 97,5 81,25 68,75 80 85 86,25 75 82,5 84,75

ANN 90 92,5 63,75 100 68,75 83,75 90 95 100 91,25 87,5

TWVD SVM 100 78,75 100 100 97,5 93,75 98,75 81,25 67,5 82,5 90

DT 88,75 92,5 100 100 86,25 93,75 98,75 100 88,75 92,5 94,12

Sim 87,5 93,75 100 92,5 100 97,5 93,75 81,25 85 86,25 91,75

ANN 100 100 100 100 97,5 93,75 78,75 85 86,25 93,75 93,5

ST SVM 85 100 97,5 100 100 81,25 80 88,75 87,5 88,75 90,87

DT 100 100 100 100 86,25 93,75 98,75 87,5 88,75 96,25 95,12

Total 91,5 89 90,56 94,06 85,43 88,65 86,09 82,56 80,25 83,37
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Figura 4.1: Nível de Classi�cação dos Distúrbios Sintéticos.

A Tabela 4.2 descreve o desempenho geral de cada transformada, quando utilizada

com cada tipo de classi�cador (Similaridade, ANN, SVM, DT), neste caso para os níveis

de ruído de 10 dB a∞ dB. A última coluna da tabela informa o percentual de classi�cação

obtido com cada abordagem TF, de acordo com o classi�cador utilizado. Destaca-se, em

negrito, o maior índice de classi�cação obtido para cada categoria de classi�cador. A Fig.

4.2 reapresenta, sob a forma de histogramas, dados retirados da Tabela 4.2, evidenciando

o desempenho individual de cada transformada para cada tipo de classi�cador.

Figura 4.2: Desempenho das Transformadas na Classi�cação dos Distúrbios Sintéticos



4.2 Sinais Gerados com o MATLAB 62

Tabela 4.2: Classi�cação de Distúrbios de sinais Sintéticos

Classi�cadores Transformadas 10dB 20dB 30dB 40dB ∞dB Total

STGT 78,5 87,99 93,12 95,6 95,65 90,17

STGTH1 92,12 95,15 95,8 96,85 97,15 95,41

STGT2 92,87 94,23 94,68 97,36 97,38 95,30

STGT2H1 78,12 91,2 90,36 96,31 97,32 90,66

STGTω0
90,25 92,65 93,25 95,68 96,5 93,66

Similaridade FrSTGTα=0,1 73,37 77,25 78,23 88,69 92,3 81,96

FrSTGTα=0,5 79,75 80,12 82,36 91,23 92,36 85,16

GT 82,37 85,36 90,2 92,35 91,36 88,32

TWVD 84,75 89,25 89,21 91,89 92,3 89,48

ST 91,5 92,38 92,34 93,25 94,74 92,84

STGT 87,25 98,8 98,85 98,55 98,15 96,32

STGTH1 97,12 99,65 99,5 99,5 99,5 99,05

STGT2 97,87 99,6 100 98,8 100 99,25

STGT2H1 82 97,8 97,25 98,85 99,25 95,03

STGTω0
94,75 96,85 96,3 98,2 98,65 96,95

ANN FrSTGTα=0,1 77,75 92,5 95 94,95 89,65 89,97

FrSTGTα=0,5 87,75 95,45 97,3 98,4 95,95 94,97

GT 92,25 95,35 96,4 94,35 90,5 93,77

TWVD 87,62 91,8 92,4 92,6 95,4 91,96

ST 93,75 99,2 99 99,2 99,2 98,07

STGT 82,5 91,99 95,12 98,6 98,65 93,37

STGTH1 96,12 99,15 97,8 99,85 100 98,58

STGT2 96,87 98,23 96,68 100 100 98,35

STGT2H1 82,12 95,2 92,36 99,31 100 93,79

STGTω0 94,25 96,65 95,25 98,68 99,5 96,86

SVM FrSTGTα=0,1 77,37 81,25 80,23 91,69 95,3 85,16

FrSTGTα=0,5 83,75 84,12 84,36 94,23 95,36 88,36

GT 86,37 89,36 92,2 95,35 94,36 91,52

TWVD 88,75 93,25 91,21 94,89 95,3 92,68

ST 95,5 96,38 94,34 96,25 97,74 96,04

STGT 89,25 99,5 99,5 99,5 99,5 97,45

STGTH1 97,37 100 99,5 99,5 99,5 99,17

STGT2 98 100 99,5 99,5 100 99,4

STGT2H1 81,25 100 99,5 99,5 100 96,05

STGTω0
94 99,5 99,5 99,5 99,5 98,4

DT FrSTGTα=0,1 80,25 99,5 99,5 99,5 99,5 95,65

FrSTGTα=0,5 81,25 99,5 99,5 99,5 99,5 95,85

GT 94,37 99,5 99,5 99,5 99,5 98,47

TWVD 94,12 99,5 99,5 99,5 99,5 98,42

ST 95,12 99,5 99,5 99,5 99,5 98,62
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4.2.1 Análise dos Espectrogramas

Os espectrogramas obtidos sob as perturbações que não afetam o conteúdo em frequência

dos sinais originais são mostrados nas Figuras 4.3 a 4.5. Tanto para os Sags como para

os Swells, �ca evidente que a STGT2 produz uma identi�cação precisa do início e do �m

da perturbação, e com melhor resolução que as transformadas tradicionais. No caso dos

distúrbios do tipo Interrupts, a vantagem da STGT2 �ca ainda mais marcada, merecendo

destaque também a STGTH1 e a STGTω(0).

Os espectrogramas correspondentes aos distúrbios que geram frequências indesejáveis

(Harmonics, Transients, Notches e Spikes) aparecem nas Figuras 4.6 a 4.9. É evidente que

as abordagens sintonizadas identi�cam com precisão as componentes espectrais espúrias,

com a STGT2, a STGTH1 e a STGTω(0) proporcionando a melhor resolução neste caso.

Em contraste, a ST mostra uma resolução bastante pobre, que piora nas altas frequências,

como seria de se esperar face às características dessa transformada. É também interessante

observar que a STGT2, além de identi�car precisamente as frequências espúrias, também

preserva a informação sobre os semiciclos temporais da forma de onda do sinal. Além

disso, como ilustrado para o experimento com as Spikes e as Notches, as magnitudes de

Fourier são replicadas no espectrograma da STGT2 e da STGTH1, uma característica que

não se observa com as demais transformadas (ST, GT, TWD). Os espectrogramas das

Figs. 4.10 a 4.12 correspondem a perturbações compostas, ou seja, a sinais sob distúrbios

que interferiram tanto na amplitude como na frequência original.
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Figura 4.3: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Sag.
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Figura 4.4: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Swell.
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Figura 4.5: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Interrupt.
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Figura 4.6: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Harmônico.
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Figura 4.7: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Transiente.
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Figura 4.8: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Spikes.
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Figura 4.9: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Notches
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Figura 4.10: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Sag+Harmônico.
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Figura 4.11: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo

Swell+Harmônico.
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Figura 4.12: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio Sintético tipo Interrupt +

Harmônico.
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Em resumo, destacamos da análise dos sinais do MATLAB, os índices de classi�cação

alcançados pelas transformadas sintonizadas quando utilizadas com as redes neurais −
STGT2 (99,25%), STGTH1 (99,05%) −, e com as árvores de decisão − STGT2 (99,4%)

e STGTH1 (99,17%), sendo que a tradicional transformada S (ST) aparece como terceira

melhor opção, com os índices de 98,07% para ANN, e 98,62% para DT. As transformadas

sintonizadas fracionárias alcançaram baixos índices de classi�cação, em comparação às

anteriores − STGTFFrac.α=0,1, 89,97% para ANN − o que já era esperado, pois, por

inspeção visual, nota-se a descaracterização do espectro por estas transformadas. Também

a TWVD obteve baixo índice de classi�cação (91,96% para ANN) sendo este o segundo

menor índice de classi�cação geral. Com relação aos classi�cadores, a classi�cação por

similaridade teve a pior performance, com índice médio de classi�cação de 90,29% , seguido

pelo classi�cador SVM, com média de 93,47%. Os classi�cadores ANN e DT obtiveram

índices médios de 95,53% e 97,74% respectivamente, como se veri�ca pelos dados da

