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Resumo

Técnicas de processamento de sinais tém sido usadas para estimar a localizacao de faltas
em linhas de média e alta tensao, a partir de informacgoes obtidas das ondas viajantes
geradas no momento em que ocorre uma falta. O principal problema é encontrar a segunda
onda viajante reversa que reflete no ponto de falta e retorna ao ponto de medicao, a partir
de diferentes angulos de faltas e sujeitas a varios sinais de perturbacao nao-correlacionados
com o sinal desejado. Varios métodos tém sido propostos na literatura. Este trabalho
mostra um método alternativo baseado na codificacao eficiente, através da utilizacao da
Anélise de Componentes Independentes (ICA). Resultados obtidos com a simulagao de
um sistema real indicam que a metodologia proposta é uma ferramenta promissora na
localizagao de faltas, a partir de diferentes angulos de incidéncia e sujeitas a disturbios

nao-correlacionados com o sinal desejado.

Palavras-chaves: localizacao de faltas, codificagao eficiente e ondas viajantes.



Abstract

Signal processing techniques have been used to estimate fault location in medium and high
voltage transmission lines, taking into account information obtained from travelling waves,
generated at the moment of the fault. The main problem is to find the second reverse
travelling wave that reflects on the fault point and returns to the measurement point from
different fault angles and submitted to many signals related to the disturbance but not
correlated to the desired signal. Several methods have been proposed in the literature.
This work shows an alternative method based on the efficient coding, through Independent
Component Analysis. Results obtained using a real power system model indicated that
the proposed methodology is promising in the location of faults, from different fault angles
and submitted to many signals related to the disturbance but not correlated to the desired

signal.

Keywords: fault location, efficient coding and travelling wave.
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1 Introducao

Consideravel atencao tem sido dada a utilizagao de ondas viajantes para detectar e estimar
a localizagdo de faltas em linhas de transmissao de energia elétrica [Shehab, 88]. Este
assunto é muito importante nos dias de hoje por reduzir o tempo de interrupgao do sistema
no caso de faltas, contribuindo assim para a qualidade na continuidade do fornecimento de
energia elétrica. Relés de protegao normalmente atenuam os efeitos das ondas viajantes
ou transitorios de alta frequéncia que surgem no momento de uma falta e concentram-se
nos contetdos dos sinais de baixa frequéncia [Shehab, 88|, representando deste modo a

mudanca entre o estado de pré e poés-falta, para estimar a distancia da falta.

Uma falta em uma linha de transmissao introduz sinais transitérios de alta
frequéncia denominada de ondas viajantes que contem informagcao tnica sobre sua locali-
zagao e propagam-se em ambas diregoes da linha de transmissao [Dutta, 93]. Quando a
onda viajante encontra uma descontinuidade, ela pode ser refletida ou refratada, gerando
transitorios de tensao de alta frequéncia. Além disso a forma e amplitude da onda viajante
dependem do coeficiente de reflexdo e refragao. A onda viajante refletida retorna e a
refratada segue adiante na linha de transmissao. Este fenomeno continuara até o completo

amortecimento ou até a atuacao de alguma protecao do sistema elétrico.

O principal problema na localizacao de falta é encontrar a sequnda onda via-
jante reversa que reflete no ponto de incidéncia da falta e retorna ao ponto de medicao
a partir de diferentes angulos de faltas e submetido a muitos sinais relacionados com os

distirbios, mas nao-correlacionados com o sinal desejado.

Técnicas em processamento de sinais tém sido aplicadas para extrair das ondas
viajantes informagoes necessarias para estimar a distancia da falta [Shehab, 88][Dutta, 93].
Alguns aspectos importantes dos sinais transitorios de alta frequéncia usados para estimar

a distancia da falta sao listados a seguir:

1. Algoritmos baseados em sinais transitorios de alta frequéncia nao dependem da
impedancia de falta e tém sido desenvolvidos para transitorios de tensao, con-
siderando que informacgoes extraidas dos transitérios de correntes tém sido usadas

para encontrar a causa e natureza da falta [Dutta, 93];
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2. Os transitérios tém frequéncias predominantes na faixa de 40Hz até 10kHz e exis-
tem por aproximadamente um ciclo depois que a falta ocorre. Esta frequéncia é
inversamente proporcional a distancia da falta e depende do tipo de falta, da fonte

e da configuragao do sistema elétrico [Shehab, 88];

3. Com excec¢ao do uso de sinais transitorios de alta frequéncia para estimar a distancia
da falta, o uso de informacoes baseadas na frequéncia fundamental do sistema
elétrico esta sujeita a erros, devido ao efeito combinado de corrente de carga, resis-

téncia do ponto de falta e angulo de incidéncia da falta [Silveira, 01].

1.1 Motivacoes

Na literatura, alguns métodos foram propostos, dos quais podemos destacar os métodos
baseados na correla¢do cruzada [Shehab, 88], na transformada wavelet [Magnago, 98] e
no uso de redes neurais [Jorge, 99]. Entretanto, o desempenho do processo de correlagao
cruzada depende da impedancia de falta, configuragao do sistema elétrico, angulo de in-
cidéncia da falta e do modo de propagagao em sistemas trifasicos [Shehab, 88] [Liang, 98].
Além disso, a transformada wavelet é muito sensivel a sinais nao-correlacionados com o
sinal de falta desejado [Silveira, 01]. A aplicagdo de redes neurais estda baseada no uso
de componentes na frequéncia fundamental do sistema elétrico extraidas dos periodos de
pré e pés-falta [Jorge, 99]. Com isso este trabalho propdem uma metodologia baseada
na técnica de codificacao eficiente na tentativa de encontrar a distancia de uma falta
monofasica em linhas de transmissao de energia elétrica de média e alta tensao, a partir
de diferentes angulos de incidéncia da falta e com os sinais de faltas ou ondas viajantes
submetidas a outras pertubacoes nao-correlacionadas com o sinal desejado na localizacao

da distancia da falta.
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1.2 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo abordar o problema da localizacao de faltas através da im-
plementacao pratica de um algoritmo computacional de localizacao de falta, recorrendo
a teoria da Anélise de Componentes Independentes. A implementacao do algoritmo é
baseada no método das componentes de alta frequéncia dos sinais transitorios de fal-
tas registrados em um terminal de medi¢ao. Tal algoritmo é implementado através do
software Matlab e posteriormente testado usando-se dados de faltas obtidos através de
simulacao do software ATP (Alternative Transients Program). Em outras palavras neste
trabalho é proposto o uso da técnica de codificacao eficiente, através da utilizacao da
Analise de Componentes Independentes. Através desta técnica é construido um sub-es-
paco onde é projetado a primeira e segunda onda viajante. Deste modo, qualquer outro
sinal que nao possa ser projetado neste subespaco sera descartado pelo algoritmo. Com
isso, pretendesse reconhecer com precisao a segunda onda viajante reversa que reflete no
ponto de falta e retorna ao ponto de medigao, considerando diferentes angulos de faltas e
sinais de pertubagoes nao-correlacionados com o sinal de falta desejado. Nas simulagoes
de faltas aplicadas ao algoritmo, para um sistema de subtransmissao de 34,5kV, foi con-
siderado faltas monofasicas em diferentes angulos de incidéncia e submetidas a diferentes
relagoes sinal-ruido, devido as mesmas representarem o tipo de falta mais comum em sis-
temas elétricos de poténcia [Kindermann, 97]. Os resultados alcangados evidenciam que

a metodologia proposta é uma ferramenta promissora na localizacao de faltas.

1.3 Revisao bibliografica

O desenvolvimento de novos métodos de localizacao de faltas para linhas de transmissao
utilizando processamento digital de sinais é questao de pesquisadores e engenheiros de
poténcia nés ultimos anos [Bhatt, 00], com um nimero muito grande de propostas de
novas metodologias e aperfeicoamento de outras ja existentes, visando melhorar a precisao
das localizacoes de faltas em meios a diferentes angulos de incidéncia da falta, sinais de
perturbagoes nao-correlacionados com os sinais originais de faltas e a partir de diferentes

impedancias de faltas [Shehab, 88].

No estudo da bibliografia surgem duas diferentes categorias em que podem

ser classificados os métodos de localizacao de faltas: os métodos baseados em compo-
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nentes de freqiiéncia fundamental do sistema elétrico e os métodos das ondas viajantes ou
sinais transitérios de alta freqiiéncia. Neste capitulo sao referenciados alguns trabalhos

envolvendo ambos os métodos.

RANJBAR et al. (1992) apresentaram uma técnica baseada em modelos de
linhas de transmissao de parametros distribuidos que leva em consideracao o efeito da
capacitancia da linha. A abordagem utilizada baseia-se no calculo da tensao ao longo da
linha de transmissao. No ponto de falta, a tensao assume seu valor minimo e, assim, uma
comparagao dos valores das tensoes em diferentes pontos da linha fornece uma base para
localizagao da falta. Para isso os autores desenvolveram uma fungao G(x), proporcional a
integral do valor absoluto da tensao sobre um intervalo de tempo limitado. Esta funcao,
por sua vez, usa as ondas de tensao ao longo das linhas calculadas por meio de equagoes
diferenciais. G(x) é calculada para diversos pontos sobre a linha e possui seu valor minimo
no local da ocorréncia da falta. O método faz uso da teoria modal para transformacoes

das equagdes aplicadas a faltas nao-simétricas [Ranjbar, 92].

ABUR & MAGNAGO (1998) apresentaram um método de localizacao de faltas
baseado na teoria de ondas viajantes e no uso da Transformada Wavelet. Os sinais de
falta sao desacoplados em suas componentes modais e entao transformados no dominio
tempo-frequéncia usando a Transformada Wavelet, fornecendo assim o tempo entre as
reflexdes de onda para estimar a distancia da falta. O método faz uso da diferenca entre
os tempos dos modos terra e aéreo para determinar a localizacao de faltas aterradas na
primeira metade ou segunda metade da linha de transmissao. O sistema proposto utiliza
dados provenientes de dois terminais da linha e necessita de um meio de comunicacao
entre os dois terminais e sincronizagao dos dados obtidos, sendo indicado neste caso, o
uso de GPS. Os autores afirmam que o método proposto é independente da resisténcia da

falta, do tipo de falta e da posigao da falta [Magnago, 98].

GIRGIS & FALLON (1992) desenvolveram duas técnicas de localizagdo de
faltas baseadas no conceito de impedancia aparente e uso dos fasores trifasico de tensao
e corrente. O primeiro método utiliza dados de apenas um terminal da linha e o segundo
utiliza dados de dois terminais, sendo esses dados obtidos por registradores digitais de
faltas. Ambas as técnicas foram testadas utilizando registradores de faltas em uma linha
69kV e 115kV, respectivamente. Segundo os autores, as imprecisdes constatadas nas

técnicas sao devidos os parametros da linha, carga do sistema elétrico e comprimento da

linha [Girgis, 92].
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JOHNS et al. (1995) apresentaram uma proposta para faltas monofésicas re-
sistivas para terra, utilizando um modelo de linha de parametros distribuidos. A proposta
utiliza medigoes de tensao e corrente de falta medido em apenas um terminal da linha, um
dos objetivos é mostrar que a proposta é insensivel as condicoes de operacao da rede de
transmissao. O método utiliza uma avaliacao e comparagao sistematica das componentes
superpostas de tensao e corrente no instante de pré e pds-falta, sendo a equagao basica

utilizada para a localizagao da falta expressa por [Johns, 95]:

(EF—Vs—i-IS'd-ZL)-((l—d)'ZL+ZR)

T —
F Vs —Is- (2, + Zg)

(1.1)

Ep=-(Vs—d- Z,- 1) (1.2)

Em que Zp representa e impedancia de falta, Er a tensao no ponto de falta,
Vs e I a tensao e corrente da fonte no instante de pré-falta, d a distancia da falta, Z e

Zr a impedancia da linha e carga respectivamente.

SAHA et al. (2001) apresentaram um algoritmo de localizacao de faltas para
linhas paralelas utilizando sinais de tensao e corrente proveniente de um terminal remoto.
O algoritmo utiliza componentes simétricas. As correntes e tensoes de fase em ambas as
linhas, com falta e sem falta, sao utilizadas pelo localizador. Conforme comentado pelos
autores o algoritmo é capaz de localizar falta quando ambas as linhas estao em operacao
e nao requer conhecimento das impedancias das fontes e o uso de sinais de pré-falta

[Saha, 01].

YIBIN et al. (1997) propuseram uma técnica de localizagao de faltas usando a
Transformada Wavelet. Este método faz uso das componentes de freqiiéncia fundamental
do sistema, extraida com auxilio da transformada Wevelet, para assim localizar a distancia
da falta. A técnica utiliza a Andlise de Multiresolucao usando Wavelet, porém os autores
dizem que os sinais sdo representados por menos de duas amostras/ciclo, o que pode ser
considerado insuficiente para representar o sinal de falta em algumas situagoes e assim

dificultar a localizacao da falta [Yibin, 97].

JOHNS & JAMALI (1990) mostraram uma técnica de localizagdo de faltas
para linhas de transmissao, a qual envolvem monitoramento e filtragem das ondas de

tensao e corrente medidas em ambos terminais da linha, de maneira a produzir uma
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medida dos fasores de tensao e corrente na freqiiéncia fundamental do sistema em regime
permanente. Os autores usaram como equagcao da avaliacao da distancia de falta a seguinte

expressao [Johns, 90]:

arctanh(—B/A)

d= 1.3
. (13
Em que:
A = Igcosh(yL)Zy — Vgsinh(yL) + Zyls (1.4)
B = —Vgcosh(yL) — ZyVgsinh(yL) — Vg (1.5)

Em que Z, representa a impedancia caracteristica da linha, Vi e I a tensao
e corrente na barra remota, Vs e Ig a tensao e corrente da fonte no instante de pré-falta,

d a distancia da falta, v a constante de propagacao da linha e L o comprimento da linha.

Os autores dizem que a localizacao da falta, utilizando a técnica proposta é
independe da resisténcia de falta e nao exigem conhecimento da impedancia da fonte. O

método foi testado para linhas nao transpostas.

KALAM & JOHNS (1991) descreveram um novo método de localizacao de
faltas para linhas de transmissao com trés terminais. Entretanto, a aplicacao é estendida
a dados de tensao e corrente medidos nos trés terminais, os quais sao filtrados de maneira
a produzir uma medida dos fasores na freqiiéncia fundamental do sistema em regime
permanente. Os autores dizem que o algoritmo é independente da resisténcia de falta, nao
requer conhecimento da impedancia da fonte, do tipo de falta e nem um pré-conhecimento

da secao onde ocorreu a falta [Kalam, 91].

ZAMORA et al. (1996) propoem a obtengao da distancia da falta através da
utilizagao das componentes fundamentais dos sinais de tensao de falta e pré-falta registra-
dos em ambos os terminais da linha e propoem também um novo conceito denominado
fator de distancia (K). Sao considerados no equacionamento componentes superpostas e

componentes simétricas de tensao e corrente que partem da seguinte equacao [Zamora, 96]:

VF = _ZTH : IF (16)

Em que Zrpy ¢é a impedancia equivalente de Thévenin de seqiiéncia positiva
do sistema modelado como um circuito PI, Vi e Ir é a tensao e corrente de seqiiéncia

positiva no ponto de falta. A partir do fator de distancia (K) é obtida a distancia de
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falta, através de uma curva K versus a distancia da falta em p.u. Os autores dizem que
o algoritmo ¢ independente do sincronismo de dados, tipo da falta, resisténcia de falta e

condicao de pré-falta.

