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RESUMO

COMPRESSAO DE DADOS PARA SINAIS DE DISTURBIOS NO AMBIENTE DAS
REDES ELETRICAS INTELIGENTES

Autor: Jorge Andrés Cormane Angarita
Orientador: Francisco Assis de Oliveira Nascimento, Dr.
Programa de Pés-graduacio em Engenharia Elétrica

Brasilia, 22 de marco de 2013

A necessidade de melhorar o desempenho do armazenamento e da transmissao das infor-
macdes decorrentes monitoramento do estado do sistema elétrico de poténcia, faz com que a
compressao de dados seja um tema de vital importancia no cendrio das redes elétricas inteli-
gentes. Verificou-se que o tema apresenta particularidades e exigéncias especificas derivadas

da operacgdo das redes elétricas e da natureza dos fendmenos que nelas ocorrem.

O trabalho aborda o estado da arte na compressdo de sinais, com o objetivo de pro-
por novas técnicas que viabilizem a compressdo eficiente das formas de onda de distdrbios.
Sendo assim, as contribui¢des da tese distribuem-se em trés técnicas hibridas de compres-
sdo de dados que combinam de forma eficiente algoritmos de compressdo de dados com
perdas e sem perdas, focando-se na estratégia de aloca¢do dindmica de bits no dominio da
transformada. A saber: técnica 1, Codificacdo por transformadas com alocagdo dinamica e
inteligente de bits no espaco transformado (CTIA), que executa a alocacao de bits segundo
um conjunto de padrdes vetoriais caracteristicos de distribui¢do de energia; técnica 2, Co-
dificacdo por transformadas com curvas de perfil espectral para alocagdo dindmica de bits
no espaco transformado (CTCA), que utiliza curvas de padrdes de estimacao da distribuicdo
de energia; e técnica 3, Codificacao por transformadas com abordagem dissociativa entre re-
gime permanente e eventos transitérios (CTAD), que identifica e desagrega as caracteristicas

comportamentais do regime permanente e do estado transitorio para a alocagdo de bits.

Os resultados de simulacdes com banco de sinais reais mostraram um bom desempenho
dos algoritmos propostos no que tange a taxa de compressao de dados e a fidelidade da forma
de onda reconstruida. Comparacao de resultados com algoritmos relevantes encontrados na
literatura cientifica indicam como promissoras as técnicas desenvolvidas e apresentadas neste
trabalho.






ABSTRACT

DATA COMPRESSION FOR ELECTRIC POWER DISTURBANCE WAVEFORMS
IN THE SMART GRID ENVIRONMENTS

Author: Jorge Andrés Cormane Angarita
Advisor: Francisco Assis de Oliveira Nascimento, Dr.
Programa de Pés-graduacio em Engenharia Elétrica

Brasilia, 22th March 2013

The necessity of improving the storage and the transmission of the information derived
from the electrical power system monitoring, makes the data compression an important sub-
jectin the smart grids scenario. It was verified that this problem presents specific peculiarities
and demands emerged from the grid operation and from the nature of the phenomenon that

happen on it.

This work addresses the state of the art in signal compression with the purpose of pro-
posing new techniques that enable an efficient compression of waveform disturbances. In
this way, the contribution of this thesis is divided into three hybrid techniques of data com-
pression, which combine in an efficient way lossy and lossless data compression algorithms.
These proposals focused on the dynamic bit allocation strategy in transform domain. The
proposed algorithms are: 1- Transform coding with dynamic and intelligent bit allocation,
which executes the bit allocation according to a set of vector patterns proper of the energy
distribution. 2- Transform coding with spectral profile curves for dynamic bit allocation,
that uses estimation pattern curves from the energy distribution. 3- Transform coding with a
dissociative approach between steady state and transients, which identifies and disaggregates
the behavioral characteristics of these states for bit allocation.

The results of simulations using a database of real signals showed a good performance of
the proposed algorithms with respect to the compression ratio and the fidelity of the recons-
tructed waveform. The results comparisons with relevant algorithms found in the literature
indicate that the developed techniques presented in this work are promising in the context of

signal compression.
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Capitulo 1

Introdugao

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TRABALHO, JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA
DA TESE

O aumento da demanda por energia elétrica e o crescente nimero de interligacdes entre
os sistemas elétricos de poténcia tornam a operacdo uma missdo cada vez mais complexa.
No Brasil, o numero de unidades consumidoras cresceu 47% com referéncia ao ano 2001,
quando o pais possuia 49,35 milhdes de unidades consumidoras (ANEEL, 2012). Assim,
visando aprimorar o fornecimento de energia elétrica, grande parte dos investimentos das
empresas transmissoras e distribuidoras é destinada a fortalecer tecnologicamente sua infra-
estrutura operacional. A integracdo de tecnologias em torno das redes elétricas tem sido uma
tendéncia natural do setor nas ultimas décadas (LI et al., 2010), cujo objetivo consiste em tor-
nar as redes elétricas convencionais, redes mais modernas ou inteligentes no futuro (HEYDT,
2010).