Tabela 4.2.
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4.3 Sinais Experimentais IEEE e PSCOPE

Visando melhor avaliar a e�ciência do método proposto, foram considerados também

distúrbios adquiridos pelo grupo de trabalho P1159.3 do IEEE (Institute of Electrical and

Electronics Engineers),2 e também por um grupo de pesquisa da Universidade Federal de

Juiz de Fora, o PSCOPE (Processamento de Sinal e Inteligência Computacional Aplicada

a Sistemas de Potência).3 A utilização destas duas bases de dados amplia a diversidade

dos tipos de distúrbios analisados aqui (são dez tipos distintos de distúrbios a serem

classi�cados, conforme Tabela4.3).

Nesta etapa do trabalho, foram utilizados 100 sinais com uma frequência de amos-

tragem de 15.360 Hz, correspondendo a aproximadamente 4 ciclos da componente funda-

mental (60 Hz). Exemplos desses sinais são apresentados abaixo, nas Figs. 4.15 a 4.17.

Veri�ca-se que não há uniformidade nos dados quanto ao ruído, cuja intensidade não é

informada. As �guras apresentam também os resultados da aplicação das transformadas

tempo-frequência, merecendo destaque os espectrogramas da STGT2 e da STGTH1, que

proporcionam a melhor resolução para os distúrbios analisados, evidenciando o início e o

�nal da sua ocorrência.

A Tabela 4.3 traz o resumo geral da classi�cação obtida, enquanto o grá�co de bar-

ras da Figura 4.13 permite avaliar o grau de di�culdade apresentado por cada distúrbio,

destacando-se como mais difíceis osNotches e o distúrbio composto Interrupt+Harmônicos

(índice de classi�cação de 81,75%), enquanto no outro extremo se encontram os distúrbios

do tipo Harmonics, com índice de classi�cação de 95,8%. Já o grá�co de barras da Fig.

4.14 apresenta os dados de desempenho das transformadas TF, representados em por-

centagem de classi�cação correta. Aqui, o destaque cabe à STGT2, com 90,2%, 94,4%,

92,3% e 94,7%, respectivamente, quando empregada com os classi�cadores Sim, ANN,

SVM e DT, e para a STGTH1, com 90,2%, 93,5%, 73,5% e 94,2%, nos mesmos casos. Em

comparação, a ST obteve 89,4%, 90,7%, 88,3% e 91,9%, respectivamente, com os mesmos

classi�cadores.
2O IEEE 1159.3 é um Grupo de Trabalho que tem por objetivo fornecer ao setor de qualidade de energia

as especi�cações de sinais de dados, por meio de um padrão de formato aberto para a transferência de
dados de qualidade de energia entre instrumentos e computadores. Esse padrão de transferência permite
o processamento e a análise de medições de qualidade de energia usando dados de vários fornecedores e
de vários dispositivos. Disponível em http://grouper.ieee.org/groups/1159/3/docs.html

3O PSCOPE é um grupo de pesquisa que busca desenvolver soluções completas para monitoramento,
diagnóstico, proteção e controle de sistemas de potência baseadas em Processamento Digital de Sinais
(DSP) e Inteligência Computacional (CI). A �loso�a de design do grupo baseia-se em três pilares: hard-
ware, software e algoritmos. Disponível em http://www.ufjf.br/pscope-eng/ieee-task-force/database/



4.3 Sinais Experimentais IEEE e PSCOPE 76

Tabela 4.3: Classi�cação de Distúrbios - IEEE e PSCOPE
Distúrbios Analisados
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Sim 75 80 71 84 83 77 72 78 88 88 79,6

ANN 84 89 98 100 95 81 77 83 80 79 86,6

STGT SVM 78 81 73 87 88 80 75 81 82 89 81,4

DT 88 90 98 97 96 82 80 85 82 84 88,2

Sim 88 95 99 97 93 81 86 98 88 77 90,2

ANN 95 100 100 100 96 84 87 100 97 76 93,5

STGTH1 SVM 54 80 71 97 94 79 77 33 67 86 73,8

DT 93 100 100 100 98 87 88 97 94 84 94,2

Sim 89 90 95 98 96 87 83 93 87 84 90,2

ANN 94 93 97 100 97 92 87 98 95 91 94,4

STGT2 SVM 91 92 99 97 98 90 84 96 89 87 92,3

DT 94 95 99 100 93 90 92 98 92 94 94,7

Sim 84 77 74 97 82 82 87 73 57 76 78,9

ANN 93 90 87 98 61 87 58 94 59 89 81,6

STGT2H1 SVM 93 80 98 100 86 87 91 83 68 79 86,5

DT 93 81 78 100 86 78 82 75 59 80 81,2

Sim 88 87 94 87 86 87 92 94 88 79 88,2

ANN 94 90 100 100 96 80 76 100 98 79 91,3

STGTω0 SVM 82 82 94 92 83 76 81 93 87 90 86

DT 94 90 100 93 96 87 91 94 88 79 91,2

Sim 78 78 79 77 63 76 70 73 78 74 74,6

ANN 69 81 91 100 89 87 67 49 67 79 77,9

FrSTGTα=0,1 SVM 83 97 83 85 89 78 70 43 62 66 75,6

DT 84 81 91 100 60 87 82 47 88 79 79,9

Sim 88 79 79 82 73 76 67 87 85 81 79,7

ANN 77 91 82 99 78 87 74 100 88 79 85,5

FrSTGTα=0,5 SVM 88 95 88 90 83 82 67 46 80 71 79

DT 93 81 73 100 86 78 82 75 59 80 80,7

Sim 88 95 93 97 82 76 77 73 71 66 81,8

ANN 93 91 100 99 87 87 91 94 80 72 89,4

GT SVM 83 71 74 100 79 72 76 83 70 79 78,7

DT 93 91 91 100 78 87 91 94 98 89 91,2

Sim 88 95 92 87 73 76 80 87 77 82 83,7

ANN 85 91 65 99 73 79 84 94 98 89 85,7

TWVD SVM 93 80 100 100 96 87 91 83 68 79 87,7

DT 84 91 100 99 87 87 91 100 88 79 90,6

Sim 84 92 94 96 98 90 87 83 85 85 89,4

ANN 94 98 94 100 96 87 75 86 86 91 90,7

ST SVM 82 97 92 98 98 77 76 89 87 87 88,3

DT 94 97 94 100 87 87 91 88 88 93 91,9

Total 86,6 88,35 89,5 95,8 86,45 82,92 80,87 83 81,2 81,75
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Figura 4.13: Nível de Classi�cação dos Distúrbios Analisados - IEEE e PSCOPE

Figura 4.14: Desempenho das Transformadas na Classi�cação dos Distúrbios - IEEE e

PSCOPE.
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Figura 4.15: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Sag - IEEE e PSCOPE.
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Figura 4.16: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Sag+Harmônico - IEEE

e PSCOPE.