SHEHAB-ELDIN & MACLAREN (1988) avaliaram alguns problemas e sugeri-
ram novas técnicas para melhorar a protecao em linhas de transmissao baseadas em ondas
viajantes. Os autores usaram uma correlacao cruzada entre as duas primeiras frentes de
ondas viajantes, consistindo na correlacao de uma janela de dados pequena e uma janela
de dados longa para reconhecer as reflexoes provenientes do ponto de falta e distingtii-las
de outras reflexoes provenientes do terminal remoto assim como, para aumentar a am-

plitude da correlagao cruzada na detecgao de faltas com diferentes angulos de incidéncia

[Shehab, 88] .

ANCELL & PAHALAWATHTHA (1994) descreveram uma aplicacdo para o
problema de localizacao de faltas, baseados na estimacao da maxima verossimilhanca
dos tempos de chegada das ondas refletidas. Observou-se que para angulos proximo
de zero, o método de verossimilhanca nao apresentou resultados promissores, mas os
autores descrevem que na maioria das simulagoes a estimagao da maxima verossimilhanca

apresentou resultados melhores que os métodos convencionais de correlagao [Ancell, 94].

BO et al. (1997) descreveram uma técnica para localizagdo de faltas. Um
equipamento projetado especialmente para registro dos transitérios de falta é usado para
extrair os sinais de tensao transitérios gerados por uma falta em um sistema de transmissao
ou distribuicao. O tempo de viagem dos sinais de alta freqiiéncia é usado para determinar
a posicao da falta. Os autores afirmam que o algoritmo é insensivel ao tipo de falta,
resisténcia e angulo de incidéncia da falta e as configuracoes da fonte. Além disso, é

relatado que a precisdo na localizagdo depende da taxa de amostragem [Bo, 97].

LAT et al. (2000) descreveram uma técnica para localizar faltas em linhas de
transmissao com trés terminais usando a Transformada Wavelet e RNAs. Todas as formas
de ondas das tensoes e correntes sao decompostas em 6 niveis de resolucao utilizando
Wavelets. Para o treinamento da rede neural utilizaram dados dos 6 niveis de resolugao

das Wavelets, constituindo assim os padrdes de treinamento [Lai, 00].

CHEN at al. (2000) utilizaram a Transformada Wavelet para decompor os
sinais transitérios de falta ou ondas viajantes e desta maneira revelar o tempo de viagem

destes sinais, necesséarios para localizar as faltas em cabos de distribuicao. O método
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conforme afirmam os autores é insensivel ao tipo de falta, resisténcia de falta, angulo de

incidéncia da falta e configuragao da fonte do sistema elétrico [Chen, 00].

MOUSA & LEE (1996) descreveram a aplicacdo e operacao de um sistema de
localizagao de faltas baseado em ondas viajantes, o referido sistema utiliza o GPS para
medir o tempo de chegada na barra de medicao das ondas viajantes geradas por uma
falta. Os autores afirmam que somente em alguns casos devido descargas atmosféricas, o

sistema apresentou problemas nas medidas [Mousa, 96].

GALE et al. (1993) descreveram varios tipos de equipamentos que foram de-
senvolvidos na década de 50, para localizacao de faltas em linhas de transmissao, baseados

em ondas viajantes. Esses tipos foram classificados de acordo com seu modo de operacao

em Tipos A, B, C e D [Gale, 93].

Na década de 50 o custo de instalacao, operagao e manutencao eram alto e

suas aplicacao foram limitadas.

Localizador de falta tipo A: utiliza dados de um terminal e mede o tempo de

viagem das ondas viajantes entre o ponto de falta e o terminal local de medicao.

Localizador de falta tipo B: utiliza dados provenientes de ambos os terminais
da linha e, o envio de um sinal de sincroniza¢ao no tempo aos detectores de ondas em

cada terminal da linha;

Localizador de falta tipo C: utiliza dados de um terminal e opera usando o
principio do radar. Um pulso é aplicado na linha e o tempo de viagem ao ponto de falta
e deste ao terminal local de medicao é determinado e usado para calcular a distancia da

ocorréncia.

Localizador de falta tipo D: utilizam dados de ambos terminais da linha e

equipamentos de sincronizagao dos dados.

Os autores afirmam a possibilidade das idéias serem implementadas hoje em

dia, com menores custos e resultados promissores.

Esta secao mostrou alguns trabalhos relacionados a localizacao de faltas em
linhas de transmissao de energia elétrica, através dos métodos baseados em componentes
na freqiiéncia fundamental do sistema elétrico e dos métodos das ondas viajantes ou sinais

transitorios de alta freqiiéncia.
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1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd divido em sete capitulos. No capitulo 2 é apresentado uma funda-
mentagao tedrica das ondas viajantes geradas na ocorréncia de uma falta e o principio da

técnica de processamento digital de sinais em sistemas elétricos de poténcia.

No capitulo 3 é apresentado a teoria da localizacao de faltas, a partir de um
terminal de medicao e a estrutura proposta do algoritmo de codificacao eficiente imple-
mentado através do software Matlab para recuperacao das duas primeiras frentes de ondas

viajantes, necessarias na localizacao da distancia da falta.

O capitulo 4 mostra um histérico e uma fundamentacao tedrica da Anélise
de Componentes Independentes (ICA) usada para obter as fungdes bases, bem como a
definicao de codificacao eficiente e um resumo dos principios de estimacao do modelo de

Analise de Componentes Independentes.

No capitulo 5 é mostrado a definicao, as areas de aplicacoes, as caracteristicas
e propriedades gerais dos filtros adaptativos, bem como a descrigao geral do algoritmo de
minima média quadrética do inglés least mean square ou simplesmente LM.S, usado na

recuperacao dos sinais originais de faltas.

O capitulo 6 mostra os resultados alcangados com a implementacao do método
de codificacao eficiente proposto na localizacao da distancia de uma falta em linhas de
transmissao de energia elétrica, através de simulagoes com sinais de faltas monofasicas.
Por fim no capitulo 7 sao discutidos os resultados alcancados, bem como é relatada a

conclusao e idéias para continuidade do trabalho.
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2 Sistemas de protecao em linhas de
transmissao de energia elétrica

Recentemente, a possibilidade de desenvolver sistemas de protecao usando modernos
equipamentos eletronicos de processamento de sinais, com objetivo de analisar as on-
das viajantes presentes nas linhas de transmissao de energia elétrica durante a ocorréncia
de uma falta, tém sido amplamente investigada. Tais sistemas possibilitam a atuacao mais
rapida da protecao, identificacao da distancia da falta e a recuperacao do sistema elétrico
em um menor intervalo de tempo, melhorando assim a continuidade do fornecimento de

energia elétrica.

As ondas viajantes possuem duas componentes com diferentes velocidades de
propagacao, uma chamada de modo terra e outra chamada de modo aéreo, a qual possui
velocidade de propagacao préxima da velocidade da luz, ou seja 3x 108m/s. Isso ¢ devido &
baixa resisténcia série e uma baixa condutancia shunt da maioria das linhas transmissao.
Assim as ondas viajantes rapidamente atingem os terminais da linha de transmissao.
A oportunidade de usar as ondas viajantes em sistemas de alta velocidade de protecao
das linhas de média e alta tensao surgiu a partir do desenvolvimento de equipamentos
eletronicos com elevadas taxas de amostragem, capazes portanto de capturar informacoes
necessarias para identificar, localizar e isolar rapidamente o defeito em uma linha de

transmissao de energia elétrica de média e alta tensao [Silveira, 01].

2.1 Objetivo

O presente capitulo tem por objetivo mostrar uma fundamentacao tedrica dos sinais tran-
sitérios de alta frequéncia ou ondas viajantes geradas na ocorréncia de uma falta e o
principio da técnica de processamento digital de sinais em esquemas de protecao de linhas

de transmissao em sistemas elétricos de poténcia.
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2.2 Ondas viajantes

Como afirmado anteriormente, as ondas viajantes se propagam em ambas direcoes para
longe de algum ponto da linha de transmissao de energia elétrica, a qual muda repenti-

namente a tensao como resultado da pertubacao da falta.

As ondas de tensao progressivamente mudam a tensao em outros pontos da
linha e elas sao acompanhadas por ondas de correntes, as quais mudam a capacitancia da

linha de transmissao de energia elétrica.

2.2.1 Ondas viajantes iniciais em linhas de corrente continua

(CC)

O comportamento das onda viajantes em linhas de corrente continua no momento de uma
falta é mostrado na Figura 2.1, a qual mostra uma linha sem perda a dois condutores,
que opera em condicao normal em um sistema de corrente continua com tensao constante

em todo o ponto da linha de transmissao. Cada capacitor por unidade de comprimento é

o F
v|PC. | | VT
e 2
(@)
F
U < -V > U= /‘TLCm/s
(b)
F
U < =-VIZ, —» U= /17[:3 m/s

()

Figura 2.1: (a) linha de transmissao operando em um sistema de corrente continua, (b) ondas

viajantes de tensao e (c) ondas viajantes de corrente em linhas de corrente continua



2.2 Ondas viajantes 23

carregado com a tensao (V') do sistema. Considerando uma linha sem perda, nao existe

quedas de tensado na indutancia série (L) por unidade de comprimento.

Se ocorrer um curto-circuito entre os condutores da linha de transmissao no
ponto F'; ondas viajantes de tensao de magnitude V' com polaridade negativa se propa-
garao a partir do ponto F' a uma velocidade de \/1/TC’ m/s, como mostrado na Figura
2.1(b). As ondas de corrente geradas no momento da falta tém uma magnitude de V/Zy,
como mostrado na Figura 2.1(c), sendo a impedancia caracteristica Z; igual a \/L/_C Q.
As ondas viajantes de tensao e corrente ao alcancar os terminais da linha de transmissao

sao refletidas com a mesma polaridade.

Considerando duas linhas semelhantes conectadas em série como mostrado
na Figura 2.2(a) e a ocorréncia de um curto-circuito em uma delas, por exemplo na
linha P, fara surgir ondas de tensao e corrente que se propagam ao longo da linha. Em
ambos terminais da linha P, as ondas de tensao e corrente terao a mesma polaridade,
por exemplo, negativa. A medida que as ondas se propagam na linha (), a onda viajante
de tensao mantém sua polaridade negativa porém a onda viajante de corrente que flui
da barra para a linha () sera considerada positiva. Estas condicoes sao ilustradas nas
Figuras 2.2(b) e 2.2(c). Portanto, quando ondas viajantes de tensao e corrente chegam
com a mesma polaridade em um terminal da linha de transmissao indicam que a falta
esta na referida linha e além disso quando ondas viajantes de tensao e corrente chegam
com polaridade contrarias indicam uma falta na dire¢ao oposta, por exemplo linha P no

exemplo mostrado na Figura 2.2.
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Barra
o linha P Corrente Paositiva - Corrente Positiva linha Q
Corrente Positiva
Curto-Circuito ‘
(o
(a)
U < -V —» U
(b)
A
viZ, > u
U <— -ViZ,

()

Figura 2.2: (a) linhas de transmissao conectadas em série, (b) ondas viajantes de tensao e (c)

ondas viajantes de corrente em linhas conectadas em série.

As ondas viajantes existem em adicao a corrente e tensao de pré-falta. Por-
tanto para se desenvolver um sistema de protecao baseado nos sinais transitérios de alta
frequéncia ou ondas viajantes, o estado de pré-falta deve ser subtraido a partir dos atuais
valores de tensao e corrente, para obter as componentes das ondas viajantes. Uma carac-
teristica importante desta técnica é que ela possibilita uma operacgao correta sob vérias
condigoes de falta, ao contrario dos relés de distancia, os quais nao operam corretamente

quando a amplitude da tensao de falta é baixa.
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2.2.2 Ondas viajantes iniciais em linhas de corrente alternada

(CA)

As ondas de tensao e corrente geradas por uma falta podem ser determinadas conectando
uma fonte no ponto de incidéncia da falta com uma forga eletromotriz (e.m.f) igual mas,
com polaridade oposta oposta a e.m.f presente no instante da ocorréncia da falta, por
exemplo —V. Esta situacao é mostrada na Figura 2.3(a), a partir da qual pode-se ver
que a e.m.f da fonte seria dada por e = —Vsin(wt + «), se a tensdo no ponto F' de
incidéncia da falta fosse v = Vjsin(wt 4 ), caso a falta nao tivesse acontecido. Em cada
caso, o tempo t é medido a partir do instante da ocorréncia da falta. Como resultado,
ondas viajantes de tensao e corrente propagam-se em ambas direcoes da linha a partir do
ponto de falta. Estas ondas viajam na velocidade da luz em uma linha ideal e nao serao

atenuadas.

Ao contrario das ondas viajantes em linhas de corrente continua, entretanto,
a amplitude das frentes de ondas variam no tempo até tornar-se constante. Este com-
portamento é mostrado na Figura 2.3(b) e 2.3(c) para a condi¢ao na qual a falta tenha
ocorrido no instante em que a tensao no ponto de incidéncia da falta seja positiva com
amplitude, por exemplo, de v = V. A onda viajante de corrente seria dada por i = e/Z

e assim teria a mesma forma de onda da tensao.

Como no caso das linhas de corrente continua, a polaridade das ondas viajantes
de tensao e corrente nas linhas de corrente alternada seriam a mesma ao chegar nos
terminais da linha de transmissao onde ocorreu a falta, mas teriam polaridade opostas
se a falta ocorresse em outra linha. Um fator que deve ser considerado, entretanto, em
linhas de corrente alternada é que a magnitude inicial das ondas viajantes de tensao e
corrente pode ser muito pequena ou préxima de zero, se a falta ocorrer em um instante
quando a tensao do sistema for préoxima de zero. Com isso, a distancia e a direcao da

falta nao poderiam ser determinadas de forma imediata.
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F

curto-circuito

X

Impedancia Te = Vysin(ot + a)
caracteristica Z0

(a)
F
'
U < I L > u | Vi
(b)
F
T
| Y

U <« —» U

Figura 2.3: (a) linha de transmiss@o de corrente alternada submetida a um curto-circuito (b)
ondas viajantes iniciais de tensdo e (c) ondas viajantes iniciais de corrente em uma linha de

corrente alternada

2.2.3 Ondas viajantes iniciais em uma linha ideal na ocorréncia

de uma falta resistiva

O valor inicial das ondas viajantes de tensao geradas a partir da ocorréncia de uma falta
com uma resisténcia Ry € entre os condutores é dado por [Christopoulos, 99]:

Zo

Vie—— 1 .
! Zo+2Rf

V; (2.1)

na qual Z ¢ a impedancia caracteristica da linha e V}; ¢ a tensao no ponto de incidéncia
da falta anterior a ocorréncia da falta ou curto-circuito. No caso de uma linha de corrente
continua, Vy, seria igual a tensao, V', da linha e para uma linha de corrente alternada

seria Vpisina, o sendo o angulo no qual a falta ocorreu.