O conceito de rede inteligente ou de "Smart Grid", € adotado com a inten¢do de melho-
rar o padrdo de operagdo dos sistemas elétricos de poténcia. Para chamar uma rede elétrica
de inteligente, € necessdrio acrescentar certo grau de inteligéncia em todas as dreas envol-
vidas (geracdo, transmissdo, distribuicdo, etc.) (BOSE, 2010; RUSSELL; BENNER, 2010).
Aspectos técnicos como a interoperabilidade entre tecnologias convencionais e emergentes,
propdem toda classe de desafios interessantes para o setor elétrico, no que diz respeito a
transicao entre a rede convencional e a rede inteligente (LIGHTNER; WIDERGREN, 2010;
ZHANG et al., 2010; MOSLEHI; KUMAR, 2010; GINOT et al., 2010; RAHIMI; IPAKCHI,
2010; MOLDERINK et al., 2010). Algumas das iniciativas atuais sdo direcionadas a avaliar
o impacto no desempenho da rede elétrica em fun¢do da mudancga tecnoldgica de um com-
ponente especifico de sua infraestrutura, por exemplo, os equipamentos de medi¢ao, quando
da substitui¢do progressiva dos medidores convencionais por medidores inteligentes (SRSM,
2012).

As novas condigdes operacionais sugeridas no ambiente das redes inteligentes apontam
o intercambio de informacdes entre as dreas do sistema elétrico de poténcia, fazendo com

que seja indispensdvel digitalizar, transmitir e armazenar as informagdes coletadas pelos



equipamentos que 0 monitoram continuamente.

Os registros relativos a distirbios em grandezas como tensdes e correntes antes, durante
e depois do evento sdo armazenados em bancos de dados para andlises de desempenho ope-
racional e como prova diante possiveis reclamacdes dos consumidores ou requerimentos
do 6rgdo regulador (MORETO; ROLIM, 2010; GRZEIDAK et al., 2011). Tais distdrbios sdo
causados principalmente por condi¢des ambientais adversas, falhas nos componentes do sis-
tema, execucdo de manobras, acdes mal intencionadas e conexdo de cargas que deterioram a
qualidade da energia elétrica (QEE) (COSTA, 2010; KEZUNOVIC, 2010).

Para se ter uma ideia da quantidade de informacdo gerada durante o monitoramento é
proposto o exemplo a seguir. Uma rede elétrica possui 1000 medidores trifasicos que mo-
nitoram as grandezas: tensdo e corrente. Os medidores digitalizam os sinais a uma taxa de

amostragem de 15360 amostras/s e resolucdo de 16 bits.

A transmiss@o dos sinais coletados demanda canais de comunicacdo com velocidades
maiores que 1.47 Gb/s, o que em termos de tecnologias de transmissao de dados corresponde
a utilizar um canal de fibra 6tica (vide tabela 1.1). Considerando que a duracdo tipica de uma
variacdo da tensdo de curta duragdo (afundamento, elevacdo ou interrup¢ao) encontra-se no
intervalo de 0.5 ciclos a 1 min, segundo a caracterizagdo dos fendmenos eletromagnéticos
de sistemas de poténcias publicada em (IEEE STD 1159, 2009), serdo necessarios de 12.5 Mb
a 88.2 Gb de memoria para armazenar as formas de onda do distirbio. O armazenamento

pode ser feito por meio de diversas tecnologias como as mostradas na tabela 1.1.