4.3 Sinais Experimentais IEEE e PSCOPE 80

Figura 4.17: Aplicação das Transformadas em um distúrbio tipo Transiente - IEEE e

PSCOPE
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4.4 Sinais de Laboratório

Finalmente, com o objetivo de corroborar os resultados obtidos com os sinais sintéticos,

nós utilizamos o Kit Educacional QEE2910, da empresa Datapool,4 para gerar sinais que

ilustram situações semelhantes às ocorridas em sistemas elétricos reais. No laboratório do

IFTM, foram gerados dez sinais de cada tipo de distúrbio, a saber: Sags, Swells, Inter-

rupts, Notches, Spikes, Transients, Harmonics, Sags + Harmonics, Swells + Harmonics e

Interrupts + Harmonics, totalizando cem tipos distintos de sinais gerados em laboratório.

As Figs. 4.21 a 4.22 exempli�cam tais sinais.

A apresentação dos resultados segue o mesmo formato das seções anteriores. Na

Tabela 4.4 temos o resumo geral da classi�cação obtida por cada transformada TF, quando

utilizada com cada um dos classi�cadores (Similaridade, ANN, SVM, DT), para cada tipo

de distúrbio analisado. A última coluna da tabela mostra o índice médio de desempenho

de cada transformada, de acordo com cada classi�cador, destacando-se em negrito os

melhores resultados gerais, obtidos pela STGT2 (índice de 91,9% para o classi�cador DT,

e 91,8% para o classi�cador ANN), seguindo-se a STGTH1, com 91,8% para o classi�cador

DT e 91% para a ANN.

A Figura 4.19 apresenta histogramas de dados retirados da Tabela 4.4, permitindo

avaliar o desempenho individual de cada transformada quando associada a cada tipo de

classi�cador. De modo semelhante, a Figura 4.18 permite avaliar o desempenho geral das

transformadas na classi�cação dos dez tipos de distúrbios considerados, cabendo destacar

como distúrbios mais difíceis os Notches (índice de 68,8%) e os distúrbios múltiplos do tipo

Interrupt+Harmônico (índice de 70,5%), no outro extremo encontrando-se os distúrbios

do tipo Harmônico, para os quais se obteve a maior porcentagem de classi�cação correta

(79,6%).

4Datapool Eletrônica é uma empresa nacional fundada em 1984 com vistas a atender à demanda por
Kits didáticos con�áveis para aulas de eletroeletrônica. É a pioneira do Brasil no desenvolvimento e fabri-
cação de Módulos Didáticos para a difusão de conhecimento técnico em diversas áreas, tais como eletroe-
letrônica digital e de potência, comunicação, micro-controladores, controle e automação industrial. O Kit
QEE2910 encontra-se disponível em http://eletronica.datapool.com.br/produtos/eletricidade/modulo-
qee-2910-qualidade-de-energia-eletrica/ (Acessado em 06/10/2017).
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Tabela 4.4: Classi�cação de Distúrbios - Lab. do IFTM.
Distúrbios Analisados
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Sim 77 78 74 80 79 73 69 74 84 85 77,3

ANN 86 87 91 96 91 77 74 79 76 76 83,3

STGT SVM 80 79 76 83 84 76 72 77 78 86 79,1

DT 90 88 91 93 92 78 77 81 78 81 84,9

Sim 89 93 96 93 89 77 83 94 84 74 87,2

ANN 96 99 100 98 90 80 84 97 93 73 91

STGTH1 SVM 85 75 78 93 90 75 74 82 78 83 81,3

DT 94 100 97 99 92 83 85 93 90 81 91,4

Sim 90 88 95 97 92 83 80 89 83 81 87,8

ANN 95 91 96 98 93 88 84 94 91 88 91,8

STGT2 SVM 92 90 96 98 94 86 81 92 85 84 89,8

DT 95 93 96 98 89 86 89 94 88 91 91,9

Sim 86 75 71 93 78 78 84 69 53 73 76

ANN 95 88 84 98 57 83 55 90 55 86 79,1

STGT2H1 SVM 95 77 85 91 81 79 78 75 54 72 78,7

DT 95 79 75 98 82 74 79 71 55 77 78,5

Sim 89 85 96 83 82 83 89 90 84 76 85,7

ANN 95 88 100 98 92 76 73 99 94 76 89,1

STGTω0 SVM 83 80 96 88 79 72 78 89 83 87 83,5

DT 95 88 100 89 92 83 88 90 84 76 88,5

Sim 80 76 81 73 59 72 67 69 74 71 72,2

ANN 71 79 93 98 85 83 64 45 63 76 75,7

FrSTGTα=0,1 SVM 85 95 85 81 85 74 67 42 70 63 74,7

DT 86 79 93 98 56 83 79 43 84 76 77,7

Sim 90 77 81 78 69 72 64 83 81 78 77,3

ANN 79 89 84 98 74 83 71 99 84 76 83,7

FrSTGTα=0,5 SVM 90 93 90 86 79 78 64 42 76 68 76,6

DT 95 79 75 98 82 74 79 71 55 77 78,5

Sim 90 93 95 93 78 72 74 69 67 63 79,4

ANN 95 89 100 98 83 83 88 90 76 69 87,1

GT SVM 85 69 76 98 75 68 73 79 70 76 76,9

DT 95 89 93 98 74 83 88 90 94 86 89

Sim 90 93 94 83 69 72 77 83 73 79 81,3

ANN 87 89 67 98 69 75 81 90 94 86 83,6

TWVD SVM 95 78 100 98 92 83 88 79 74 76 86,3

DT 86 89 100 98 83 83 88 99 84 76 88,6

Sim 85 90 96 92 94 86 84 79 81 82 86,9

ANN 95 95 96 98 95 83 79 82 82 88 89,3

ST SVM 83 95 94 98 94 80 77 85 83 84 87,3

DT 95 95 96 98 83 83 88 84 84 90 89,6

Total 88,97 86,3 89,55 93,1 82,4 79 77,9 80,55 77,97 78,65
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Figura 4.18: Nível de Classi�cação dos Distúrbios Analisados - Lab. do IFTM.

Figura 4.19: Desempenho das Transformadas na Classi�cação dos Distúrbios - Lab. do

IFTM.
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Figura 4.20: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Transiente criado no

Laboratório do IFTM.
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Figura 4.21: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Transiente criado no

Laboratório do IFTM.
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Figura 4.22: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Spike criado no Labora-

tório do IFTM.
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4.5 Classi�cação Geral

Para a análise do desempenho geral das abordagens consideradas, o grá�co da Fig. 4.23

apresenta os resultados do cálculo da média dos índices de classi�cação obtidos com as

quatro transformadas TF que obtiveram maior índice de classi�cação nas três bases de

dados utilizadas − Sintéticos, IEEE-PSCOPE e Lab. IFTM − totalizando 5200 sinais

com distúrbio. Observa-se, pelos dados, o bom desempenho das transformadas STGT2 e

STGTH1, com os maiores índices de classi�cação geral, entre 89,87% a 98,08%. Ressalta-se

ainda o desempenho da transformada STGTω0, que obteve índices de classi�cação maiores

que a tradicional ST − exceto para a base do IFTM −, com valores entre 86,10% a 96,47%.

Para veri�car o grau de dispersão, em torno da média, dos índices de desempenho das

quatro transformadas em questão, calculou-se o desvio padrão (σ) para o conjunto de

dados do grá�co da Fig. 4.23, obtendo-se os seguintes valores: σ =3,65 para STGT2,

σ =3,90 para a STGTH1, σ =4,74 para a STGTω0 e σ =3,86 para ST. Os baixos valores

do desvio padrão indicam a uniformidade dos resultados obtidos.

No que se refere à precisão dos classi�cadores, a Tabela 4.5 apresenta três métricas

de erro fornecidas pelo software de classi�cação WEKA: o erro médio absoluto, o erro

quadrático médio e o coe�ciente Kappa. A interpretação dos valores métricos do erro

médio absoluto e do erro quadrático médio é clara − quanto mais próximo de zero, melhor.