O valor inicial da onda viajante de corrente é dado por [Christopoulos, 99]:

L (2.2)

[ = — = .
""" Zy Zo+2R; 7

Pode-se observar a partir das Equagoes (2.1) e (2.2) que as amplitudes das

ondas viajantes diminuem com o aumento da resisténcia do caminho de falta.
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2.2.4 O efeito da resisténcia e condutancia da linha

As sec¢bes anteriores, mostram o comportamento das ondas viajantes, o qual seria obtido
se a falta ocorresse entre linhas ideais de caracteristicas alternada ou continua em sistemas
monofasicos. Os condutores na realidade possuem uma resisténcia R e uma condutancia
GG presente entre os condutores. A mencionada quantidade GG, normalmente muito baixa
e variavel, acontece principalmente por causa do depdsito de impurezas e umidade na
superficie dos isoladores. A presenca de resisténcia e condutancia causam mudancas na
forma das frentes de ondas viajantes e atenuagao na amplitude das mesmas. Estes efeitos
sao amenizados quando uma falta ou curto-circuito ocorre em longas linhas de transmissao

trifasicas, as quais empregam varios condutores em paralelo por fase [Christopoulos, 99].

2.2.5 Ondas viajantes resultantes de reflexoes

As direcoes das faltas relativas aos terminais da linha de transmissao podem ser determi-
nadas a partir das polaridades das ondas iniciais de tensao e corrente, as quais alcancam
estes terminais depois que a falta ocorre. A razao da amplitude das ondas iniciais de
tensao e corrente que chegam nos terminais das linhas é sempre igual a impedancia carac-
teristica (Zp) da linha, a qual pode ser calculada conforme ja mencionado por y/L/C €.
Entretanto, este parametro nao fornece nenhuma outra informagao sobre a falta presente

no sistema.

No caso de uma linha de corrente continua, a tensao em todos os pontos ao
longo do comprimento da linha é aproximadamente igual a tensao em seus terminais
durante a condigdo normal de operagao da linha [Christopoulos, 99]. Com isso, o valor
aproximado da tensdo de pré-falta no ponto (V) de falta seria conhecido. A magnitude
das primeiras ondas viajantes de tensao que chegam nos terminais da linha obedece a
Equagao (2.1) da resisténcia de falta (R;). Nenhuma informacdo sobre a posi¢ao da
falta, diferente de sua direcao poderia, entretanto, ser obtida a partir da primeira onda
viajante. Em esquemas de protecao, seria necessario a obtencao satisfatoria da segunda

onda viajante que chega nos terminais da linha a partir das reflexoes.

Também no caso de linhas de corrente alternada a tensao em todos os pontos
ao longo do comprimento da linha seria aproximadamente igual a tensao em seus terminais

durante a condicao normal de operacao da linha, entretanto, durante a ocorréncia de uma
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falta o deslocamento de fase entre as tensao em varios pontos ao longo da linha seria
significante e a tensao nos terminais da linha podem ser consideradas diferentes para

outros pontos.

Na ocorréncia de uma falta, com uma resisténcia Ry, em um ponto a uma
distancia x da barra A, uma onda de tensao viaja em direcao a barra A. O valor inicial
desta onda e da onda viajante de corrente foi mostrado através das Equagoes (2.1) e (2.2)
respectivamente. Para simplificar o comportamento das ondas viajantes geradas a partir
de uma falta monofésica entre duas barra A e B é mostrado na Figura 2.4(b) e 2.4(c) o

conhecido diagrama de lattice.

Barra A A Barra B
X
_X-< '—X—
Linha P
'_X \ inna X_1
— | LW —
_X Resisténcia de falta Rf X
Ponto —
do
relé (a)

Vi, Iy

(b) (c)

Figura 2.4: Diagrama de lattice para diferentes posicoes de falta.

Devido as descontinuidades formadas pela conexoes e pelos barramentos, algumas ondas
viajantes originam ondas refletidas (V1 e I,1) ao encontrar estas descontinuidades. Esta

situagao é mostrada na Figura 2.4(b).
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Os coeficientes de reflexao das ondas de tensao e corrente que chegam em uma

barra A podem ser determinado por [Christopoulos, 99]:

koa = [RA — Zo]/[RA + Z(]] (23)

kia = —[RA — ZO]/[RA + ZO] = —kya (24)

Em ambas equacoes, R4 ¢ a resisténcia de entrada presente na barra A para as ondas
viajantes incidentes que chegam a partir da linha P. Para o propésito da ilustragao, R,

é suposto ser resistivo.

Transformadores de potencial e corrente em uma linha P préoximo a barra
A nao detectam separadamente as ondas incidentes e refletidas porque os intervalos de
tempo que separa os dois tipos de ondas sao muito curtos. Entao a informacao fornecida
pelos transformadores seria proporcional a soma dos valores iniciais das ondas de tensao

e corrente, como mostram as equagoes abaixo [Christopoulos, 99]:

2RaV1
Va=Vi+Vaa=Vi(l+ k) =—=—— 2.5
1 1 1 1 A) R+ 7 (2.5)
e
2V
Ig=L+411=L{1+1,)=—— 2.6
1 1 1 1 A) A (2.6)
A relacao destas equagoes é
Vs
L — R, (2.7)
Isl

Determinando o valor de R4 pela Equagao (2.7) e conhecendo a impedancia
caracteristicas (Zy), os coeficientes de reflexoes, kya € k;a, podem ser determinado pelas
Equacoes (2.3) e (2.4) e entdo o valor inicial das ondas viajantes de tensdo e corrente

incidentes e refletidas (V1,V;1,11,1,1) poderia ser encontrado pelas Equagoes (2.5) e (2.6).

A primeira onda refletida a partir da barra A (V,1,1,1) retorna pela linha P
em direcao a barra B até chegar no ponto de incidéncia da falta onde adicionais ondas
refletidas (V,2,l,2) e refratadas (V;1,l;1) seriam iniciadas como indicado no diagrama de

lattice mostrado na Figura 2.4(b).
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O coeficiente de reflexao da tensao &, no ponto de incidéncia da falta é dado
por [Christopoulos, 99]:
[ZoRy/(Zo + Ry)] — Zo
[ZoRy[(Zo + Ry)] + Zo
A onda refletida de tensao V,5 que retorna a barra A tem um valor inicial entao dado por:

kup = (2.8)

Vio = kyfVia (2.9)

Esta onda retornada a barra A é refletida para iniciar uma onda viajante de tensao com
amplitude inicial igual a:

Viz = kyaVio (2.10)

O valor do incremento de tensao do transformador de potencial conectado a barra A é

igual a [Christopoulos, 99]:
Vo =Vio+ Vis = kyr(1 + kya) Vi (2.11)

Como mostrado na Figura 2.4(b), o valor do incremento de tensao Vi, ocorre em um
tempo de 2t; segundos depois do incremento de tensao V;; produzido pela primeira onda

viajante (V]), indicando que a distancia x da falta a partir da barra A é dado por:
x = uly [metros| (2.12)

em que u € a velocidade de propagacao das ondas viajantes, sendo conhecida para uma

linha particular qualquer.

Sera visto adiante que importantes informagoes podem ser obtidas pela medicao
dos incrementos Vi, e Vi e pela medicao do intervalo de tempo entre os incrementos de
tensoes Vi1 e Vio. O resultado, entretando, somente é correto se a onda refletida a partir
da barra B e refratada através do ponto de falta chegar depois da tensao incremental V,.
Na Figura 2.4(b) esta onda é representada pelo incremento de tensao V3. Esta situacao
seria encontrada se uma falta ocorresse na primeira metade da linha a partir da barra A,

por exemplo z < {,,/2.

2.2.6 Ondas viajantes em linhas trifasicas

Uma linha de transmissdo possui uma impedancia caracteristica (Zy) e velocidade de
propagagao (u). Considerando uma linha ideal livre de perda estes parametros sao dados

por [Christopoulos, 99]:

[ L 1
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sendo L e C' a indutancia e capacitancia por unidade de comprimento da linha.

O valor de Zj é independente do diametro dos condutores e do espago entre
eles. A indutancia aumenta com aumento do espaco entre os condutores e diminui com
o diametro do condutores, enquanto que semelhante mudanga tem efeito oposto sobre a
capacitancia. A velocidade (u) nao ¢é afetada pelo espago entre as linhas e diametros dos
condutores e, sob condicao ideal, a velocidade de propacao é a mesma que a velocidade

de luz.

O comportamento das linhas de transmissao trifasicas é muito mais complexo.
Primeiramente deve ser reconhecido que as ondas viajantes propagam-se somente através
dos condutores das linhas de transmissao quando a falta for entre fases que nao en-
volvam a terra. Tais ondas sao ditas “propagar-se no modo-aéreo” [Christopoulos, 99].
Na ocorréncia de uma falta monofasica para terra, as ondas viajantes de corrente fluem
pelo condutor da fase envolvida com a falta e retornam pela terra, através de um modo

de propagacao chamado de “modo-terra”.

Os condutores da maioria das linhas de transmissao possuem uma baixa re-
sisténcia por unidade de comprimento e também uma baixa condutancia entre os condu-
tores de cada fase, com isso as ondas viajam nesses condutores em um “modo-aéreo” com
velocidade préoximo a velocidade da luz. O erro introduzido em calcular a distancia da
falta a partir da velocidade da luz é muito pequeno. A velocidade das ondas que viajam
pelo cabo terra ou pela terra é significamente menor que a velocidade da luz e sao ditas

viajarem no “modo-terra”.

2.3 Processamento digital de sinais e protecao de sis-

temas elétricos

Recentemente técnicas de processamento de sinais tém sido aplicadas em relés de protecao
para extracao de informagoes a partir dos sinais provenientes dos transformadores de
potencial e corrente [Christopoulos, 99]. Existe uma grande variedades de algoritmos que
podem ser implementados em relés de protecao. Alguns deles envolvem processamento

em tempo real.
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Dois fatores principais conduziram aos desenvolvimentos nesta area. Primeira-
mente, o desenvolvimento de novas tecnologias de processadores digitais de sinais de custos
acessiveis e capazes de implementar algoritmos relativamente complexos para esquemas
de protecao em sistemas elétricos. O segundo fator é o desenvolvimento de novos algorit-
mos e software de processamento de sinais e imagens, bem como o surgimento de novas
tecnologias nos sistemas de comunicacao. Ambos os fatores aumentam a possibilidade
de implemetar as técnicas de processamento de sinais em esquemas de protecao. Alguns
problemas em prote¢ao, monitoragao e controle podem ser resolvidos através do uso de
técnicas de inteligéncia artificial tais como sistemas especialistas, logica fuzzy e redes neu-
rais artificiais [Christopoulos, 99]. Atualmente existe interesse em desenvolver algoritmos

que buscam a solucao 6tima na protecao de sistemas elétricos de poténcia.

A protecao de sistemas de energia é feita para salvaguardar os equipamentos
de sistema, tais como geradores, transformadores, cabos e, além disto, manter a inte-
gralidade que é necessaria para o fornecimento continuo e econdomico da energia elétrica.
Se sobre determinado componente ocorrer uma situacao de falta, este deve ser isolado
tao rapidamente quanto possivel do resto do sistema, preservando assim a estabilidade
do mesmo. Para a protecao de linhas de transmissao, utilizam-se convencionalmente os
valores das tensoes e correntes trifasicas registradas para detectar e classificar determi-
nada falta e entao enviar um sinal para os circuitos de interrupcao que irao desconectar
a linha faltosa. Em um sistema interconectado, o sistema de transmissao restante podera
entao operar normalmente ou pelo menos trabalhar o mais préximo possivel das condicoes

normais.

Frente as consideragoes apresentadas para implementagao de um modelo com-
pleto de protecao de distancia para linhas de transmissao, € necessario como primeiro
passo a deteccao do defeito, ou seja, da situagao de falta. Seguindo a esta, a confirmagcao
e discriminac@o das fases envolvidas na falta (classificacdo da falta quanto ao tipo) e fi-
nalmente a localizacao da mesma no que diz respeito a verificacao das zonas de protecao
devem ser efetuadas. Assim, apds esta sequéncia de operacoes, havera ou nao a atuacao

dos disjuntores, quando conveniente.
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Com os recentes avangos relacionados as técnicas de Inteligéncia Artificial, es-
pecificamente a teoria de Redes Neurais Artificiais (RNAs), encontram-se na literatura
diferentes modelos desta natureza designados a solugao de problemas especificos. Dillon
& Niebur (1996) [Dillon, 96] apresentam uma avaliagao geral de aplica¢oes de RNAs em
sistemas de poténcia. Relativo a aplicacao no campo da protecao de sistemas elétricos,
algumas propostas, empregando-se o reconhecimento de padroes a protecao de distancia,
sao apresentadas por Dalstein et al. (1996) [Dalstein, 96]. Referente a detecgao de
uma situagao de falta encontra-se a pesquisa desenvolvidas por Alhasawi et al. (1997)
[Alhasawi, 97], bem como para a discriminacao direcional da falta, podemos citar os re-
sultados apresentados por Sidhu et al. (1995) [Sidhu, 95]. Para a localizagao de faltas
pode-se referenciar o trabalho de Kanoh et al. (1991) [Kanoh, 91] e para classificacao de
faltas em linhas de transmissao deve-se citar o trabalho de Kezunovic & Rikato (1996)

[Kezunovic, 96].

2.4 Conclusao

O presente capitulo mostrou o principio da técnica de localizacao de faltas, apresentando
uma fundamentacao tedrica dos sinais transitorios de alta frequéncia ou ondas viajantes
geradas na ocorréncia de uma falta. Também mostrou a relagao do processamento digital
de sinais em esquemas de protecao de linhas de transmissao em sistemas elétricos de

poténcia.
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3 Sistema proposto

Muitos modelos béasicos em processamento de sinais expressam esses sinais, como uma
combinacao linear de algumas fungoes bases de sinais observados. Assim as funcoes bases
geram uma representacao simplificada dos dados observados. Desta maneira uma repre-
sentacao pode ser usada em certas tarefas, tais como compressao de dados, extracao de
ruidos e reconhecimento de padroes. Neste trabalho as funcoes bases sao extraidas a partir
de observacoes dos sinais de falta de uma linha de subtransmissao expressa, do tipo rural
trifasica ao nivel de tensao de 34, 5kV. Parte-se da hipdtese que estes sinais de falta sao
suficientemente homogeéneos, de modo que se possa obter um padrao usando amostras
desses sinais, e entao usar estes padroes ou as fungoes bases para processar os sinais de
falta observados e assim localizar o ponto de defeito ou distancia da falta em meio a
sinais de perturbagoes e diferentes angulos de incidéncia da falta. Usa-se a Analise de
Componentes Independentes (ICA) para obter os padroes ou as fungdes bases dos sinais

de faltas.

3.1 Objetivo

Este capitulo tem por objetivo apresentar o principio de localizacao da distancia da falta,
a partir de um terminal de medicao e a estrutura proposta do algoritmo de codificacao
eficiente implementado através do software Matlab para recuperacao das duas primeiras

frentes de ondas viajantes, necessarias na localizacao da distancia da falta.

3.2 Localizacao das faltas

A teoria das ondas viajantes mostra que a ocorréncia de uma falta produz ondas de tensao
que se propagam a partir do ponto de defeito nos dois sentidos da linha. Ao encontrar
uma descontinuidade, essas ondas se refletem e retornam ao ponto de defeito, onde haverd
novas reflexdes. Uma maneira prética de abordar o problema é através do diagrama de

lattice, como mostrado na Figura 3.1.
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A distancia z de uma falta pode ser calculada [Liang, 98|, a partir de um

terminal A, chamado de referéncia ou ponto de medigao, pela Equagao ( 3.1).