Tabela 1.1: Velocidades de transmissdo e capacidades de armazenamento de diferentes tipos

de tecnologias

Transmissao Armazenamento

Tecnologia Velocidade Tecnologia Capacidade
Linha discada 56 kb/s Compact Disc (CD)! 700 Mb
Ethernet 10-100 Mb/s Digital Versatile Disc (DVD)?> 4.7-8.5 Gb
Cabo 70 Kb/s-150 Mb/s Blu-ray Disc (BD)? 25-50 Gb
Rede elétrica 200 Mb/s Solid-State Drives® 480 Gb
Bluetooth 1-24Mb/s Hard Disk Drive (HDD)*
Wi-Fi 11-600 Mb/s External HDD 2Tb
Fibra 6tica 100 Mb/s-40 Gb/s Internal HDD 6 Tb

O panorama apresentado tende a agravar-se nos proximos anos, levando em considera-

cdo que as tecnologias de supervisdo fornecem cada vez mais informacdo em tempo quase

12012. Maxell Corporation of America, Inc. http://www.maxell-usa.com/
22012. Blu-ray Disc Association. http://www.blu-raydisc.com

32012. Western Digital Corporation. External Storage. http://www.wdc.com/
42012. Kingston Technology Corporation. http://www.kingston.com



real, incrementando o trafego de dados pelos canais de comunicagdo (SILVA et al., 2007).
Além disso, o Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), com dados atualizados até fevereiro de 2012, mostra que o Brasil possui 72,70
milhdes de unidades consumidoras de energia elétrica, das quais, a classe residencial (61,54
milhdes) representa 84,6% do total. Os consumidores industriais somam 562,2 mil ligacdes.
Comércio, servicos e outras atividades totalizam 5,24 milhdes de unidades consumidoras.
Ligacdes rurais perfazem 4,4 milhdes, sem contar as unidades consumidoras rurais destina-
das a aquicultura, com 97,2 mil ligagdes, e rurais irrigantes, com outras 68,3 mil. Também
sdo tipos de consumidores o poder publico, com 557,7 mil, iluminacao publica, com 104,5
mil ligacdes, o servico publico, com 73,4 mil, e as unidades consideradas de consumo pro-
prio, com 8,7 mil unidades (ANEEL, 2012).

A necessidade de capacidade de armazenamento e de velocidade de transmissao incre-
menta duas vezes mais rdpido que a tecnologia disponivel (SAYOOD, 2006). Nao obstante,
avancos tecnoldgicos expressivos possibilitam que a informacgdo possa ser representada de
forma mais eficiente, isso significa, menos espaco em memoria de massa para armazena-
mento de bancos de dados especificos e, menor tempo de alocacdo de canal de comunicagdo
para transmissdo da informagdo de um ponto remoto até uma estagdo base. Para atender si-
multaneamente estas exigéncias sdo empregadas técnicas de compressao de dados de forma

a complementar a infraestrutura de tecnologias da informagao e da comunicacao (TICS).

A area de compressdo de dados foi objeto de grande desenvolvimento nas ultimas quatro
décadas. Na década de 70, a motivagdo foi a comunicagdo digital de voz por meio de canais
de banda estreita (menor que 2400 bits por segundo). Para atingir este requisito, foram de-
senvolvidas técnicas de compressao de sinais de voz com énfase em modelos paramétricos,
como a Codificacao Preditiva Linear (LPC, do inglés Linear Preditive Coding), que fez des-
taque pelo baixo esfor¢co computacional associado a uma qualidade razodvel de reproducdo

da voz, tal que se podia identificar o locutor em uma chamada telefonica digital.

Na década de 80 os MODEMS (contragdo dos termos, Modulador - Demodulador) fize-
ram sua apari¢do e tiveram grande penetracdo na comunicagao de dados em redes discadas.
As pesquisas focaram em codificadores de forma de onda baseados em técnicas de com-
pressdo sem perdas, cujo esforco computacional era alto, mas, apresentavam melhoras na
qualidade "fidelidade"da forma de onda decodificada, aumentando a eficiéncia da largura
de banda limitada do canal de comunicacdo. Intimeras pesquisas podem ser encontradas na

literatura cientifica da época com aplica¢des em voz, dudio, imagem e video.

A década de 90 experimentou mudancas revoluciondrias devido a fatores como, a po-
pularizacdo das mdaquinas digitais, a partir do surgimento de fabricantes de processadores
de baixo custo; o grande avanco em termos da modelagem e da concepgio tecnoldgica de-
corrente do aparecimento de ferramentas matematicas como as transformadas wavelets; e o
desenvolvimento de técnicas de aprendizado ou inteligéncia artificial como as redes neurais,

16gica Fuzzy, algoritmos genéticos e outras que poderiam ser integradas de forma hibrida nas



técnicas de compressao de forma a inserir uma capacidade de inteligéncia nos algoritmos.