Já o coe�ciente Kappa é uma métrica que avalia o nível de consistência de uma tarefa

de classi�cação, indicando que os dados classi�cados têm uma certa coerência. Quanto

mais o Kappa se aproxima de 1, mais a concordância entre as classes previstas tende a

ser exata. Os valores da tabela demonstram a consistência dos dados obtidos, com o erro

médio absoluto e o erro quadrático médio situando-se entre 0,085 e 0,010, e ente 0,210

e 0,551, respectivamente, enquanto o valor do coe�ciente Kappa situa-se entre 0,890 e

0,970. A tabela também evidencia a superioridade do classi�cador DT.
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Figura 4.23: Desempenho das TF:Classi�cação Geral

Tabela 4.5: Métricas estatísticas dos classi�cadores
Classi�cadores Erro Medio Absoluto Erro Quadrático Médio Coe�ciente Kappa

DT 0,010 0,210 0,970

ANN 0,055 0,358 0,951

SVM 0,085 0,551 0,890

4.6 Análise de Variações de Tensão de Curta Duração

(VTCD)

Nesta Seção, nós reportamos um estudo sobre a utilização das transformadas TF para a

análise visual de Variações de Tensão de Curta Duração (VTCD). Os principais distúrbios

caracterizados por VTCD são os distúrbios do tipo Sag e Sewell, já descritos no Capitulo

3 desta Tese. Visando estabelecer a aplicabilidade da Transformada Sintonizada também

a sinais de tensão com representação fasorial no domínio do tempo, consideramos abaixo

dois casos típicos de VTCD simulados com o toolbox SimPowerSystems, do software MA-

TLAB, utilizando-se um modelo de sistema com 29 barras e rede de transmissão de 735

kV, com sete usinas de 13,8 kV (geração total disponível de 26200 MVA), incluindo tur-

binas hidráulicas e um parque eólico de 9 MW. O modelo detalhado, incluindo valores de

estabilizadores, tipos de cargas, �uxo de potência, impedâncias, etc., pode ser consultado

no Apêndice C e na Ref. [102]. A Fig. 4.24 apresenta de forma didática uma ilustração do

sistema utilizado, visando enfatizar o emprego da geração distribuída. Na �gura, DG-01
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representa as pequenas centrais hidrelétricas; DG-02 representa um parque eólico utili-

zando geradores assíncronos; DG-03 são as co-gerações de energia oriunda da gasei�cação

de biomassa, e DG-04 representa a geração de energia solar fotovoltaica. Os disjuntores

de proteção são representados pelas chaves CB (circuit breakers), e as principais cargas

estão conectadas ao sistema através dos barramentos Bus-04 e Bus-05.

Figura 4.24: Sistema Híbrido de Geração Distribuída.

4.6.1 Simulação 1: VTCD devida a um Curto-Circuito

No presente caso, simulou-se a ocorrência de um curto-circuito trifásico, com duração

de 15 ms. Veri�ca-se na Fig. 4.25 que a tensão sofre uma variação abrupta e oscilações

transitórias, na sequência de um aumento devido ao isolamento dos sistemas ligados àquele

barramento. Com a ação dos reguladores, a tensão tende a se estabilizar em 1,38 pu.

O tempo de simulação no MATLAB foi de 1 s, equivalente a 1200 amostras, com a

ocorrência do distúrbio em 0,5 s (amostra 500, na �gura). Os espectrogramas resultantes

da aplicação, ao sinal de tensão, das transformadas STGT2, STGTH1, STGTω(0) e ST ,

aparecem na Fig.4.25. Por inspeção visual, veri�ca-se que a ocorrência do distúrbio no

instante 500 (amostras), é registrada commaior precisão pelas transformadas sintonizadas,

em comparação com a ST.
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Figura 4.25: VTCD devido a um curto-circuito. Aplicação das Transformadas TF no

sinal de Tensão para detecção do distúrbio.

4.6.2 Simulação 2: VTCD devida a uma Rejeição de Carga

Uma rejeição de carga intencional é uma manobra técnica a ser utilizada em situações

não convencionais. O objetivo da rejeição de cargas é a eliminação gradativa de um

conjunto de cargas por ordem de prioridade, visando permitir o retorno das variáveis de

tensão e frequência a patamares admissíveis, e também possibilitar uma análise do �uxo

de carga. Diversos parâmetros e critérios devem ser considerados antes da implantação

de uma rejeição de carga, mas no presente estudo não se levaram em consideração tais

primícias, já que a �nalidade é a veri�cação da dinâmica do sinal de tensão. Supondo que

o desligamento provoca uma rejeição de carga considerável, observa-se uma elevação de

tensão, ocorrendo um súbito pico de tensão com amplitude máxima de 2,1 pu, como se

vê na Fig. 4.26, e, após o transitório, a tensão se estabiliza em 1,4 pu. A �gura também

apresenta os espectrogramas resultantes da aplicação das transformadas TF ao sinal de

tensão, evidenciando que a de�nição do instante do distúrbio �ca mais precisa com a

utilização da abordagem sintonizada.
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Figura 4.26: VTCD devido a uma rejeição de carga. Aplicação das Transformadas TF ao

sinal de tensão para detecção do distúrbio.

4.7 Considerações Finais

O presente Capítulo apresentou os resultados da aplicação das Transformadas Sintoni-

zadas a sistemas elétricos de potência, considerando tanto sinais sintéticos como sinais

reais, o que permitiu avaliar o seu desempenho comparativo com o de outras aborda-

gens tempo-frequência. Veri�cou-se que os espectrogramas fornecidos pela abordagem

sintonizada tendem a ser mais informativos, e a proporcionar melhor resolução conjunta

tempo-frequência do que os das transformadas tradicionais. Na classi�cação de distúrbios,

em particular a STGT2 e a STGTH1, além de proporcionar a visualização mais clara e

completa das assinaturas espectro-temporais dos distúrbios, proporcionaram as melhores

taxas de acerto na sua classi�cação, atingindo precisão superior a 99%, para sinais com

SNR de 40 db. Tais resultados indicam que as transformadas sintonizadas podem vir a se

mostrar uma ferramenta vantajosa em outras aplicações a sistemas de potência, conforme

sugerimos no próximo capítulo.



Capítulo 5

Conclusões e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusões

Como mencionado na introdução a esta Tese, os estudos aqui reportados dão sequência

ao trabalho de pesquisa que vem sendo conduzido no IC-UFF, desde 2012, sobre a abor-

dagem de Gabor sintonizada enquanto ferramenta de uso geral para a análise de sinais.

As transformadas sintonizadas são mapeamentos de sinais unidimensionais efetuados por

meio de núcleos analisadores bidimensionais (funções de Gabor generalizadas) cujos pa-

râmetros são fornecidos por transformadas unidimensionais (transformadas generalizadas

de Fourier) do sinal analisado. Elas constituem, portanto, uma classe de transformadas

tempo-frequência generalizadas que admitem diversas variantes, algumas das quais foram

aqui introduzidas, ou avaliadas experimentalmente pela primeira vez.

Em certas aplicações especí�cas, algumas das versões das transformadas sintonizadas

− que também se caracterizam pelo fato de os seus núcleos analisadores constituírem

funções de representação do sinal analisado − já se haviam mostrado superiores a abor-

dagens tempo-frequência tradicionais, como as transformadas de Gabor, S, e de Wigner.

Este é o caso, por exemplo, da análise de eletroencefalogramas de pacientes epilépticos

[163]. O trabalho aqui reportado apontou uma outra área de aplicação em que variantes

da abordagem sintonizada se apresentam como potencialmente vantajosas: a análise de

distúrbios em sistemas elétricos de potência (SEP). A seguir nós apresentamos um breve

resumo do conteúdo desta Tese, destacando as principais contribuições do nosso trabalho.