_ —“(t22_ t1) (3.1)
i -1t
+ >4 -
A T E
f
fz
fz

Figura 3.1: Diagrama de lattice no principio de localizagao de faltas, em que x é a distancia
da falta, A e B s@o as barras de medicao e remota respectivamente, t1, ta, t3 sdo os tempos de

propagacoes das ondas viajantes e 7 o comprimento total da linha.

em que v é a velocidade de propagacao das ondas; t; o tempo de propagacao
da primeira frente de onda originada no ponto de falta até o terminal A; t5 é o tempo de
propagacao, considerando-se o tempo de retorno dessa primeira onda até o ponto de falta

e desse ponto novamente ao terminal A.

A Equacao ( 3.1) é usada para faltas ndo aterradas, pois, nesses casos, as ondas
refratadas no ponto de defeito, provenientes do terminal remoto, podem ser desprezadas.
Sabe-se que, por causa do acoplamento mutuo nas linhas de transmissao, existirao difer-
entes modos de propagagao das ondas [Silveira, 01] no caso das faltas aterradas, normal-
mente um modo terra vy e dois modos aéreos vy e vq (iguais nas linhas equilibradas). Esses
modos de propagagoes podem ser separados com o uso das transformagoes modais como,
por exemplo, a transformada de Clarke ou Wedepohl [Shehab, 88] [Magnago, 98]. Uma
vez separados, utiliza-se a velocidade do modo aéreo para o calculo da distancia da falta.
Estes modos de propagacoes tém diferentes velocidades e atenuacoes e consequentemente

conduzem a efeitos de dispersao sobre as frentes de ondas descritas pelas componentes
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de fase [Shehab, 88]. Para sistemas com linhas transpostas, os dois modos aéreos tém
a mesma impedancia caracteristica e velocidade de propagacao. A transformacao modal

pode ser expressa por [Shehab, 88]:

Av,,(t) = STt Av(t) (3.2)

Nin(t) = QLAG() (3.3)

em que Av(t) e Ai(t) sdo as tensoes e correntes de fase e Av,,(t) e Aip,(t)
sao as correspondente tensao e correntes modais. S~! e Q! sdo as matrizes de trans-
formacao. Duas das constantes matrizes de transformacao modal para linhas transpostas

sao [Magnago, 98]:

transformacao de Clark:

11 0
Q=S=]1 -1/2 3)2 (3.4)
1 —1/2 —/3/2

transformacao de Wedepohl:

1 1 1
Q=S=|1 0 -2 (3.5)
1 -1 1

No caso das faltas aterradas, as ondas refletidas no terminal remoto e refratadas
no ponto de falta nao podem mais ser desprezadas e duas diferentes condigoes devem ser

consideradas:

e Faltas na primeira metade da linha: a distancia pode ser calculada pela Equagao
( 3.1), apds a obtengao do intervalo de tempo entre as duas primeiras ondas que

chegam ao terminal de medicao.

e Faltas na segunda metade da linha [Liang, 98]: nestes casos, a primeira onda re-
fletida no terminal remoto e refratada no ponto de falta chegara antes da segunda

onda direta refletida no ponto de falta, como mostrado no diagrama de lattice da
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Figura 3.1. Sendo assim, a distancia da falta pode ser calculada pela Equacao

(3.6).

'U(tg — t1>

> (3.6)

Xr = ZT —
sendo lr o comprimento total da linha. A metade faltosa da linha pode ser
determinada a partir de medicao e comparagao dos intervalos de tempo das duas primeiras

frentes de ondas que chegam na barra de medigdo A e na barra remota B [Silveira, 01].

A Figura 3.2 apresenta o diagrama de blocos do procedimento proposto na
implementacao da técnica de codificacao eficiente, através da Andlise de Componentes
Independentes. A Fase 1 representa a extracao das funcoes bases ou padroes dos sinais
originais de falta, considerando diferentes angulos de incidéncia e perturbacoes. A Fase
2 representa a recuperacao do sinal original de falta, a partir do uso de um sistema
adaptativo baseado no gradiente estocastico e no subespaco dos sinais de falta gerados
pelas funcoes bases. A Fase 3 representa a localizacao da distancia da falta, através da

andlise das ondas viajantes recuperadas ou sinais transitérios de alta frequéncia.

Sinal de Falta

Combinador l
|:> ICA |:> Linear o7
Adaptativo Sinal
Sinal de Falta Funces Recuperado
en diferentes bases
angqulos —Tj

Algoritmo
, EIT0 Fase 2
\/ Adaptativo

Faze 1 ﬁ‘

Critério de
Dezempenho

"\\

Filtro )
Passa—alta Localizagio

— =
Sinal 6 DHz da falta
Recuperado L\ |

!

Fasze 3

Figura 3.2: Diagrama de blocos do sistema proposto na implementacao da técnica de codificagao

eficiente para encontrar a distancia da falta.
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3.3 Conclusao

Este capitulo apresentou o principio de localizacao de faltas, a partir da analise das ondas
viajantes ou sinais transitorios de alta frequéncia gerados no momento da ocorréncia de
uma falta, bem como o diagrama de blocos da técnica de codificacao eficiente implemen-
tada usando o software MATLAB, a qual terd a fundamentacao tedrica de suas Fases

comentadas nos proximos capitulos.
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4 Analise de Componentes Independentes

4.1 Objetivo

Este capitulo tem por objetivo mostrar um histérico e definicao da Analise de Compo-
nentes Independentes (ICA), bem como a defini¢ao de codificacao eficiente e um resumo
dos principios de estimacao do modelo de Analise de Componentes Independentes. ICA é
usada na primeira Fase do algoritmo implementado, para extracao das fungoes bases dos

sinais originais de faltas.

4.2 Historico

Anélise de Componentes Independentes (ICA) foi introduzida internacionalmente na dé-
cada de 80 por J. Hérault, C. Jutten, e B. Ans [Hérault, 84][Hérault, 85][Ans, 85], através
de apresentacoes nas conferéncias internacionais de redes neurais. Estas pesquisas ti-
nham como base um modelo recorrente de rede neural e um algoritmo de aprendizagem
baseado em uma versao da regra de aprendizagem de Hebb. Esta foi uma das primeiras
metodologias que surgiram na tentativa de separar sem supervisao misturas de sinais es-
tatisticamente independentes.

Estes autores também demonstraram por esta abordagem que a separacao de dois sinais
misturados é possivel e mencionaram a possibilidade de separacao de sinais visuais com
quatro misturas. Estas pesquisas abriram um capitulo notavel na historia de processa-
mento de sinais, um capitulo que tem mais ou menos 20 anos de idade.

O problema da separacao cega de fontes é bastante conhecido. Existem muitos algoritmos
cuja eficacia depende da natureza dos sinais misturados. O problema da separacao cega
de fontes é muito dificil visto que sem conhecimento dos sinais que foram misturados,
nao € possivel projetar o pré-processamento apropriado para fazer a separagao 6tima dos
mesmos.

Nas pesquisas feitas por Hérault, Jutten e Ans, a suposicao bésica era a independéncia

estatistica dos sinais, mas nao foi feita nenhuma restricao adicional sobre a distribuicao
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probabilistica das fontes. Se for feita uma suposigao cotidiana, como feito freqiientemente,
os sinais serao gaussianos, entao este problema nao tera solugao geral.

Uma pesquisa subseqiiente mostrou que o melhor desempenho foi obtido pela rede de
Herault-Jutten quando os sinais da fonte eram sub-gaussianos [Jutten, 91]. Isto é, para
os sinais cuja curtose era menor do que aquela de uma distribuigao gaussiana.

No campo das redes neurais, este modelo de rede foi substituido naquele tempo pela
popular rede de Hopfield, que seria logo também substituida pelo algoritmo backpropa-
gation para perceptrons de multicamadas. Sem duvida, a medida que as pesquisas foram
iniciadas, a verdadeira natureza do problema ficou mais clara.

Freqiientemente, o que é importante nao sao os algoritmos especificos, mas a maneira
como o problema é formulado. A estrutura geral para a andlise de componentes indepen-
dentes que foi introduzida por Herault e Jutten é indicada mais claramente dentro da tese
de Comon em 1994 [Comon, 94].

A implementacao de algoritmos mais sofisticados foi sendo desenvolvida gradualmente pela
comunidade de processamento de sinais. Tais algoritmos tinham como base o conceito de
cumulantes [Bell, 96][Cardoso, 90][Cardoso, 92|, que generalizavam a nao-linearidade de
terceira ordem inicialmente proposta por Herault e Jutten.

Em torno de 1994, o campo de batalha das redes neurais tinha se movido dos algoritmos
de aprendizagem supervisionados para os nao-supervisionados. Um algoritmo rapido e
eficiente de ICA era necessério e este deveria resolver os problemas em escalas maiores
como o algoritmo backpropagation, que neste tempo era usado em redes com varios pe-
SOS.

Bell & Sejnowski comegaram a trabalhar em uma aproximagao do algoritmo Infomax
[Bell, 95|, dando assim os primeiros passos de ICA. Bell, em sua versao de algoritmo,
utilizou a inversao de matriz. Em 1996, Bell também colaborou a distancia com Tee Won
Lee, na separagao cega de fontes de misturas actsticas gravadas levando em consideracao
o atraso [Lee, 97].

Em 1997, Amari et al. [Amari, 97] cogitaram que o algoritmo do Infomax ICA pode-
ria ser melhorado usando o gradiente natural, aumentando a velocidade de convergéncia
e posteriormente eliminando o problema da inversao de matriz. Esta melhoria, que foi
descoberta independentemente também por Cardoso em 1996 [Cardoso, 97], permitindo
que o infomax ICA seja mais rapido assim tornando-o um algoritmo prdtico para uma

variedade de problemas no mundo real.
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Entretanto, o algoritmo original do Infomax ICA é somente apropriado para fontes super-
gaussianas. Entao Tee Won Lee et al. atentaram para este detalhe e procuraram uma
chave para generalizar o algoritmo do Infomax também para fontes nao-gaussianas ar-
bitrarias. Para tal, devia estimar os momentos dos sinais da fonte e trabalhar apropriada-
mente os sinais no algoritmo. Na colaboracao de Girolami, que trabalhou em algoritmos
similares no contexto, logo desenvolveu uma eficiente versao estendida do algoritmo do
Infomax ICA [Lee, 99] que é apropriado para sinais nao-gaussianos gerais.

Diversas aproximacoes diferentes foram feitas em relacao a andlise de separagao cega de
fontes, estas que incluem os métodos da probabilidade maxima, os métodos de Bussgang
com énfase em cumulantes, o método de procura da projecao e métodos de negentropia
(entropia negativa). Todos eles s@o relacionados com a estrutura do Infomax [Lee, 98].
Assim, um grande niumero de pesquisadores que estudaram ICA de uma variedade de
abordagens tao diferentes estao convergindo a um principio comum e, finalmente, uma
classe bem compreendida dos algoritmos.

Embora a separacao cega das misturas de sinais seja um benchmark ttil, um problema
mais apropriado a aplicacao de ICA é as gravagoes dos sinais do mundo real em que
as fontes préoximas aos sinais desejados sao desconhecidas. Um exemplo importante é a
aplicacao do algoritmo de ICA as gravagoes de eletroencefalograma (EEG) de atividades
elétricas do cérebro. Estes sinais elétricos que sao originados no cérebro sao completa-
mente fracos, na escala dos microvolts, entretanto existem varios componentes residuais
que sao bem maiores que estes. Tais componentes surgem nos movimentos de outras partes
do corpo que sao sinais emanados do coragao, do piscar dos olhos. E um desafio dificil
eliminar estes artefatos sem alterar os sinais originais oriundos do cérebro. ICA é uma
alternativa para esta tarefa [Lee, 98]. O algoritmo estendido do infomax ICA [Lee, 99]
provou ser um método para separar tais artefatos, que incluem fontes sub-gaussianas
tais, como o ruido de linha de 60 hertz e os sinais dos musculos. Estes sao geralmente
super-gaussianos. Este algoritmo tem varias aplicagoes biomédicas. Incluindo a analise de
grande volume de dados, como as experiéncias de ressonancia magnética funcional (fMRI)

[McKeown, 98].

Diferente das transformacoes de correlacao, tais como a Analise de Compo-
nentes Principais (PCA), ICA nao somente descorrelaciona os sinais (estatistica de se-
gunda ordem), mas também reduz as dependéncias estatisticas de altas ordens, tentando

fazer com que os sinais sejam tao independentes quanto possiveis [Hyvarinen, 99]. Ou
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seja, ICA é uma maneira de encontrar um sistema de coordenadas lineares e nao neces-
sariamente ortogonais em todos os dados envolvidos. Os sentidos dos eixos deste sistema
sao determinados pelas estatisticas de segunda ordem e também as de ordem mais ele-
vada. ICA tem como objetivo executar uma transformacao linear que faca as variaveis

resultantes o mais estatisticamente independentes das outras quanto possivel.

Algoritmos de ICA também pode ser aplicado a muitos problemas onde as
misturas nao sao ortogonais e os sinais da fonte nao sao gaussianos. A grande maioria
das informacoes tem estas caracteristicas. Existem também muitos problemas tedricos que
podem ser resolvidos aplicando-se ICA e ha muitas aplicagbes novas, tais como a extragoes

de padroes e também conforme o presente trabalho para aplicacoes de codificagao eficiente.

4.3 Separacao cega de fontes - BSS

Separagao Cega de Fontes (Blind Source Separation - BSS) consiste na recuperagao de
sinais nao-observados, ou fontes, de misturas com outros sinais. A solucao inicial para
este problema foi proposta por Herault e Jutten utilizando redes neurais. Hoje este topico
¢ bastante conhecido e alguns algoritmos foram desenvolvidos com o proposito de separar
as fontes dos sinais originais de misturas observadas.

Imagine uma sala em que duas pessoas estao conversando simultaneamente, onde existem
dois microfones em diferentes localizagoes. Os microfones gravam dois sinais, os quais
podem ser denotados por x1(t) e x2(t), em que t é o indice de tempo. Cada um desses
sinais gravados é uma soma ponderada dos sinais de fala emitidos pelos dois locutores, os
quais sdo denotados por s1(t) e sy(t). Poderiamos expressar isto pelas seguintes equagoes
lineares:

l’l(t) = Q1181 + Q1252 (41)
Ig(t) = Q9181 + A2252 (42)

sendo que a1, a12, A21 € Ao Sa0 0s parametros que dependem da distancia entre os micro-
fones e locutores. Seria muito ttil se pudessemos estimar os dois sinais originais da fala
s1(t) e so(t), usando somente os sinais gravados x;(t) e z5(t). Isto é o famoso problema
do cocktail-party. Se os parametros a;; sao conhecidos, as equacoes lineares poderiam ser
resolvidas pelos métodos classicos de resolugao de sistemas lineares, mas se os parametros

a;; sao desconhecidos, o problema torna-se dificil. Uma forma de resolver este problema
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consiste em usar alguma informagao das propriedades estatisticas do sinal s;(t) para esti-
mar os coeficientes a;j;, 7,7 = 1, 2.