A ultima década trouxe para nossos lares grande parte dos recursos tecnoldgicos exis-
tente, tornando familiares termos como internet, TV digital, telefone celular, MP3, ZIP, AVI,
JPEG e outros. Hoje a compressdo de dados € vital para o mundo globalizado e é, no cenério
das redes elétricas inteligentes, onde a compressdo de dados também deverd ocupar papel de

destaque, tanto ou mais do que ocupa nos sistemas de comunicacdes e multimidias.

Neste ponto € necessario diferenciar aplicacdoes do segmento das tecnologias da informa-
cdo e das comunicagdes das aplicacdes na digitalizagdo dos processos das redes de energia
elétrica. Do ponto de vista das comunicagdes, a principal meta € obter a melhor representa-
cdo para uma dada largura de banda do canal de comunicac¢do. Em outras palavras, o nivel de
distor¢do da informacao codificada pode variar de acordo com a taxa de compressao ofere-
cida pelo meio de comunicacdo (disponibilidade de bits por segundo). No segmento de redes
de energia elétrica a fidelidade da forma de onda reconstruida apds o processo de codificacao
constitui o pardmetro mais importante, portanto, a taxa de bits utilizada para representar a
informacao pode variar para se ajustar a fidelidade exigida para a representacdo da forma de
onda a ser codificada.

E no contexto das redes elétricas inteligentes que o presente trabalho se contextualiza e se
justifica, constituindo um tema de grande relevancia e, ainda, muito pouco estudado quando
comparados com técnicas orientadas a compressao, por exemplo, de imagem, video, dudio,
voz, etc. O tema apresenta particularidades e exigé€ncias especificas derivadas da operacao
das redes elétricas e da natureza dos fendmenos que nelas ocorrem. Como resultado desta
investigacdo, sdo descritas nesta tese as técnicas de compressdo de dados para sinais de

disturbios em redes elétricas desenvolvidas.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento de técnicas especificas de compressao de dados para sinais de distur-
bios em sistemas elétricos de poténcia tem por objetivo proporcionar o armazenamento efi-
ciente da informacao e a transmissao rapida dos registros gerados pelas ocorréncias durante
a operacdo da rede elétrica. As primeiras técnicas surgiram quando o avango da tecnologia
possibilitou que os dados coletados pelos equipamentos de medi¢do fossem disponibilizados
em formato digital.

A revisdo dos trabalhos que tratam sobre compressdao de dados para sinais em sistemas
elétricos de poténcia permitiu agrupar as técnicas de compressao em cinco categorias se-

gundo a abordagem utilizada, a saber:

* Abordagem I - Codificacdo por transformadas com limiarizacdo no espago transfor-
mado (CTLC)



* Abordagem II - Codificacdo com identificacdo e parametrizacdo de componentes esta-
ciondrias e ndo estaciondrias

* Abordagem III - Matching Pursuit

* Abordagem IV - Codificacdo por transformadas com aplicacdo direta da codificacao

de entropia no espago transformado

* Abordagem V - Codificacdo com sistemas neuro-fuzzy

1.2.1 Abordagem I - Codificacao por transformadas com limiarizacao no espaco trans-
formado

Os trabalhos contidos nesta abordagem sao considerados variacdes da técnica padrdo de

codificacdo por transformadas ilustrada na figura 1.1.
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Figura 1.1: Diagrama de blocos do algoritmo de codificacao por transformadas com limiari-
zacdo dos coeficientes. (a). Codificador. (b). Decodificador. Fonte: O autor, 2012

No esquema da figura 1.1(a), a transformada ortogonal € aplicada para concentrar a ener-
gia do sinal z[n| em uma quantidade pequena de coeficientes. A sequéncia de coeficientes
X k] é submetida a um processo de limiariza¢do onde os coeficientes mais relevantes sao
identificados e quantizados com uma quantidade fixa de bits, enquanto os outros coeficientes
sdo descartados ou zerados. Os coeficientes quantizados X ,[k| sdo empacotados juntamente
com a informacao lateral e codificados usando um codificador de entropia de forma a elimi-
nar a redundancia ainda existente nos dados. O decodificador € ilustrado na figura 1.1(b).

O trabalho de Nascimento (1997) mostra que, os sinais sdo segmentados em janelas
para efeito da aplicacdo das transformadas ortogonais (transformada discreta de Cosseno,
transformada discreta de Hartley e as transformadas com Superposi¢cdo). A limiarizagdo €
baseada na quantidade de energia dos coeficientes transformados. A quantizacdo e codifi-
cacdo dos coeficientes foram executadas empregando um comprimento da palavra fixo. Um
vetor contendo informagao sobre os coeficientes selecionados € codificado com uma técnica
de supressdo de sequéncias repetidas (Run-Length) e adicionado como informagdo lateral do

processo.