� No Capítulo 1, reportou-se o resultado de um levantamento bibliográ�co sobre o

emprego das abordagens tempo-frequência ou tempo-escala (wavelets) na análise da

qualidade da energia em sistemas de potência, em que se destacaram as transfor-
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madas S, de Gabor e Fourier Fracionária, além das wavelets. O nosso levantamento

bibliográ�co também contemplou as principais abordagens empregadas para a clas-

si�cação de distúrbios nos SEP, destacando-se dentre estas as redes neurais arti�ciais

(ANN) e as máquinas de vetor de suporte (SVM), seguidas pelas árvores de decisão

(DT). Ressalta-se que, como resultado dessa revisão bibliográ�ca, foi possível com-

pilar um banco de dados sobre os principais métodos tempo-frequência e abordagens

de classi�cação empregados na análise de distúrbios em sistemas de potência, o que

pode vir a se tornar uma ferramenta relevante para futuros pesquisadores.

� No Capítulo 2, além da apresentação da formulação matemática de três abordagens

tempo-frequência tradicionais − as transformadas de Gabor, S, e de Wigner −, e
da abordagem sintonizada de Gabor em suas versões originais, temporal e espectral

− STGT e STGT2, respectivamente −, foram expostas duas propostas recentes de

extensão da abordagem sintonizada, até aqui ainda não estudadas sistematicamente:

uma delas incorpora os polinômios de Hermite às funções analisadoras de Gabor,

enquanto a outra se baseia na transformada de Fourier fracionária como generali-

zação da transformada de Fourier tradicional. Com a incorporação das funções de

Hermite aos núcleos de Gabor da STGT e da STGT2, a abordagem sintonizada

passa a utilizar funções analisadoras que correspondem a funções de codi�cação das

derivadas, em qualquer ordem inteira, do sinal analisado. Isto confere a esta aborda-

gem uma �exibilidade que se mostra vantajosa em certas situações. Por exemplo, a

abordagem baseada na transformada STGTH1, que incorpora um fator de Hermite

à STGT, mostrou-se e�caz na detecção de mudanças bruscas, como ilustrado nos

casos dos sinais associados a curto-circuitos em sistemas elétricos, a ECGs e a EEGs

(ver Figs. 2.5 a 2.14).

Além destas duas variantes da abordagem sintonizada, uma nova versão da trans-

formada sintonizada temporal foi também introduzida, a STGTω0 , em que os pa-

râmetros do núcleo analisador de Gabor são sintonizados em uma componente de

frequência determinada, ω0, do sinal analisado. Como os sinais elétricos ideais devem

manter uma frequência padrão constante, esta aproximação da STGT se mostrou

promissora para o tipo de aplicações consideradas aqui.

� O Capítulo 4 reportou uma análise do desempenho da abordagem sintonizada na

classi�cação de distúrbios dos SEP, com base nas técnicas apresentadas no Capí-

tulo 3. Ao lado do conjunto das transformadas sintonizadas − STGT , STGTH1,

STGT2, STGT2H1, STGTω0 FrSTGTα=0,5, FrSTGTα=0,1 − foram consideradas,
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para efeito comparativo, as tradicionais transformadas S, de Gabor e de Wigner −
ST , GT , TWVD. Para efetuar a classi�cação de dez tipos de distúrbios típicos dos

SEP, utilizaram-se os classi�cadores de redes neurais (ANN), máquina de vetores

de suporte (SVM), árvore de decisão (DT) e de Similaridade. Como demonstrado

pelos resultados do nosso estudo comparativo, a STGTH1 e a STGT2, além de pro-

porcionar melhor qualidade de visualização grá�ca (resolução espectral), superou as

abordagens tradicionais, por exemplo na classi�cação de distúrbios em sinais sinté-

ticos, em que obteve taxas de classi�cação variando de 97,87% (10 dB) a 100% (∞
dB), quando empregada em associação com o classi�cador ANN. A mesma supe-

rioridade foi constatada quando considerados os demais classi�cadores (ver Tabela

4.2), e na classi�cação dos sinais reais gerados no laboratório do IFTM (Tabela 4.4)

e dos sinais obtidos dos grupos de pesquisa IEEE e PSCOPE (Tabela 4.3). Por

outro lado, veri�cou-se o baixo desempenho da FrSTGTα=0,5 e da FrSTGTα=0,1, o

que já era esperado devido à descaracterização do espectro que se veri�ca com tais

transformadas.

� Com relação aos classi�cadores, os experimentos permitem concluir que as árvores

de decisão (DT) apresentam o melhor desempenho, atingindo, nos melhores casos

(classi�cação com a STGT2), taxas de acerto de 91,9%, 94% e 99,4% − respecti-

vamente para os sinais sintéticos, os sinais do Laboratório do IFTM, e os sinais do

IEEE-PSCOPE (ver as Figs. 4.2, 4.14, 4.19). Em seguida, aparecem os classi�cares

por redes neurais (ANN), com 91,8%, 94% e 99,25%; por máquinas de vetores de

suporte (SVM), com 89%, 92% e 98,35%, e o classi�cador por Similaridade, com ta-

xas de 87,8%, 90,2% e 95,3%, Ressalta-se aqui que o desempenho dos classi�cadores

ANN e SVM pode ser melhorado por meio de ajustes em sua con�guração interna

(kernels Polinomial ou RBF, redes feedforward, perceptron e outras). Por outro

lado, um fator externo que in�uencia diretamente na classi�cação é a quantidade de

amostras utilizadas para o treinamento dessas redes.

Os resultados, de forma geral, comprovam que a abordagem sintonizada é apropri-

ada para o desenvolvimento de aplicações em qualidade da energia elétrica, conforme

demonstrado pelo seu desempenho em termos tanto da análise visual dos espectrogramas

associados, como do seu emprego como base para algoritmos de classi�cação de distúr-

bios. Os espectrogramas obtidos com as transformadas sintonizadas tendem a ser mais

informativos, e a proporcionar melhor resolução conjunta tempo-frequência do que os das

transformadas tradicionais analisadas. Tais resultados indicam que as transformadas sin-



tonizadas se mostram promissoras para outras aplicações em sistemas de potência, e, de

modo geral, como ferramenta para o processamento de sinais.

5.1.1 Artigos Publicados

Até o momento, o trabalho aqui reportado deu origem às seguintes publicações:

� Signal-tuned Gabor approach for power disturbance classi�cation. In 17th Interna-

tional Conference on Harmonics and Quality of Power (ICHQP) (Oct 2016), pp.

42-47, Belo Horizonte, Brazil.

� Signal-Tuned Gabor Application in Islanding Detection in Distributed Generation

at the Power System. In XII Conferência Brasileira sobre Qualidade da Energia

Elétrica - CBQEE2017 volume único, 1 (2017).

� Signal-Tuned Spectral Gabor Transform as a Tool for Power Quality Monitoring. In

18th International Conference on Harmonics and Quality of Power (ICHQP) (May

2018), Ljubljana, Slovenia.