Atualmente, e talvez ¢é suficiente assumir que s1(t) e so(t) sao estatisticamente indepen-
dentes. Isto nao é uma suposicao realistica na maioria dos casos, porém ela nao precisa
ser verdadeira na pratica. As recentes técnicas desenvolvidas de ICA podem ser usadas
para estimar os coeficientes a;; baseados em informacoes de suas independéncias, os quais
mostram ser capazes de separar as duas fontes originais de sinais s;1(f) e so(t) a par-
tir de suas misturas x1(t) e xo(t). ICA foi originalmente desenvolvido para problemas
relacionados com o problema do cocktail-party. Desde entao houve um aumento recente
de pesquisa sobre ICA, a qual tem se tornado claramente muito importante em outras

aplicagoes [Comon, 94][Hyvarinen,01].

O principio estatistico da separacao de fontes consiste em recuperar sinais ou
fontes desconhecidas de diversas misturas observadas. Tipicamente, as observagoes sao
obtidas na saida de sensores, cada sensor recebe uma combinacao diferente da fonte. O
problema da separacao de fontes pode ser postulado como: identificar uma matriz de
mistura A e estimar os sinais de fontes baseados somente nas observagoes de x, supondo

a independéncia estatistica das fontes e a independéncia linear das colunas da matriz A.

A falta de conhecimento a priori sobre a mistura é compensada por suposicoes
estatisticas. Freqliientemente é admitida a independéncia entre os sinais da fonte. O mo-
delo mais simples de BSS supoe a existéncia de n sinais independentes s = [s1(t)...s,,(¢)]"
e a observagao das misturas x = [z (t)...z,(t)]7, estas misturas sao lineares e instantaneas

e podem ser representadas de forma compacta pela equagao de mistura:
x(t) = As(t) (4.3)

sendo s(t) = [s1(t)...s,(t)]7 um vetor coluna n x 1 que contém os sinais da fonte, o
vetor x(t) contém similarmente n sinais observados e a matriz quadrada de mistura A de

dimensao n X n contém os coeficientes da mistura.
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O problema de BSS consiste em recuperar o vetor s(t), usando somente o
vetor x(t) observado e suposi¢oes da independéncia entre as componentes do vetor s(t)
e possivelmente alguma informacao a priori sobre a distribuicao de probabilidade das
entradas. Este problema pode ser formulado como a computacao de uma matriz B de
dimensao n x n que recupera s(t) na saida y(t), isto é uma estimativa do vetor s(t) dos
sinais originais da fonte e pode ser representado de forma compacta pela Equagao ( 4.4).

O referido problema sera melhor elaborado na proxima secao.

5(t) = y(t) = Bx(1) (4.4)

4.4 Codificacao eficiente

Muitos modelos bésicos em processamento de sinais ou imagem expressam esses sinais ou

imagem, W(t¢), como uma superposigao linear de algumas fungéoes bases ¢;:

U(t) = iai(t)@, t=1,..N (4.5)

sendo que «;(t) sdo coeficientes estocésticos, diferentes para cada sinal W(t).

Codificacao eficiente significa escolher funcoes bases, nao necessariamente or-
togonais, mas que sejam mutuamente independentes [Lewicki, 02]. O objetivo é encontrar
um conjunto de fungoes bases que possam representar os padroes dos sinais desejados. Ou,
equivalentemente, um conjunto de funcoes bases que ira formar um subespago ou subcon-
junto dos sinais originais da falta, no qual poderd ser projetado os sinais desejados ou,
em outras palavras, um subespago vetorial onde se pode exprimir, a partir de combinacao

linear, os sinais desejados para localizacao da falta.

Neste trabalho os sinais desejados sao os transitorios de tensao ou ondas via-
jantes geradas na ocorréncia de uma falta. Codificacao eficiente significa também codificar
o maximo de contetdos relevantes, através de varidveis estatisticamente independentes.
Para simplificar a definicao de variaveis estatisticamente independentes, considera-se o
caso de duas diferentes variaveis aleatéria u e [. A variavel aleatoria u é independente de

[, se conhecido o valor de [, o mesmo nao dar nenhuma informacao do valor de .

Matematicamente, independéncia estatistica é definida em termo de densidade

de probabilidade. As varidveis u e [ sao ditas independentes, se e somente se,
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Pui(u, 1) = pu(u)pi(l) (4.6)
ou seja, a densidade conjunta p,;(u,l) de u e [ é igual ao produto de suas densidades
marginais p,(u) e pi(1).

Conforme ja previamente comentado a Andlise de Componente Independente
¢ um método de analise proposto por Jutten e Herault a partir de 1985, sendo uma
extensao natural da Andlise de Componente Principal (PCA), e que foi inicialmente es-
tudada no contexto de separagao cega de fonte (BBS) de suas misturas lineares, usando
a independéncia estatistica como critério de separacao de fontes sem o conhecimento dos
coeficientes de mistura, nem a provavel distribuicao das fontes do sinal. A estimacao dos
modelos dos dados da ICA é executada geralmente por meio de uma fungao objetivo (ou

de contraste) e algoritmo de otimizagao, ou seja:
ICA=fungdo objetiva + algoritmo de otimiza¢ao

em que as propriedades estatisticas (por exemplo, consisténcia, robustez e variacao as-
sintdtica) do método de ICA dependem da escolha da fungao objetivo e, as propriedades
algoritmicas (por exemplo, velocidade de convergéncia, capacidade de memoria e estabi-

lidade numérica) dependem do algoritmo de otimizagao.

Andlise de Componentes Independentes, segundo [Comon, 94][Jutten, 91] é
uma técnica de processamento de sinais cujo objetivo é para expressar um conjunto de
variaveis aleatorias como uma combinacao linear de componentes estatisticamente inde-
pendentes. Duas interessantes aplicacoes de ICA é separagao cega de fontes e extracgao
de caracteristicas [Bell, 97][Bell, 96][Hurri, 96]. Na simples forma de ICA [Comon, 94],
observam-se m variaveis escalares aleatérias x1, ws,...,x,, as quais sao assumidas serem
uma combinacao linear de n desconhecidas componentes independentes si, So, ..., s, que
sao mutuamente estatisticamente independentes, e possuem média zero. Além de que,
deve-se assumir n < m. Organizando as varidveis observadas z; no vetor x = (1, za, .7 )7

e as variaveis s; no vetor s, respectivamente; podemos entao escrever a relagao linear como:

x=As (4.7)

em que, A é uma matriz m X n de rank completo, chamada de matriz de mis-

tura. O problema de ICA é entao estimar as componentes independentes s; a partir das



4.4 Codificagao eficiente 46

misturas x,,, o que corresponde a estimar os padroes dos sinais de falta ou, equivalente-

mente, estimar a matriz de mistura A.

A fundamental restricao do modelo é que pode-se somente estimar compo-
nentes independentes nao-gaussianas (com excegao se somente uma das componentes in-
dependentes é gaussiana). Além disso, nem as energias nem os sinais das componentes
independentes podem ser estimadas, porque nenhuma constante multiplicando uma com-
ponente independente na Equagao (4.7) pode ser cancelada por dividir a correspondente
coluna da matriz de mistura A pela mesma constante. Por conveniéncia matemaética,
define-se aqui que a componente independente s; tem variancia unitaria. Isto faz as com-
ponentes independentes nao-gaussiana tnica, até seus sinais. Nenhuma ordem é definida

entre as componentes independentes.

Em separagao cega da fontes [Cardoso, 90][Jutten, 91|, os valores observados
de x correspondem a realizagdo de um sinal m-dimensional em tempo discreto x(t), t =
1,2,...N. As componentes s;(t) sdo chamadas sinais fonte, que sdo, usualmente, fontes de

sinais nao corrompidos ou de ruidos.

Outra possivel aplicagdo de ICA é a extragao de caracteristicas [Bell, 97].
Entao as colunas de A representam caracteristicas ou padroes, e o sinal s; a presenca

e a “amplitude”’da i-ésima caracteristca do dado observado x.

O problema de estimar a matriz A na Equagao (4.7) pode ser um pouco simpli-
ficada ao se executar um pré-embranquecimento do dado x, segundo Cardoso [Cardoso, 90],
Comon [Comon, 94] e Oja [Oja, 95]. O vetor observado x é linearmente transformado para
o vetor v=Mx tal que seus elementos v; sao mutuamente descorrelacionado e todos tém

variancia unitaria. Assim a matriz de correlacao de v é igual & unidade:

BE{vww'} =1 (4.8)

Em geral, esta transformacao é sempre possivel e pode ser realizada pela
classica Andlise de Componente Principal (PCA). Ao mesmo tempo, a dimensionalidade
dos dados ¢ reduzida de forma que a dimensao do vetor transformado v igualaria-se ao
nimero de componentes independentes, n. Isto também tem o efeito de reduzir ruido.

Depois da transformacao, tem-se

v=Mx=MAs=Bs, (4.9)
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em que B=MA ¢ uma matriz ortogonal devido as suposicoes sobre as com-

ponentes s;, tal que:

E{vww'} =BE{ss"}B" = BB’ =1. (4.10)

Assim, reduz-se o problema de encontrar uma matriz arbitraria A de rank

completo para o problema de encontrar uma matriz ortogonal B. Neste caso tem-se que:

s=Bv. (4.11)

Se a i-ésima coluna de B é denotada b;, entao a i-ésima componente independente ou

funcoes bases podem ser calculadas pela observagao de v como s; = (b;)Tv.

Os atuais algoritmos de ICA podem ser divididos em duas categorias. Os
algoritmos da primeira categoria [Cardoso, 92][Comon, 94], baseiam-se em computacao
batch minimizando ou maximizando alguns relevantes critérios de fungoes. O problema
com estes algoritmos é que eles requerem operagoes matriciais complexas. A segunda
categoria inclui algoritmos adaptativos freqlientemente baseados no método do gradiente
estocastico, o qual pode ter implementagao em redes neurais [Amari, 96]. Os principais
problemas com esta categoria sao a lenta convergéncia, e o fato de a convergéncia depender

crucialmente da correta escolha da taxa de aprendizagem.

Uma maneira de estimar o modelo de ICA é encontrar uma transformacao que
minimize a informacao mutua entre as componentes, em que a informacao mutua é uma
medida natural da dependéncia entre as varidveis aleatérias [Hyvarinen, 97][Hyvarinen,01].
O uso da informagao mutua pode ser motivado pela divergéncia de Kullback-Leibler. Para
usar a nao-gaussianidade em estimacao de ICA, tem-se que ter uma medida quantitativa
de maximizacao da nao-gaussianidade de uma variavel aleatoria qualquer. Para simplificar
as coisas, assume-se que uma variavel aleatéria é centrada (média-zero) e tem variancia
unitaria.

Os métodos classicos para medidas de nao-gaussianidade sao curtose, negen-
tropia e aproximagoes da negentropia. Uma aproximagao muito popular para estimar o
modelo de ICA ¢ a estimagao de maxima probabilidade que é representada pelo principio
Infomax; estas aproximagoes sao essencialmente equivalentes a minimizacao da informagao

mutua.
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Ap6s escolher um principio de estimacgao para ICA, necessita-se de um método
pratico para sua execucao. E muitos sao os algoritmos para ICA com caracteristicas distin-
tas, baseadas em estabilidade, velocidade de convergéncia, dentre outros. Neste trabalho
usa-se um algoritmo de interacao de ponto-fixo [Hyvarinen, 97]. Alguns exemplos de al-
goritmos de ICA sao: algoritmo Herault-Jutten, algoritmo de descorrelacao nao-linear,
algoritmo para maxima probabilidade ou estimacao infomax, algoritmos nao lineares para
PCA, algoritmos adaptativos, FastICA algoritmo, algoritmos baseados em tensor, algo-

ritmo de Comon, algoritmo de Jacobi, dentre varios outros.

4.4.1 Medidas de nao-gaussianidade

e Curtose

Curtose é um cumulantes de quarta ordem. E uma medida classica de nao-gaussianidade
definida da forma:

kurt(y) = Ely*] - 3(E[y?)? (4.12)

Assumindo que y possui variancia unitéria ou seja E[y*] = 1, pode-se simplificar a

Equagao ( 4.12) da seguinte maneira:

kurt(y) = E[y*] — 3 (4.13)

Nao-gaussianidade ¢ medida para curtose de valor absoluto. Para uma varidvel
aleatoria gaussiana a curtose é zero e para uma variavel aleatéria nao-gaussiana a

curtose ¢ diferente de zero [Hyvarinen, 97].

A curtose pode ser negativa ou positiva. A curtose positiva de uma variavel aleatéria
¢ dita supergaussiana e uma curtose negativa ¢é dita subgaussiana. Curtose é larga-
mente usada em ICA como medida de nao-gaussianidade e computacionalmente é
bastante estimada pelo uso do momento de quarta ordem para uma amostra de

dados.

A simplicidade matematica para cumulantes baseados na aproximacao de ICA se
deve a propriedade da linearidade dos cumulantes: se z; e xo sao duas varidveis

aleatorias independentes, podemos assegurar que:

kurt(xy + xg) = kurt(xy) + kurt(xs) (4.14)
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(S

kurt(ar,) = o*kurt(z;) (4.15)

em que « é um escalar.

e Negentropia

Negentropia pode ser descrita como um conceito baseado na teoria da informacao
que se baseia na quantidade de diferenca de entropia. A entropia de uma variavel
aleatéria pode ser considerada também como um grau de informagao da observagao
de uma variavel dada. Devido a complexidade ou aleatoriedade das variaveis que
podem envolver um processo, mais dificil serd a sua predicao e conseqiientemente
maior sera a sua entropia. Em uma visao mais ampla, a entropia é relatada como
tamanho da codificacao da varidvel aleatéria, que para uma varidvel pode ser escrita

na forma:

H(y) == Ply=ai)log Py = a) (4.16)

em que a; sao os possiveis valores de y, P a funcao densidade de probabilidade
e log uma funcao logaritmica. Também pode-se expressar a entropia de variaveis

aleatérias para a Equagao ( 4.16) para valores continuos, da seguinte forma:
H(y) = —/f(y) log f(y)dy (4.17)

Entre varidveis aleatoérias de igual variancia, a variavel gaussiana sempre terd a
maior entropia. Em outra analogia pode-se utilizar este fato como referéncia para
a medida de nao-gaussianidade de varidveis aleatorias. Aqui faz-se uma defini¢ao

para a Negentropia (ou Entropia diferencial), J, dada por:

J(y) = H(Ygauss) — H(y) (4.18)

em que Yyauss ¢ a variavel aleatéria gaussiana de mesma matriz de correlacao (e
covariancia) de y. Devido as propriedades discutidas acima, Negentropia serd sempre

nao-negativa e com média zero, se a distribuicao de y for gaussiana.

As vantagens do uso da negentropia, ou equivalentemente, da entropia diferencial, é
que a mesma pode ser considerada como um estimador 6timo de nao-gaussianidade.
Contudo existe uma grande dificuldade computacional no processamento que motiva

a utilizacao de aproximacoes mais simples da mesma.
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e Aproximagao de negentropia
A estimacao da Negentropia é uma tarefa dificil. Aqui sa@o apresentadas algumas
aproximagcoes que possuem propriedades bastante uteis. A primeira forma é a uti-
lizacao de uma técnica bastante conhecida que é a utilizacao dos cumulantes de alta
ordem. Tal aproximacao pode ser descrita por:

e 1 2
J(y) ~ 12E[y 1“4+ 48kurt(y) (4.19)

considerando-se que a média de y é zero e a sua variancia unitaria.

Esta abordagem nao é tao robusta devido a presenca da curtose em seus mem-
bros. Entao outras aproximagoes sao sugeridas na literatura como uma baseada no

principio da entropia maxima, ou seja:
p
J(y) =Y Ki(E[Gi(y)] - E[Gi(v)))? (4.20)
i=1

em que K; é a curtose positiva, y, v sao variaveis gaussianas de média zero e variancia
unitaria, e G; é uma funcao nao-quadratica. Em alguns casos, tal aproximacao
pode fornecer resultados nao muito precisos, entao aqui pode-se pensar em uma

abordagem que envolva somente a funcao quadratica G;, entao:
J(y) < (E[G(y)] - E[G(v)])? (4.21)

considerando esta generalizagao, como baseada em um momento simétrico de y e

assumindo G(y) = y*, tem-se uma aproximacao por Curtose.

Em geral, pode-se afirmar que uma boa escolha da fungao G pode definir a qualidade
e eficacia das aproximacoes de Negentropia. Assim, as estimagoes acima dao um
bom enfoque nas propriedades classicas de medidas de nao-gaussianidade oferecidas
pela curtose e negentropia. Algumas outras escolhas dos valores de G s@o mostradas

a seguir:

Gi(u) = ail log (cosh(aju)) (4.22)

2

Galu) = — exp(—%) (4.23)
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4.4.2 Medidas de informacao mutua

A Informagao Mitua (/) é uma medida de dependéncia entre as varidveis aleatérias. A

entropia diferencial H de um vetor aleatério y com densidade f(y) é definida por:

H(y) = - / £()log f(y)dy (4.24)

define-se a informacao mutua, I, entre m variaveis aleatérias, y;, © = 1...m, como:

m

I(yr, Y2, ym) = Y H(y:) — H() (4.25)

i=1

em que H é a entropia diferencial.

A informagao mutua é sempre nao-negativa ou zero, se e somente se, as
variaveis forem estatisticamente independentes. A informacao mutua leva em conta toda
a estrutura de dependéncia para as variaveis, nao sé a covariancia como PCA e outros

métodos.

A informacao mutua tem uma propriedade importante para a transformacao

linear y = Bx que é:

Iy, %2, Ym) = Z H(y;) — H(x) — log |detB| (4.26)

em que considera-se y; como sendo nao-correlacionada e de variancia unitaria,
tem-se que Elyy’] = BE[xx"|B” =1, o que implica detl = 1 = (detBE[xx"|B") =
(detB)(det E[xx"])(detB"), resultando em detB constante.

4.4.3 Estimacao de maxima probabilidade

e Principio de Infomax

E uma funcao de contraste derivada de redes neurais e baseada na entropia de saida
(ou informagao corrente) de uma rede neural de saidas ndo-lineares. Se for assumido
que X é a entrada de uma rede neural com saidas nao-lineares da forma g;(B} x), em
que g; ¢ uma funcao escalar nao-linear e B; sao os vetores dos pesos de neuronios,
entao o principio de estimagao de ICA chamado de Infomax é maximizar a entropia

da saida y, dada por:

H(y) = H(g:(BX),..., 92(B;x)) (4.27)
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Dependendo da escolha de g; a estrutura permite a estimagao do modelo de ICA.
Vaérios autores obtiveram resultados promissores com o principio de maximizacao

da entropia das redes ou principio de “Infomax”.

4.5 Algoritmos de ICA

O pioneirismo na ICA é associado ao trabalho de Ans, Hérault & Jutten, que em 1985
propuseram um algoritmo neural de separacao cega de fontes. Tal algoritmo é simples,
porém falha na separagao de mais de duas fontes [Ans, 85]. Em 1994 Comom introduziu o
conceito de uma funcao de contraste e mostrou que a medida de informagao mutua pode
ser usada como uma fungao de contraste [Comon, 94]. E que o processo de separagao
constitui-se em duas partes distintas: o pré-branqueamento, que pode ser obtido com o
uso de PCA e que garante a descorrelagao estatistica; e a obtengao de uma transformagao
ortogonal que maximize a entropia das densidades dos sinais obtidos. A transformacao
tem que ser ortogonal para manter a condi¢ao de nao-correlagao obtida apds o branquea-
mento. Hyvarinen e Oja desenvolveram em 1997 o algoritmo FastICA [Hyvarinen, 97] para
ICA, o referido algoritmo pode ser usado para a separagao cega de fonte e extragao de
caracteristicas. Hyvarinen e Oja mostraram que regras de aprendizagem de redes neurais
podem ser transformadas em um ponto fixo de interacao, proporcionando um algoritmo
simples, que nao depende de nenhum parametro usualmente definido, e é rapido para
convergir a uma solugao. O algoritmo FastICA encontra as componentes independentes
nao-gaussiana, sem se importar com sua probabilidade de distribuicao. O calculo pode
ser realizado em modo batch ou semi-adaptativo. A velocidade de convergeéncia desse
algoritmo é ctubica. Cardoso em 1999 fez uma anélise de métodos algébricos baseados em
cumulantes, mostrando que correlacoes de alta ordem podem ser eficientemente exploradas
para encontrar componentes independentes [Cardoso, 99]. Este algoritmo é chamado de
Algoritmo de Jacobi devido ao fato de se procurar maximizar as medidas de independéncia
através do método de diagonalizacao de Jacobi. As medidas de independéncia usadas sao
baseadas em cumulantes de quarta ordem. A vantagem em relacao a outros algoritmos
é que se pode modificar os parametros de treinamento em passos grandes sem ter prob-
lemas de convergéncia. Quando comparado aos métodos baseados em gradientes este
método nao possui parametros a serem sintonizados na implementacao bésica e nao sao

necessarios algoritmos complexos de aprendizagem. Em 2001 foi proposto por Cichocki e
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Barros o algoritmo “Robust ICA” para ser aplicado em casos onde os sinais observados
aparecem contaminados por ruidos como em eletroencefalograma e magnetoencefalograma
(EEG/MEG), por exemplo. Este método, ao contrario de outros algoritmos, permite tra-
balhar apenas com estatistica de segunda ordem e também permite a separagao de sinais
com baixa medida de curtose, ou seja, sub-gaussianos [Barros, 01]. A abordagem é a de
desenvolver um algoritmo que permita extrair apenas as fontes potencialmente interes-
santes. A proposta do “Robust ICA”é a de extrair as fontes seqliencialmente, uma de
cada vez. Para cada etapa de execucao do algoritmo um sinal é extraido e excluido da

mistura. Assim na préxima etapa um outro sinal serd obtido.

4.6 Conclusao

Este capitulo apresentou um historico e a definicao da Andlise de Componentes Inde-
pendentes, usada no presente trabalho para extracao das funcoes bases, as quais foram
utilizadas na recuperacao dos sinais de faltas; bem como mostrou também a definicao
da técnica de codificagao eficiente implementada para localizacao de faltas. O proximo
capitulo mostra a segunda Fase do algoritmo implementado na localizacao de faltas, que

é o filtro adaptativo.
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5 Sistemas adaptativos

Um sistema adaptativo é um sistema cuja estrutura é alterada ou ajustada de tal forma
que o comportamento ou desempenho satisfaca algum critério desejado. Um exemplo de
um sistema adaptativo é o controle automatico de ganho, usado em radios e televisores,

para ajuste de sensibilidade. Eles tém algumas caracteristicas em comuns [Widrow, 85]:

Podem automaticamente se adaptar, alterando os parametros do sistema requerido;

Podem ser treinados para executar uma filtragem especifica e tomar decisoes;

Sao usualmente descritos em sistemas com parametros variando no tempo;

Geralmente sao mais complexos e de dificil andlise que os sistemas nao-adaptativos,
mas eles melhoram o desempenho do sistema, quando o sinal de entrada tem carac-

teristicas que variam no tempo.

5.1 Objetivo

Este capitulo tem por objetivo mostrar a definicao, as dreas de aplicagoes, as carac-
teristicas e propriedades gerais dos filtros adaptativos, bem como a descrigao geral do al-
goritmo de minima média quadratica do inglés least mean square ou simplesmente LIMS
usado no processamento adaptativo de sinais. O filtro adaptativo é usado no presente
trabalho na recuperacao do sinal desejado para localizacao da distancia da falta ou seja,

para recuperar as duas primeiras frentes de ondas viajantes.

5.2 Areas de aplicacao

Com o progresso no desenvolvimento e produgao dos circuitos microeletronicos surgi-
ram os processadores digitais de sinais com tamanhos bastantes reduzidos e com alta
velocidade de processamento. Os sistemas adaptativos sao aplicados em sistemas de co-

municacoes, tais como radar, sonar, sistemas de navegagoes, modens e nos instrumentos
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biomédicos. Como exemplo pode-se citar o eletroencefalograma (EEG), em que os movi-
mentos dos olhos ou das palpebras podem contaminar as medidas das atividades elétricas
do cérebro, e eletrocardiogramas, que demanda filtragem da interferéncia na aquisicao dos

sinais cardiacos causados pelo 60Hz da rede de energia elétrica.

5.3 Propriedades gerais

A essencial e principal propriedade dos sistemas adaptativos é que eles variam no tempo e
ajustam automaticamente seus parametros, de forma a conseguir um melhor desempenho
na estimagao do sinal desejado [Widrow, 85] [Haykin, 91]. Ao contrédrio, em um sistema
nao-adaptativo existem implicagoes em seu planejamento, no que diz respeito a obter
um otimo desempenho, pois o planejamento deve prever todas as possiveis condigoes de
entrada. No desenvolvimento de um sistema nao-adaptativo, tem-se que selecionar um
critério de estabilidade, onde os parametros sao ajustados e mantidos constantes durante

a operacao normal do sistema.

Em certos momentos, entretanto, o completo dominio das condicoes de entrada
pode nao ser alcancado com precisao; ou as condi¢oes podem mudar de tempos em tempos.
Nestes casos, os sistemas adaptativos tem desempenho superior, se comparado com os

sistemas de parametros fixos [Widrow, 85].

Muitos processos encontrados no mundo real, que requeiram algum tipo de
controle sao de natureza nao-linear, tendo seus parametros alterados de acordo com a
variacao do ambiente em que se encontram. Os sistemas adaptativos sao variantes no
tempo e nao-lineares, em claro contraste com os métodos convencionais de controle, que

sao lineares.

As caracteristicas dos sistemas adaptativos dependem entre outras coisas de
seus sinais de entrada [Widrow, 85]. Se um sinal z; é aplicado na entrada de um sistema
adaptativo, o sistema produzira uma saida y;. Se outro sinal de entrada x5 é aplicado,
o sistema produzira uma saida y,. Geralmente a resposta dos sistemas adaptativos é
diferente para duas entradas diferentes. Se a soma de x; e xy é aplicada ao sistema
adaptativo, este ird se adaptar aos sinais de entrada, mas geralmente nao produzira uma
saida y; + y2, que corresponderia a saida para as respectivas entradas z; e x5, caso o

sistema fosse linear. Os sistemas adaptativos tém duas caracteristicas que os diferenciam
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dos outros sistemas. A primeira é que os sistemas adaptativos sao automaticamente
ajustaveis e seus ajustes dependem de um tempo proporcional as caracteristicas do sinal.
A segunda caracteristica, é que os ajustes dos sistemas adaptativos sao modificados, com

o proposito de melhorar o desempenho.

Certas estruturas de sistemas adaptativos tornam-se sistemas lineares, quando
sao ajustados e considerados constantes depois da adaptacao. Estes sistemas adaptativos
podem ser chamados de “sistemas lineares adaptativos”, sendo préaticos e geralmente tteis,

para desenvolver outras formas de sistemas adaptativos.

5.4 Filtros adaptativos

Existem diversas aplicagoes praticas que nao podem ser resolvidas com sucesso utilizando
filtros digitais fixos, seja porque nao possuimos informacao suficiente para projetar o fil-
tro com coeficientes fixos, seja porque os critérios do projeto mudam durante a operagao.
Uma boa parte destas aplicagoes pode ser resolvida por um tipo especial de estrutura
matematica chamada filtro adaptativo, o qual foi usado no presente trabalho para recu-
perar os sinais transitorios de tensao de alta frequéncia ou ondas viajantes geradas pela
falta, bem como para eliminar a frequéncia fundamental do sistema elétrico obtendo como
resposta os sinais transitorios. A caracteristica dos filtros adaptativos que os distingue dos
filtros digitais convencionais ¢ que eles podem modificar sua resposta automaticamente

para melhorar seu desempenho durante a operacao.

5.4.1 Elementos do filtro

Os filtros adaptativos sao formados por trés modulos, que estao ilustrados na Figura 5.1

1. Estrutura do filtro. Esse médulo produz a saida do filtro a partir de medigoes do
sinal de entrada. A estrutura é fixa e seus parametros sao ajustados pelo algoritmo

adaptativo.

2. Critério de desempenho. A saida do filtro adaptativo e a resposta desejada sao
processadas pelo modulo de critério de desempenho para avaliar sua qualidade em

relagao aos requisitos da aplicacao.
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3. Algoritmo adaptativo. O algoritmo adaptativo utiliza o valor do critério de
desempenho, ou alguma funcao dele, e medigoes da entrada e da resposta desejada,

para decidir como modificar os parametros do filtro para melhorar seu desempenho.

desejada

Sinal de entrada > Estrutura
do Filtro

TPa rametros

Algoritmo Sinal de erro
: e
adaptativo

Criterio
de
desempenho

Figura 5.1: Elementos de um filtro adaptativo.

5.4.2 Aplicacoes

Existem varias aplicacoes onde os filtros adaptativos podem ser empregados. Estas
aplicagoes podem ser classificadas em trés categorias gerais: identificacao de sistemas,

predicao de sinal e cancelamento de interferéncias [Widrow, 85].

1. Identificagcao de sistemas

Essa classe de aplicacao é também conhecida como modelagem de sistemas. Algumas
aplicacoes tipicas dessa classe incluem o cancelamento de eco e a identificacao de

sistemas em aplicacao de controle.

2. Predicao de sinais

Na aplicacao de predicao, o objetivo do filtro adaptativo é prever o sinal de entrada

atual.
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3. Cancelamento de interferéncias

Nessa aplicagao o objetivo do filtro adaptativo é produzir um sinal o mais parecido

possivel de um sinal corrompido por um ruido aditivo.

5.5 Combinador linear adaptativo

O combinador linear adaptativo ou filtro linear nao-recursivo é fundamental em processa-
mento de sinais. Ele aparece em diferentes formas em muitos filtros e sistemas adaptativos.
E um dos mais importantes elementos no processo adaptativo. Por causa da estrutura
nao-recursiva, o combinador linear adaptativo é facil de se compreender e de analisar o

seu funcionamento. Além disso ele, é varidavel no tempo [Widrow, 85].