5.2 Trabalhos Futuros

Face às evidências produzidas pela nossa pesquisa, diversas vertentes para trabalhos fu-

turos podem ser identi�cadas, conforme a seguir:

� Aplicação da abordagem sintonizada à análise do espectro das componentes harmô-

nicas dos SEP: As transformadas TF tradicionais possuem um limite de resolução

espectral, que deve ser otimizado por meio da seleção de valores ideais de seus

parâmetros, de modo que a análise proporcione qualidade su�ciente para uma de-

tecção e uma classi�cação e�cazes. Na maioria dos casos, as medições de frequência

continuam a ser realizadas por meio da FFT, contudo este método não proporci-

ona resultados positivos face a alterações temporais dos valores de frequência, o

que limita a sua aplicabilidade. Os esforços prosseguem, portanto, para o desen-

volvimento de métodos alternativos que permitam obter um espectro de medições

tempo-frequência com resolução plausível. Sendo assim, apresenta-se como alterna-

tiva natural o emprego das STGTs para a identi�cação e a análise de distúrbios,

como os harmônicos e inter-harmônicos, que afetam os SEP.
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� Com relação aos Classi�cadores,com o objetivo de obter resultados ainda melho-

res, é possível: utilizar outros tipos de classi�cadores, selecionar os atributos mais

relevantes, testar outros atributos.

� Aplicação da abordagem sintonizada à análise e classi�cação de sinais modulados,

por exemplo, sob as modulações AM, FM, BPSK, BFSK, QPSK e 16-QAM, entre

outras [48] [81] [94][95]. O objetivo seria promover um estudo comparativo entre os

diferentes classi�cadores disponíveis na literatura e a abordagem sintonizada, já que

a identi�cação precisa do tipo de modulação proporciona e�cácia na demodulação

do sinal gerado.

� Análise da aplicação das STGTs, principalmente as Fracionárias, para a identi�cação

de patologias em sinais de voz, visto que tais sinais têm características fractais, e os

espectros a serem obtidos podem conter informações diferenciáveis.

� Em uma vertente mais teórica, nós pretendemos continuar a exploração de variantes

da transformada sintonizada de Gabor, por exemplo com a introdução de uma abor-

dagem baseada no logaritmo do sinal analisado (STGTlog). Uma análise preliminar

já permite identi�car vantagens em tal abordagem, conforme ilustrado a seguir:

Nas �guras abaixo, nós consideramos dois sinais já anteriormente analisados nesta

Tese, para os quais os espectrogramas associados à STGTlog são agora apresentados.

Na Fig. 5.1, em comparação com a transformada S e outras versões da abordagem

sintonizada, ressalta-se a grande precisão, tanto temporal quanto espectral, da STGTlog

na detecção das variações bruscas no sinal analisado. Do mesmo modo, na Fig. 5.2, em

que se considera um sinal elétrico com distúrbio do tipo Interrupt + Harmônicos, sob

SNR de 10 dB, �ca evidente a maior precisão da STGTlog na detecção do início e do �m

do distúrbio, em comparação com a STGTH1, a STGT2 e a ST.
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(a) Sinal01 (b) FFT

(c) STGT (d) STGT2

(e) STGT-Her (f) STGT2-Her

(g) TS (h) STGTlog

Figura 5.1: Aplicação da STGTlog ao Sinal I1 da Eq. (2.53).
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Figura 5.2: Aplicação da STGTlog a um Sinal Elétrico sob Distúrbio Sintético do Tipo

Interrupt+Harmônicos (10 dB).
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APÊNDICE A -- Pesquisa Bibliográ�ca

Neste Apêndice, nós apresentamos o resultado do levantamento bibliográ�co mencionado

no Capítulo 1, que visou contextualizar a aplicação das transformadas tempo-frequência

(TF) a sistemas elétricos de potência, em particular na área de qualidade da energia

elétrica.

Nas tabelas abaixo, as seguintes abreviações são empregadas: Wavelet Transform

(WT), Hilbert-Huang Transform (HHT), Modi�ed S-Transform (MST), Fractional Fou-

rier Transform (FrFT), Fractional Wavelet Transform (FrWT), Time-Time Transform

(TTT); Arti�cial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), Radial Basis

Function (RF), Decision Tree (DT), Probabilistic Neural Network (PNN), Base Chu-

pakhina base (Chupakhina). Os artigos que utilizaram as transformadas TF visando

representação ou análise visual aparecem sob a categoria Análise/Grá�co.
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Tabela A.1: Aplicação das Transformadas TF a Sistemas Elétricos

Ano Autores Transformada Análise Ref

2017 A. Chupakhina, et al HHT WT TS ANN [38]

2017 M. J. U. Bhuiyan, et al TS Euclidean SVM [16]

2017 U. Singh and S. N. Singh, TFScale DTree SVM [152]

2017 U. Singh and S. N. Singh, TFScale Grá�cos [151]

2017 J. A. Bosnic, et al WT SVM [25]

2017 D. Wei, Y.-M. Li, e R. Wang, FrFT Grá�cos [177]

2017 N. R. Nashad, et al HHT WT Grá�cos [116]

2017 S. Raj, et al MTS Grá�cos [130]

2017 U. Singh e S. N. Singh, TTT SVM [150]

2017 C. Jettanasen, et al WT ANN [74]

2017 F. Z. Dekhandji, WT Grá�cos [41]

2017 M. Markovska e D. Taskovski, WT RF [101]

2017 M. Markovska e D. Taskovski, WT SVM [100]

2017 M. Sadeghhelfroush, et al WT ANN [121]

2017 P. R. Kamthekar, WT Grá�cos [79]

2017 P. R. Kamthekar, et al WT Fuzzy [78]

2017 T. Chakravorti, et al WT Fuzzy [32]

2017 A. Abdullah, WT ANN [1]
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Tabela A.2: Aplicação das TF em Sistemas Elétricos

Ano Autores Transformada Análise Ref

2016 S. J. Pinto, FrWT Grá�cos [126]

2016 S. Alshahrani, et al HHT ANN [6]

2016 C. T. Man and J. T. Liang, TS Grá�cos [98]

2016 K. Kumari, TS Grá�cos [88]

2016 K. Thangaraj, et al TS Grá�cos [160]

2016 M.K.Elango, et al, TS ANN [47]

2016 S. R. Satao and R. S. Kankale, TS ANN [141]

2016 O. P. Mahela and A. G. Shaik, TS Fuzzy [97]

2016 F. Borges, et al TS ANN [22]

2016 G. Lv, et al TS SVM ANN [54].

2016 J. Li, et al TS SVM [89]

2016 O. P. Mahela e A. G. Shaik, TS DTree [97]

2016 M. K. Elango e K. Loganathan, TS ANN [47]

2016 S. Shaik, Uet al Curvelet SVM [145]

2016 A. Manglik, et al HHT Grá�cos [99]

2016 T. Yalcin e M. Ozdemir, HHT TS SVM DTree [185]

2016 E. M. P. Anissa, et al MST Grá�cos [11]

2016 E. M. Lima, et al STFT Grá�cos [92]

2016 J. C. Ferreira, et al STGT Similaridade [51]

2016 L. Zhao, X. Liu, and G. Fu, TTT SVM [195]

2016 S. Vergura, et al WT Grá�cos [173]

2016 F. A. S. Borges, et al WT DTree ANN [22]

2016 A. K. Sharma e S. R. Ola, WT Grá�cos [146]

2016 J. F. Fernandes,et al WT ANN [49]

2016 K. Thirumala,et al WT SVM [161]

2016 Aravind e A. T. Mathew, WT Grá�cos [13]

2016 M. Sahani, et al WT SVM [138]
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Tabela A.3: Aplicação das TF em Sistemas Elétricos