Um diagrama da forma geral do combinador linear adaptativo é mostrado na
Figura 5.2. Existe um vetor X com os elementos xg, x1, ..., £,, que corresponde ao vetor
sinal de referéncia ou sinal de entrada, um correspondente vetor Wy de pesos ajustaveis,
wq, W1, ..., Wy, uma unidade de soma e um sinal de saida y,. O processo para ajuste ou
adaptagao dos pesos ¢ chamado de “ajuste de pesos” , “ajuste de ganho” ou “adaptagao”.
O combinador é chamado de linear, porque para um ajuste fixo dos pesos, tem-se a saida

como uma combinagcao linear do vetor sinal de referéncia ou sinal de entrada com os pesos.

webor de pesos

viehor singl

de =

referéncia

b Vi

singl de s@ida

Figura 5.2: Forma geral do combinador linear adaptativo
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5.5.1 O sinal de entrada e o vetor peso

Os elementos [z, ..., T, como visto na Figura 5.2, correspondem ao vetor sinal de re-
feréncia ou sinal de entrada, que no presente trabalho correspondem as funcoes bases; po-
dem ser considerados como entradas simultaneas de fontes de sinais diferentes, mas alter-
nativamente podem ser uma amostra seqiiencial de uma mesma fonte de sinal [Widrow, 85].
No caso de amostras paralelas a representacao algébrica do vetor sinal de entrada é

mostrada na Equacao ( 5.1).

Xk:[ZL’k Tk --- .%‘Lk]T (51)

O vetor X é um vetor-coluna e o subscrito k é o indice de tempo, neste caso
do combinador linear adaptativo de entradas paralelas, todos os elementos sao amostrados

ao mesmo tempo.

Para o caso de uma entrada simples, o processo adaptativo pode ser imple-
mentado com um combinador linear e uma unidade de atraso entre os elementos. A
esta estrutura dé-se o nome de filtro transversal adaptativo e a Equagdo ( 5.2) mostra
a expressao algébrica do vetor sinal de referéncia ou vetor de entrada, que no presente
trabalho sao formados pelas fungoes bases. O filtro transversal adaptativo é uma forma
temporal do filtro adaptativo nao-recursivo, o qual tem uma larga aplicacao nos campos

de modelagem adaptativa e em processamento adaptativo de sinais.

Xy = [z ooy ... xpg]” (5.2)
Equivalente as Equagoes ( 5.1) e ( 5.2) tem-se o vetor de pesos igual a:

W, = [wy, wy ... wp]t (5.3)

A partir das Equagoes ( 5.1) e ( 5.3), pode-se obter a relagao vetorial entre a entrada e

saida do combinador linear adaptativo, usando a notagao a seguir:
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5.5.2 Sinal recuperado e o erro

O combinador linear adaptativo pode ser usado em sistemas adaptativos com ou sem
realimentacao. O ajuste do vetor peso em sistemas adaptativos sem realimentagao nao
depende da saida, mas somente da entrada e de propriedades do ambiente. Em sistemas
adaptativos com realimentacao, o ajuste do vetor peso depende da comparacao entre o
sinal de saida ou sinal recuperado ;e o sinal ou resposta desejada d. Obtendo-se, como
resultado desta comparagao o sinal erro eg, o qual ¢ minimizado a partir do ajuste do

vetor de pesos.

Com o que foi descrito da operacao do combinador linear adaptativo, permite-
se proceder ao estudo de como ocorre o ajuste do combinador linear adaptativo, a partir

do vetor peso e da fungao de desempenho, a qual é uma fungao do sinal de erro.

5.5.3 Funcao desempenho

O sinal de erro instantaneo com indice de tempo k é dado por:
ex = dp — Yk (5.5)
substituindo a Equagao ( 5.4) na Equagao ( 5.5) tem-se uma nova expressao:

ep =dp — XJW =d, — WX, (5.6)

O vetor de pesos, para simplificar a demonstracao da funcao desempenho do
sistema adaptativo, nao possui o indice k, pois nesta demonstragao nao necessitamos ajus-
tar o vetor de pesos. Fazendo o quadrado da Equagao ( 5.6), obtém-se o erro quadrético

instantaneo na recuperacao do sinal desejado na localizacao da falta:
el = & + WX, XIW — 2d, XIT'W (5.7)
Assumindo que as variaveis e, di e X sao estatisticamente estaciondrias e

tomando o valor esperado da Equagao ( 5.7), obtém-se o erro médio quadratico, expresso

pela Equacao ( 5.8)[Widrow, 85]:

E[e2] = B[di] + WTE[X, X[ W — 2E[d, X1 |W (5.8)

Devemos observar que o valor esperado da soma é a soma do valor esperado,

mas o valor esperado do produto é o produto do valor esperado, somente se as varidveis
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forem estatisticamentes independentes. Sendo que Xj, e dj nao sao geralmente indepen-
dentes, o erro médio quadratico pode ser representado por conveniéncia através da matriz

covariancia de Xy, designada pela letra R e pelo vetor-coluna, designado por P.

l‘gk TokT1k .. XokTLk
T1pT x? . DT
R E[Xka] _ 5 16Z0k 1k 1kT Lk (5.9)
TrkTok TLkTik - -- $2Lk
P = E[dyX}] = Eldpvor  dpwye .. dpzpe)” (5.10)

Os elementos de R e P sao todos estatisticamente constantes de segunda or-
dem, quando X}, e di, sao estacionarios. Agora tem-se o erro médio quadratico em termos

das equagoes ( 5.9) e ( 5.10), podendo ser reescrito da seguinte forma [Widrow, 85]:

MSE = ¢ = E[e}] = E[d}] + WI'RW — 2PTW (5.11)

A partir da Equagao ( 5.11) pode-se observar que o erro médio quadratico é
uma funcao quadratica das componentes do vetor de pesos, quando o sinal de entrada
e a resposta desejada sao variaveis aleatdrias estacionarias, entao existe um tnico ponto

global étimo, no minimo local existente.

5.6 O gradiente e o minimo erro médio quadratico

Em muitos processos adaptativos o ajuste do vetor peso na procura do minimo erro
médio quadratico é feito pelo método do gradiente. O gradiente para o erro minimo
médio quadrético é designado por V(&) ou simplesmente pelo operador V. Pode ser

determinado através da Equacao ( 5.13), obtendo um vetor coluna [Widrow, 85].

oo e 06
V = 2RW — 2P (5.13)

sendo que R e P jd foram definidos pelas Equagoes ( 5.9) e ( 5.10), respectiva-

mente. Esta expressao é obtida expandindo a Equacao ( 5.11) e derivando-a em relagao a
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cada componente do vetor peso. Sendo que para obter o minimo erro médio quadratico,
tem-se que encontrar o vetor de pesos 6timo, o qual torna o gradiente igual a zero. Pode-se

representar este vetor de peso por W*:
V =0=2RW* - 2P (5.14)

W*=R'P (5.15)

O minimo erro médio quadratico é agora obtido, por substituicado de W na Equagao

( 5.11) por W* [Widrow, 85].

MSE = & = Elel] = E[d}] + WTRW* — 2PTW* (5.16)
= B[] + [R'P]"RR'P — 2P"R'P (5.17)

= E[d@]+P'R P - 2P"R'P (5.18)
=E[d]-P'R'P (5.19)

Emin = E[d}] — PTW* (5.20)

A Equagao ( 5.20) representa o minimo erro médio quadrético entre o sinal de falta

recuperado pela técnica de codificagao eficiente e o sinal original de falta.

5.7 O algoritmo LMS

A estimativa média quadratica é uma, dentre os mais diversos tipos de estimativas de
média e foi descoberta desde o inicio do século passado [Haykin, 01], mas s6 em outubro
de 1959 é que B. Widrow e T. Hoff implementaram esta estimativa de média quadratica
como um sistema adaptativo, o qual chamou de algoritmo de minima média quadratica
do inglés least mean square ou simplesmente LMS, sendo que este resultado sé foi publi-
cado no ano seguinte, 1960 na IRE WESCON Convention Record [Widrow, 60]. Nesta
secao ¢ introduzido a teoria desse algoritmo amplamente utilizado, o LMS, que usa uma
estimativa especial do gradiente. O algoritmo LMS é um membro importante da familia
dos algoritmos de gradientes estocasticos, destacando-se por causa da simplicidade, facil
implementagao computacional e por nao requerer a estimacao do gradiente em modo
off-line ou com repeticoes de dados. Se o sistema adaptativo é um combinador linear
adaptativo, com um vetor de entrada X e um sinal de entrada d; disponivel em cada

interacao, temos o algoritmo LMS, como uma escolha para muitas e diferentes aplicacoes
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em processamento digital de sinais. Nesta se¢ao ¢ apresentada uma sintese da estrutura e
operagao do algoritmo LMS, bem como uma anélise do comportamento da convergéncia

do algoritmo.

5.7.1 Sintese da estrutura e operacao do algoritmo LMS

O algoritmo LMS é um algoritmo para filtragem adaptativa que consiste em um ajuste

automatico do vetor de pesos , Wy, do filtro digital de acordo com a estimativa do erro.

Para desenvolver um algoritmo adaptativo, recorre-se ao método de estimativas
do gradiente. Utilizando-se desta ferramenta estima-se o gradiente do £ = F[e?] , fazendo
as diferencas entre as médias de €7. Ao invés disso, para desenvolver o algoritmo LMS
toma-se £2 como estimativa de £ , portanto, a cada iteragao do processo adaptativo tem-se

um gradiente estimado de acordo com a Equacao ( 5.21)[Widrow, 85]:

Oef Oeg,
Owg Owg
85% Oep,
owr, owry,

as derivadas de ¢ em relacao a cada peso é feita diretamente a partir da
Equacao ( 5.6). Com esta simples estimativa do gradiente, pode-se especificar um algo-
ritmo adaptativo do tipo descida mais ingrime. Com isso chega-se ao principio de fun-
cionamento do algoritmo LMS, o qual é executado com a chegada de cada nova amostra.

Assim o ajuste do vetor de pesos no filtro adaptativo é feito por:
Wk—f—l = Wk - ka (522)

A Equagao ( 5.23) representa o algoritmo LMS, onde p é um ganho constante que regula
a velocidade e a estabilidade de adaptacao. Sendo que a atualizacao do vetor de pesos
em busca de um vetor de pesos 6timo, que implique no minimo erro médio quadratico é
baseado no calculo do gradiente %k , que é uma aproximacgao do gradiente verdadeiro V,
como pode-se ver através da Equagao ( 5.24). Calculando o valor esperado da Equagao

( 5.21), com Wj mantido constante e igual a W obtem-se [Widrow, 85]:

E[Vi] = —2E[,X4] = —2E[dpX), — X, XIW] = 2(RW — P) = V (5.24)
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A partir da Equagao ( 5.23) , pode-se verificar que o algoritmo LMS pode ser
implementado em um sistema pratico de forma simples e eficiente. Observa-se que o vetor
gradiente é obtido a partir do erro e da amostra de dados de entrada, que no presente
trabalho sao as fungoes bases geradas pela Analise de Componentes Independentes. Sendo
que o objetivo do vetor gradiente é ajustar o vetor de peso, de modo a encontrar o minimo

erro médio quadratico entre o sinal de falta recuperado e o sinal de falta original.

5.7.2 Convergéncia do algoritmo LMS

A velocidade e estabilidade de adaptacao, tém suas limitacoes determinadas a partir do

tamanho da constante p. A garantia de adaptagao é conseguida somente se [Widrow, 85]:

>pu >0 (5.25)

)\ma:p

em que A,,q hao pode ser maior que a soma dos elementos da diagonal da

matriz R, a qual é representada pela Equagao ( 5.9).

/\mamSZ(elementos da diagonal de R) (5.26)

Um maior valor de u, produz um ajuste mais rapido do vetor de pesos porém
a incerteza é maior . Os valores tipicos de p para o algoritmo LMS, que garante uma

convergéncia do vetor de pesos sao [Widrow, 85]:

0,98 > pu >0 (5.27)

As suposicoes de variaveis estaciondarias, usadas para encontrar as equagoes
neste trabalho, nao sao condi¢oes necessarias para convergéncia do algoritmo LMS, mas
uma forma adotada para facilitar as demonstracoes analiticas pois, caso contrario sem

tais suposigoes as andlises do algoritmo LMS seriam muito mais complexas.
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5.8 Conclusao

Este capitulo apresentou a definicao, as areas de aplicagoes, as caracteristicas e pro-
priedades gerais dos filtros adaptativos, bem como uma descricao geral do algoritmo de
minima média quadratica do inglés least mean square ou simplesmente LMS, usado no
presente trabalho para recuperar as duas primeiras frentes de ondas viajantes, necessérias
para estimar a distancia da falta. No proximo capitulo serda mostrado os resultados al-
cancados com a implementacao do método de codificagao eficiente proposto e representado

pelo diagrama de blocos da Figura 3.2.
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6 Resultados

Este capitulo, tem por objetivo mostrar os resultados alcancados com a implementacao
do método de codificagao eficiente. Proposto na localizagao da distancia de uma falta
em linhas de transmissao de energia elétrica, através de simulacoes com sinais de faltas

monofasicas.

De formar a validar o procedimento, foram usadas 200 realizacoes de uma falta
monofasica (resisténcia de terra igual a 100 ohm — m) a 16km da barra de medi¢ao em
diferentes angulos de incidéncia e submetida a sinais de perturbacao. Tais realizacoes
foram usadas para extracao das funcoes bases. Nas simulagoes usou-se o modelo de uma
linha real de subtransmissao de 36km com um nivel de tensao de linha igual a 34, 5kV. O
modelo de linha dependente da frequéncia de J. R. Marti [Marti, 82] foi usado para mode-
lar a linha em estudo devido precisao na analise de transitorios eletromagnéticos, conforme
trabalhos realizados por J. K. Snelson [Snelson, 72], P. M. Siqueira et al. [Siqueira, 01] e
F. Castellanos & J. Marti [Castellanos, 97]. Para a modelagem da linha de transmissao
de energia elétrica utilizou-se a rotina LCC (Linhas e Cabos Constantes) do programa
computacional ATP (Alternative Transient Program)[ATP, 98]. A maior limitacao do
modelo dependente da frequéncia esta na representacao da matriz de transformacao que é
considerada constante. Esta hipdtese ¢ normalmente valida para linhas de transmissao em
configuragao simétrica como as linhas com torres de configuracao horizontal [Siqueira, 01].
O trabalho realizado por F. Castellanos & J. Marti [Castellanos, 97] mostra que os tran-
sitorios eletromagnético no modelo de linha dependente da frequéncia é simplificado pelo
fato da matriz de transformacao nao mudar dastricamente para frequéncias acima de

5kHz, ao contrario de frequéncias proximo a 60Hz.
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A Figura 6.1 apresenta o diagrama unifilar do sistema elétrico analisado, o qual
apresenta uma linha radial de 36km, com cargas residéncias supridas por uma subestacao
de 34, 5kV e submetida a uma falta monofasica a 16km da barra de medicao. A Tabela 6.1
apresenta os dados da linha usada nas simulagoes e a configuragao da torre. Simulacoes
computacionais de faltas monofésicas foram analisadas, devido ao fato de as mesmas

representarem as faltas mais comuns em sistemas elétricos de poténcia [Kindermann, 97].

Subestacao - 110AA 36kM
34.5kV 1—16kH—hJ_ l
Curto-circuito
Monofasico Cargas

residencias

Figura 6.1: Diagrama unifilar do sistema elétrico analisado.

Tabela 6.1:
Configuragao da linha de subtransmissao usada nas simulagoes
Parametros Valores
Resisténcia 0,696 ohm/km
Reatancia em 60Hz 0,4654 ohm /km
Diametro 1,011 cm
Distancia Horizontal 0,9 m
Altura vertical da torre | 10 m
Condutor trifasico 1/0AA
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A Figura 6.2 mostra o resultado da recuperagao das duas primeiras frentes de
ondas viajantes de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao em um angulo de

incidéncia igual a 30° e usando como exemplo 100 funcoes bases.

x 10*
T

-04f i
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tempo(ms) %102

Figura 6.2: Duas primeiras frentes de ondas (setas A e B, respectivamente) de uma falta

monofasica a 16km da barra de medigao usando 100 funcoes bases.
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A Figura 6.3 mostra o resultado da recuperagao das duas primeiras frentes de
ondas viajantes de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao em um angulo de

incidéncia igual a 15° e usando como exemplo 140 funcoes bases.
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Figura 6.3: Duas primeiras frentes de ondas (setas A e B, respectivamente) de uma falta

monofasica a 16km da barra de medigao usando 140 funcoes bases.

A partir do intervalo de tempo das duas primeiras frentes de ondas (seta A
e B) mostradas nas Figuras 6.2 e 6.3 e usando a Equacao ( 3.1) com velocidade de
propagacio do modo aéreo igual a 2.9261 x 10km/s [Magnago, 98|, pode-se encontrar a
distancia da falta igual a 15,75km para ambos sinais recuperados. Isto significa um erro
de 0,25km ou 1,56% em relacao a distancia real da falta. A Tabela 6.2 mostra o célculo

da distancia da falta em relacao a primeira onda viajante que chega na barra de medicao

A.
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Tabela 6.2:
Calculo da distancia percorrida pela segunda onda viajante em relacao a primeira para
faltas a 16km da barra de medicao em angulos de incidéncia de 30° e 15° conforme

Figuras 6.2 e 6.3

Frente de Onda Tempo de atraso | Distancia

Primeira frente de onda (A) 0.0 Okm

Segunda frente de onda (B) 107,651 p s 15,75 km

A Figura 6.4 mostra o sinal original de uma falta monofasica a 16km da
barra de medi¢ao com um angulo de incidéncia de 50°, bem como o sinal original de falta
submetido a uma relagao sinal-ruido (SNR) por exemplo, de 26dB. A Figura 6.5 mostra
o resultado da recuperacao das duas primeiras frentes de ondas a partir do sinal de falta
mostrado na Figura 6.4(b), usando como exemplo 75 fungoes bases. A Figura 6.5 mostra
também o detalhe das duas primeiras frentes de ondas usadas no célculo de distancia da

falta, para uma falta a 16km da barra de medigao A.

x 10" sinal original da falta

tenséo

_4 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018

tempo(seg)

x 10 sinal original de falta + perturbagao
T T T T

tenséo
o

0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018
tempo(seg)

Figura 6.4: (a) sinal original de falta com um angulo de incidéncia de 50° e a primeira frente
de onda viajante (seta A). (b) sinal original de falta submetido a uma relagao sinal-ruido (SNR)

de 26dB.
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x 10 sinal recuperado
T T

tensao
o
1
Qo

| | | | | | | |
0 0.002 0.004  0.006 0.008 0.01 0.012 0.014  0.016 0.018
tempo(seg)

4 .
x10 detalhe do sinal recuperado
T T T

A

tensao

21 22 2.3 24 25 2.6 2.7
tempo(ms) x 10

Figura 6.5: (a) sinal de falta recuperado depois de adicionar um sinal nao-correlacionado (ruido)
com o sinal desejado e a primeira frente de onda viajante (seta A). (b) as ondas viajantes que
contém as duas primeiras frentes de ondas recuperadas (setas A e B, respectivamente) de uma
falta a 16km da barra de medicdo com um angulo de incidéncia de 50° e relagdo sinal-ruido

(SNR) de 26dB.

A Figura 6.6 mostra o sinal original de uma falta monofésica a 16km da
barra de medigao com um angulo de incidéncia de 50°, bem como o sinal original de falta
submetido a uma relagao sinal-ruido (SNR) por exemplo, de 12dB. A Figura 6.7 mostra
o resultado da recuperacao das duas primeiras frentes de ondas a partir do sinal de falta
mostrado na Figura 6.6(b), usando como exemplo 75 fungoes bases. A Figura 6.7 mostra
também o detalhe das duas primeiras frentes de ondas usadas no calculo de distancia da

falta, para uma falta a 16km da barra de medicao A.

As Tabelas 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 mostram o desempenho da técnica de codi-
ficacao eficiente na localizacao da distancia das faltas, para diferentes niimeros de fungoes

bases e diferentes angulos de incidéncia da falta.
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x10° sinal original
4 T T
2r A 1
o
M
2 o 18
)
s i
- 1 1 1 1 Il Il Il Il
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018
tempo(seg)
8 x10* sinal original + perturhagio
T T T
o .
M
%]
c
2 i
— 1 1 1 1 Il Il Il Il
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018

tempo(seg)

Figura 6.6: (a) sinal original de falta com um angulo de incidéncia de 50° e a primeira frente

de onda viajante (seta A). (b) sinal original de falta submetido a uma relagao sinal-ruido (SNR)

de 12dB.

x10°
4

sinal recuperado
T T

tensao

I
0.002

I
0.004

I I I
0.006 0.008 0.01

I
0.012

I
0.014

I
0.016

tensao

0 0.018
tempo(seg)
x10° detalhe do sinal recuperado
T T T T
b
A
22 23 24 25 26 27 28 2.9
tempo(ms) x10°

Figura 6.7: (a) sinal de falta recuperado depois de adicionar um sinal nao-correlacionado (ruido)

com o sinal desejado e a primeira frente de onda viajante (seta A). (b) as ondas viajantes que

contém as duas primeiras frentes de ondas recuperadas (setas A e B respectivamente) de uma

falta a 16km da barra de medicdo com um angulo de incidéncia de 50° e relacdo sinal-ruido

(SNR) de 12dB.
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Tabela 6.3:

Localizacao de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao usando 150 funcoes

bases.

Angulo de incidéncia | Distancia da falta |  Erro
5° 0 16km
10° 15,75km 0,25km
20° 15,75km 0,25km
30° 15,75km 0,25km
60° 15,75km 0,25km
190° 15,75km 0,25km

200° 15,75km 0,25km

270° 15,75km 0,25km

300° 15,75km 0,25km

345° 15,75km 0,25km
Tabela 6.4:

Localizacao de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao usando 145 fungoes

- bases.

Angulo de incidéncia | Distancia da falta | Erro
5° 0 16km
10° 0 16km
20° 15,75km 0,25km
30° 15,75km 0,25km
60° 15,75km 0,25km
190° 0 16km
200° 15,75km 0,25km
270° 15,75km 0,25km
300° 15,75km 0,25km
345° 15,75km 0,25km
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Tabela 6.5:

Localizacao de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao usando 75 fungoes

. bases.

Angulo de incidéncia | Distancia da falta Erro
10° 0 16km
15° 0 16km
30° 78,375km 62,375km
45° 32,25km 16,25km
50° 32,2km 16,2km
60° 15,75km 0,25km
64° 15,75km 0,25km
85° 15,75km 0,25km
265° 15,75km 0,25km
300° 15,75km 0,25km

Tabela 6.6:

Localizacao de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao usando 30 funcoes

. bases.

Angulo de incidéncia | Distancia da falta Erro
10° 0 16km
15° 0 16km
30° 0 16km
45° 103,125km 87,125km
50° 103,120km 87,120km
60° 103,118km 87,118km
70° 32,25km 16,25km
85° 15,75km 0,25km
265° 15,75km 0,25km
300° 32,25km 16,25km
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As Tabelas 6.7 e 6.8 mostram a rubustez da técnica de codificagao em
encontrar a distancia da falta, para diferentes relagoes sinal ruido (SNR), definida por

[Oppenheim, 89]:

[

SNR = 10log(

g
g

) (6.1)

=N

sendo 02 a variancia do sinal e 02 a variancia do rufdo.

Para os resultados mostrados nas Tabelas 6.7 e 6.8 foram utilizadas como
exemplos 75 e 145 funcoes bases, respectivamente, para definir os padroes e localizar a
distancia da falta. O sinal de falta corresponde a uma falta monofasica a 16km da barra

de medicao em um angulo de incidéncia de 64°.

Tabela 6.7:
Localizagao de uma falta monofésica a 16km da barra de medic¢ao, usando 75 fungoes

bases e com original sinal de falta submetido a diferentes relagdes sinal-ruido (SNR).

SNR Distancia da falta Erro
26,8056dB 15,75km 0,25km
23,1997dB 15,75km 0,25km
20,1733dB 15,75km 0,25km
17,2632dB 15,75km 0,25km
15,0212dB 15,75km 0,25km
13,0195dB 15,75km 0,25km
8,9816dB 15,75km 0,25km

1,23dB 100,12km 84,12km
0,34dB 137,62km 121,62km
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Tabela 6.8:
Localizacao de uma falta monofasica a 16km da barra de medicao, usando 145 funcoes

bases e com original sinal de falta submetido a diferentes relagoes sinal-ruido (SNR).

SNR Distancia da falta Erro
26,7614dB 15,75km 0,25km
23,2097dB 15,75km 0,25km
20,1701dB 15,75km 0,25km
17,2592dB 15,75km 0,25km
12,8461dB 15,75km 0,25km
8,4362dB 15,75km 0,25km
8,2936dB 15,75km 0,25km
1,2291dB 97,25km 81,25km
0,338dB 129,52km 113,52km

Por fim, a Figura 6.8 exemplifica a forma de onda de cinco fungoes bases ou
componentes independentes extraidas a partir das 200 observagoes em diferentes angulos
de incidéncia de uma falta monofésica a 16km da barra de medicao A em uma linha
de subtransmissao de 36km, usando o modelo de linha dependente da frequéncia. As
referidas fungoes bases, as quais correspondem os coeficientes do filtro adaptativo foram
extraidas através da Anédlise de Componentes Independentes, utilizando o procedimento
proposto na Figura 3.2. As fungoes bases tém o objetivo de formar um subespaco dos
sinais originais de falta para recuperar os sinais desejados na localizacao da distancia da

falta.

6.1 Conclusao

Este capitulo mostrou os resultados alcangados com a implementacao do método de codi-
ficacao eficiente para localizar a distancia de uma falta em linhas de transmissao de energia
elétrica. Os resultados apresentados tornam o método proposto uma ferramenta promis-
sora na localizacao de faltas em linhas de transmissao. O presente capitulo mostrou o
desempenho do método para diferentes relagoes sinal-ruido (SNR) e angulos de incidéncia

de falta.
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Figura 6.8: Exemplo de cinco componentes independentes ou fungdes bases extraidas através

da Anadlise de Componentes Independentes, a partir das observagoes de uma falta monofésica a

16km da barra de medigao em uma linha de subtransmissao com comprimento total de 36km
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7 Discussoes e Conclusoes

Vérias técnicas de processamento de sinais foram usadas para estimar a localizacao de
faltas em linhas de média e alta tensao, a partir de informagoes obtidas das ondas via-
jantes geradas no momento em que ocorre uma falta. O principal problema é encontrar
a segunda onda viajante reversa que reflete no ponto de falta e retorna ao ponto de
medicao, a partir de diferentes angulos de faltas e sujeito a sinais de perturbagao (ruidos)
nao-correlacionados com o sinal desejado. Este trabalho mostrou um método alternativo
baseado na codificacao eficiente, através da utilizacao da Anéalise de Componentes Inde-
pendentes (ICA). Resultados obtidos com a simulagao de um sistema real evidenciou que
a metodologia proposta é uma ferramenta promissora na localizagao de faltas, a partir
de diferentes angulos de incidéncia e sujeitas a distiurbios nao-correlacionados com o sinal

desejado.

A andlise de componentes independentes é uma ferramenta importante e po-
derosa, mas cuja teoria ainda nao esta totalmente desenvolvida. Apesar disto, muitas
aplicacoes praticas estao surgindo. Pode-se esperar que a ICA, ou uma outra ferramenta
ainda mais ampla desenvolvida a partir desta semente, seja incorporada em diversos dis-
positivos como reconhecedores de voz e imagem, monitores de falha em maquinas, analisa-
dores de sinais biomédicos, relés digitais de protegao e também aplicada como ferramenta
de analise em diversas outras areas, como na monitoracao e protecao de sistemas elétricos

de poténcia.

Sobre o método implementado, a Tabela 6.3 mostra que usando 150 funcoes
bases pode-se encontrar a distancia da falta, para angulos de incidéncia proximo de zero.
Somente nao encontra-se a distancia da falta ou seja com um erro maior que 0,25km para

um angulo de incidéncia da falta igual a 5° e 355°.

As Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 mostram que diminuindo a quantidade de fungoes
bases o desempenho do método na localizacao da falta também diminui. Pode-se notar
através da Tabela 6.4 que encontra-se a distancia da falta com um erro de 0,25km para
um angulo minimo de incidéncia de 20°, usando 145 funcoes bases. Entretanto, quando

usamos 75 fungoes bases, o angulo minimo para localizacao da falta com erro de 0,25km
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foi de 60° enquanto que para 30 fungoes bases, o angulo foi de 85°.

As Figuras 6.5 e 6.7 mostram os detalhes das formas de ondas das duas
primeiras frentes de ondas viajantes de uma falta monofasica a 16km da barra de medigao
A, recuperadas apds aplicagao do procedimento representado pela Figura 3.2. Os interva-
los de tempo entre as duas primeiras frentes de ondas viajantes representadas pelas setas

A e B sao usados para localizar a distancia da falta através da Equacao 3.1.

A partir das Tabelas 6.7 e 6.8, pode-se ver o desempenho do método a
disturbios (ruidos) nao-correlacionados com o sinal desejado. Neste caso, sao usadas
como exemplo 75 e 145 fungoes bases, respectivamente, em um angulo de incidéncia da

falta de 64°.

Assim, pode-se concluir a partir deste estudo que o erro em localizar a distancia
das faltas através da técnica de codificacao eficiente é inversamente proporcional ao angulo
de incidéncia da falta e ao nimero de funcoes bases. Entretanto, o método proposto

mostrado aqui é pouco sensivel a ruidos nao-correlacionados com sinal de falta desejado.

Avancos podem ser feitos no estudo do método proposto procurando estendé-lo
para outros casos, além de implementé-lo em sistemas reais. O assunto de ICA, é vasto e,
por isto, abre espaco para o desenvolvimento de outros trabalhos e para possivel solugao

de muitas aplicagoes. Dentre estas destacam-se as seguintes:

1. O uso de ICA pode ser testado na classificacao do tipo de faltas e na deteccao de
faltas internas ou externas, estas iltimas causadas por descargas atmosféricas em

linhas de transmissao e subtransmissao de energia elétrica;

2. A técnica de codificacao eficiente através do uso de ICA, pode ser testada em um
sistema de linhas com trés terminais, por ser este de dificil protecao e localizacao
de faltas, por meio das técnicas convencionais existentes, baseadas na impedancia
da linha e através de métodos baseados nas ondas viajantes, devido o nimero de

reflexoes.
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