Ano Autores Transformada Análise Ref

2016 R. Kumar,et al WT Algoritmo Proprio [87]

2016 S. Divya, et al WT ANN [43]

2016 S. Hossain-McKenzie, et al WT SVM [63]

2016 S. Karasu e S. Baskan, WT ANN KNN SVM [80]

2016 A. Shaik e A. S. Reddy, WT Grá�cos [144]

2016 M. D. Borras et al., WT SVM [24]

2016 S. Puthenpurakel, et al WT ANN [127]

2016 S. Pereira e M. Moreto, WT Grá�cos [125]

2016 H. Jain and S. K. Gawre, WT ANN [73]

2016 T. M. Cesar, et al WT Grá�cos [31]

2016 A. A. P. Biscaro. et al. WT ANN [17]

2016 M. V. Subbaraoet al WT Grá�cos [155]

2015 R. Kumar,et al TS ANN DTree [86]

2015 X. Shicheng, et al TS SVM [148]

2015 A. Amirou, et al TS Grá�cos [9]

2015 H. Guo, et al TS Grá�cos [58]

2015 M. Chun-Tao, L. Jian-Tong, TS Grá�cos [36]

2015 Z. Amirou, et al TS Grá�cos [10]

2015 R. Khan and S. K. Padhi, TTT Bayes [82]

2015 R. Nandi and B. K. Panigrahi, WT Grá�cos [115]

2015 S. Khokhar,et al WT PNN [83]

2015 K. Thirumala, et al WT Grá�cos [161]

2014 A. Amirou, et al TS Grá�cos [8]

2014 W. Yao, et al TS Grá�cos [189]

2014 Y. Onal, et al HHT Grá�cos [122]

2014 T. Sikorski and P. Kostyla, HHT Grá�cos [149]
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Tabela A.4: Aplicação das TF em Sistemas Elétricos

Ano Autores Transformada Análise Ref

2014 H. Yong-hong, et al MST Grá�cos [191]

2014 Y. h. Huang, et al MST Grá�cos [68]

2014 C. A. Naik, P. Kundu, WT Grá�cos [112]

2014 V. Apetrei, et al WT Grá�cos [12]

2013 A. Rodriguez, et al TS DTree [136]

2013 M. Biswal and P. K. Dash, TS Fuzzy DTree [20]

2013 N. H. T. Huda, et al TS Grá�cos [69]

2013 M. Uyar, et al TS Grá�cos [166]

2013 M. J. Afroni, et al HHT Grá�cos [3]

2013 Z. Cai, et al HHT Grá�cos [27]

2013 W. Tao et al., HHT TS Grá�cos [159]

2013 S. M. Hosseini and S. Jalilzade, WT TS Grá�cos [64]

2012 D. Saxena,et al TS Grá�cos [142]

2012 C. A. Naik , P. Kundu, TS Grá�cos [114]

2012 F. Xu, Y. Wang, TS Grá�cos [184]

2012 F. Xu, Y. Zhang , X. Xiao, TS Similarity [183]

2012 N. Eghtedarpour, E. Farjah, TS Grá�cos [46]

2012 R. Zhang, et al TS Euclidean [194]

2012 M. Khosravi, et al TS Grá�cos [84]

2012 M. Biswal and P. K. Dash, TS Grá�cos [19]

2012 J. Barros,et al WT Review [15]

2012 P. K. Ray, et al WT TS Grá�cos [133]
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Tabela A.5: Aplicação das TF em Sistemas Elétricos

Ano Autores Transformada Análise Ref

2011 M. A. Mohamed, TS Grá�cos [105]

2011 C. A. Naik e P. Kundu, TS Grá�cos [113]

2011 F. M. A. Rodriguez,et al TS ANN [135]

2011 G. Gasparesc TS Grá�cos [55]

2011 Z. Peng and L. Hong-bin, WT Grá�cos [193]

2011 Z. Rui, L. Nan, e M. Hui-jun, WT Grá�cos [137]

2011 I. D. Nicolae e P. M. Nicolae, WT Grá�cos [118]

2011 C. Chunling, W. Pengfei, WT Grá�cos [37]

2011 J. Barros, R. I. Diego, WT Grá�cos [14]

2011 D. Granados-Lieberman, et al WT TS GT Review [56]

2010 C. F. Drummond e D. Sutanto, HHT Grá�cos [44]

2010 C. Venkatesh and M. Sydulu, TS ANN [170]

2010 M. Yang, J. Hui, X. Liu, TS Similarity [187]

2010 Y. Jia, Z. Y. He, TS Grá�cos [75]

2010 B. Biswal, M. Biswal, TS ANN [18]

2010 J. W. Y. Weng, TS SVM [178]

2010 S. H. Cho, G. Jang, GT Wigner Grá�cos [35]

2010 M. Szmajda, K. Górecki, GT Wigner Grá�cos [156]

2010 J. Yu and Y. Lai, HHT Grá�cos [192]

2010 L. Yang, J. Yu, e Y. Lai, HHT Grá�cos [186]

2010 N. Huang, D. Xu, HST chupakhina DTree [67]

2010 G. Jing, WT Grá�cos [76]

2010 W. Morsi e M. El-Hawary, WT Grá�cos [107]

2010 L. S. Ortiz, et al WT Grá�cos [123]
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Tabela A.6: Aplicação das TF em Sistemas Elétricos

Ano Autores Transformada Análise Ref

2010 W. G. Morsi, WT Grá�cos [108]

2010 X. G. X. Gu and K. L. Lo, WT Fuzzy [57]

2010 Y. Zhao, et al WT Grá�cos [196]

2010 P. K. Ray, et al WT TS Grá�cos [132]

2009 J. Wang, et al TS SVM [175]

2009 Jiliang Yi and Jianchun Peng, TS Grá�cos [190]

2009 N. Huang, et al TS Review [66]

2009 Z. S. Z. Shi, et al TS Grá�cos [147]

2009 W. Jing, et al TS Grá�cos [77]

2009 I. Nicolae, WT Grá�cos [117]

2009 W. G. Morsi et al WT Grá�cos [111]

2008 C. Venkatesh, et al TS Grá�cos [169]

2008 Q. Huimin and D. Yuxing, TS DTree [70]

2008 S. Liu and Y. Sun, TS SVM [96]

2008 X. X. Member, et al TS Similarity [188]

2008 K. Li et al., TS Fuzzy [90]

2008 S. Mishra, et al TS PNN [104]

2008 X. Xiao, et al TS Similarity [181]

2008 S. K. Meher, Slantlet Algoritmo Proprio [103]

2008 A. Rodríguez, et al WT Grá�cos [134]

2008 D. Devaraj and P. Rathika, WT ANN [42]

2008 M. Uyar, et al WT SVM [165]

2008 W. G. Morsi et al WT Grá�cos [110]

2007 A. Abdullah e A. Shaameri, TS SVM [2]

2007 W. G. Morsi, et al WT Grá�cos [109]

2007 Z. L. Tadeusz and O. K. Wo, WT Grá�cos [157]
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APÊNDICE B -- Outros Resultados

Apresentamos aqui outros resultados obtidos no nosso estudo. Dividos em três seções,

sinais experimentais IEEE e PSCOPE, sinais experimentais laboratório IFTM e sinas

sintéticos.
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B.1 Sinais Experimentais IEEE e PSCOPE

Figura B.1: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Sag - IEEE e PSCOPE.
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Figura B.2: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Swell - IEEE e PSCOPE.
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Figura B.3: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Harmônico - IEEE e PS-

COPE.
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Figura B.4: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Spikes - IEEE e PSCOPE.
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Figura B.5: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Swell+Harmônico - IEEE

e PSCOPE.
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Figura B.6: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Sag+Harmônico - IEEE e

PSCOPE.
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B.2 Sinais Experimentais Laboratório IFTM

Figura B.7: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Interrupt- IFTM
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Figura B.8: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Notches - IFTM
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Figura B.9: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Swell - IFTM
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Figura B.10: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Transient - IFTM
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Figura B.11: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Harmônico - IFTM



B.2 Sinais Experimentais Laboratório IFTM 118

Figura B.12: Aplicação das Transformadas a um Distúrbio tipo Interrupt+Harmônico -

IFTM
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B.3 Resultados Experimentais Sintéticos

Por completeza, apresentamos aqui os resultados reportados no nosso artigo na ICHQP

2016 [51], em que foi considerada apenas a classi�cação, por Similaridade, de distúrbios

simples a partir de sinais sintéticos sob ruído de 20 dB a 40 dB. O desempenho das

transformadas STGT e STGT2 foi comparado com o da transformada de Gabor e o da

transformada S, conforme as tabelas abaixo. Os espectrogramas obtidos são apresentados

em seguida.
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Tabela B.1: Classi�cação - Sinais com 20db
Distúrbios STGT GT ST STGT2

Sag 75,3 55,3 81,3 81
Swell 95 100 100 100

Interrupts 100 100 93 100
Harmonics 81 100 100 100
Transients 100 100 100 97
Spikes 100 100 100 100
Notches 90 100 98 100
Total 91,6 93,6 96 97

Tabela B.2: Classi�cação - Sinais com 30db
Distúrbios STGT GT ST STGT2

Sags 80 70 88 83
Swells 97 100 100 100

Interrupts 100 95 100 100
Harmonics 83 98 100 100
Transients 100 100 100 97,7
Spikes 98 100 100 100
Notches 92 97 95 100
Total 93 95 97 97,2

Tabela B.3: Classi�cação - Sinais com 40db
Distúrbios STGT GT ST STGT2

Sags 92 76 91,5 98
Swells 97,2 100 100 100

Interrupts 100 100 95,4 100
Harmonics 85 98 100 100
Transients 100 100 100 97
Spikes 100 100 100 100
Notches 95 97 97 100
Total 95,6 95,8 97,7 99,3

Em nossos experimentos, nós veri�camos que certas condições di�cultam a correta

identi�cação de determinados distúrbios. Por exemplo, no caso de um distúrbio do tipo

Sag, quando a amplitude cai para um valor próximo a 0.1 p.u., este pode ser classi�cado

como um Interrupt, e, no caso de Transients, Notches ou Spikes, esses distúrbios tendem

a ser confundidos quando possuem uma baixa amplitude (na faixa entre 0.1 e 0.2 p.u).

Para con�rmar a in�uência do valor da amplitude do distúrbio na classi�cação obtida,

nós modi�camos este parâmetro em todos os sinais considerados, mantendo a forma de

onda gerada sempre acima de 0.2 p.u. As Tabelas B.4 a B.6, a seguir, informam o



B.3 Resultados Experimentais Sintéticos 121

percentual de identi�cação obtido sob essas condições, em 1000 experimentos para cada

nível de ruído. Veri�ca-se um substancial incremento nos índices de acerto de todas as

transformadas, sendo que a STGT2 atinge 100% de acurácia em todos os casos.

Tabela B.4: 2ª Classi�cação - Sinais com 20db
Distúrbios STGT GT ST STGT2

Sags 89 92 98 100
Swells 100 100 100 100

Interrupts 100 100 100 100
Harmonics 90 92 100 100
Transients 100 100 100 100
Spikes 100 100 100 100
Notches 100 100 100 100
Total 97 97,7 99,7 100

Tabela B.5: 2ª Classi�cação - Sinais com 30db
Distúrbios STGT GT ST STGT2

Sags 95 94 100 100
Swells 100 100 100 100

Interrupts 100 100 100 100
Harmonics 93 95 100 100
Transients 100 100 100 100
Spikes 100 100 100 100
Notches 100 100 100 100
Total 98,1 98,4 100 100

Tabela B.6: 2ª Classi�cação - Sinais com 40db
Distúrbios STGT GT ST STGT2

Sags 95 96 100 100
Swells 100 100 100 100

Interrupts 100 100 100 100
Harmonics 95 97 100 100
Transients 100 100 100 100
Spikes 100 100 100 100
Notches 100 100 100 100
Total 98,5 99 100 100
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura B.13: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Sag, (b) Espectrograma GT, (c)

Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura B.14: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Swell, (b) Espectrograma GT, (c)

Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura B.15: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Interrupt, (b) Espectrograma GT,

(c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.16: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Harmonics, (b) Espectrograma GT,

(c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (f) Magni-

tude da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.17: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Transient, (b) Espectrograma GT, (c)

Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (f) Magnitude

da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.18: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Notches, (b) Espectrograma GT, (c)

Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (f) Magnitude

da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.19: (a) Sinal sem ruído com distúrbio tipo Spikes, (b) Espectrograma GT, (c)

Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (f) Magnitude

da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura B.20: (a) Sinal com ruído (20db) com distúrbio tipo Sag, (b) Espectrograma GT,

(c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura B.21: (a) Sinal com ruído (20db) com distúrbio tipo Swell, (b) Espectrograma

GT, (c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura B.22: (a) Sinal com ruido (20db) com distúrbio tipo Interrupt, (b) Espectrograma

GT, (c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.23: (a) Sinal com ruído (20db) com distúrbio tipo Harmonics, (b) Espectrograma

GT, (c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (e)

Espectrograma ST, (f) Magnitude da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.24: (a) Sinal com ruído (20db) com distúrbio tipo Transient, (b) Espectrograma

GT, (c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (e)

Espectrograma ST, (f) Magnitude da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.25: (a) Sinal com ruído (20db) com distúrbio tipo Notches, (b) Espectrograma

GT, (c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (e)

Espectrograma ST, (f) Magnitude da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

(f)

Figura B.26: (a) Sinal com ruído (20db) com distúrbio tipo Spikes, (b) Espectrograma

GT, (c) Espectrograma STGT, (d) Espectrograma STGT2, (e) Espectrograma ST, (e)

Espectrograma ST, (f) Magnitude da Transformada de Fourier do sinal em (a).
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APÊNDICE C -- Modelo de simulação de um SEP

Apresentamos aqui o sistema utilizado para simular os sinais de VTCD apresentados no

Capítulo 4. Utilizou-se o toolbox SimPowerSystems, do software MATLAB, com um

modelo de sistema com 29 barras e rede de transmissão de 735 kV, com sete usinas de

13,8 kV (geração total disponível de 26200 MVA), incluindo turbinas hidráulicas e um

parque eólico de 9 MW. O modelo detalhado, incluindo valores de estabilizadores, tipos

de cargas, �uxo de potência, impedâncias, etc., pode ser consultado na Ref. [102] As

Figs. C.1 a C.4 mostram uma rede de transmissão de 735 kV com modelagem detalhada

de sete usinas de 13,8 kV (geração disponível total = 26200 MVA), incluindo turbinas

hidráulicas, regulação de velocidade, sistemas de excitação e estabilizadores do sistema de

potência. A rede de transmissão de 735 kV é composta por capacitores e indutores �xos.

A carga é agrupada em dois barramentos (MTL7 e QUE7). O subsistema de carga MTL

conectado ao barramento MTL7 consiste em quatro tipos de blocos de carga conectados

no sistema de distribuição de 25 kV através de transforma- dores de 735 kV / 230 kV e

230 kV / 25 kV. O subsistema QUE tem carga de 6000 MW (constante Z e constante PQ)

conectada no barramento de 120 kV. Um parque eólico de 9 MW, usando um gerador

assíncrono, é conectado ao barramento de 120 kV através de um alimentador de 25 kV e

um transformador de 25 kV / 120 kV.
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Figura C.1: Sistema de Geração Distribuída - Área 01
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Figura C.2: Sistema de Geração Distribuída - Área 02
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Figura C.3: Sistema de Geração Distribuída - Área 03
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Figura C.4: Sistema de Geração Distribuída - Área 04
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Figura C.5: Sistema de Geração Distribuída - Área 05
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