Em Wikinson & Cox (1996), Santoso et al. (1997), Hsieh et al. (1998) a variagao do
esquema mostrado nas figuras 1.1(a) e 1.1(a) consiste em utilizar a transformada discreta de
Wavelet (TDW), embora Littler & Morrow (1999), Hamid & Kawasaki (2002) utilizem a
transformada Wavelet Packet. Em geral, as transformadas Wavelet sdo usadas pela eficiéncia
na representacdo de sinais submetidos a mudangas abruptas da faixa dinamica do espectro

de frequéncias.

Em Wikinson & Cox (1996), Santoso et al. (1997), Hsieh et al. (1998), Littler & Mor-
row (1999) o limiar corresponde a determinada porcentagem do méaximo valor absoluto dos
coeficientes em cada escala. Entretanto Hamid & Kawasaki (2002), empregam o critério Mi-
nimum Description Length (MDL) com intuito de selecionar o filtro da transformada Wavelet
Packet e a quantidade de coeficientes a serem preservados para a reconstru¢do do sinal. O
critério MDL oferece uma alternativa ao processo de limiariza¢cdo e uma ajuda na selecao do
filtro Wavelet. Na maioria dos trabalhos as estratégias usadas para selecionar o filtro Wavelet
baseiam-se na busca do filtro que apresente o melhor desempenho na compressao, em outras
palavras, é executada uma avaliagdo de desempenho para cada filtro Wavelet disponivel em

termos da relagdo taxa-distorcao.

Formas de onda de eventos de QEE sdao compactados por Panda et al. (2002) usando
a transformada Slantlet. A proposta de Dash et al. (2003) utiliza a transformada Wavelet
Spline para compressdo e a transformada S para andlise e classificagdo dos eventos de QEE.
Uma melhora de Dash er al. (2003) € feita por Meher et al. (2004) que aplica onde apods
a limiarizacdo, uma rede neural de base radial para quantizagcdo escalar dos coeficientes

transformados com aumento da taxa de compressio de dados

A estratégia apresentada por Gerek & Ece (2004), Gerek & Ece (2007) mostra uma
representacdo bidimensional (2D) de sinais de eventos de QEE na qual, segmentos do sinal
unidimensional (1D) sdo concatenados como se fossem linhas de uma matriz. A proposta
aproveita a correlacdo nas duas dimensdes da representacdo para obter maior efici€éncia na
compressao por meio da aplicacdo da TDW-2D. Comparacdes de desempenho do algoritmo
convencional usando as transformadas de Wavelet 1D e 2D foram executadas. O critério de

avaliacdo € o nivel de compactacao da energia dos coeficientes.

Em Ning et al. (2011) o estudo aborda a compressao de dados fornecidos pelos aparelhos
de medicao fasorial para aplicacOes em redes inteligentes. A TDW também € utilizada em
na reducdo do ruido branco dos dados. A partir deste momento quando refere-se a esta
abordagem ser4 utilizada a sigla CTLC.

Os conceitos de compressao com perdas, compressao sem perdas, alocagdo de bits, faixa

dindmica e comprimento da palavra digital sdo explicados no capitulo 2 do documento.



1.2.2 Abordagem II - Codificacio com identificacio e parametrizaciao de componen-

tes estacionarias e nao estacionarias

As técnicas aqui agrupadas consistem em aproximar o sinal monitorado x[n] como a
soma de um sinal estacionario com outro sinal ndo estacionario, tal € como se verifica na
expressao (1.1). A compressdo de cada um dos novos sinais € feita separadamente e de
forma diferente.

x[n] = xen] + zpe(n] (1.1)

Em Ribeiro ef al. (2004) o sinal estaciondrio encontra-se associado a componente fun-
damental do sinal, uma vez que seus parametros, amplitude (1210), fase (éo) e frequéncia ( fo)
supdem-se invariantes no tempo. O sinal ndo estaciondrio, por sua vez, pode ser calculado
como a diferenca entre o sinal original e o sinal estaciondrio, e estd associado a distdrbios,
tais como, harmonicas (h[n]), inter-harmonicas (¢[n]), transitérios (¢[n]) e ruido(r[n]) cujos
parametros variam no tempo e sua ocorréncia € aleatdria, tal e como se mostra em (1.2) e
(1.3).

fln] (1.2)
Tne[n] = h[n] +i[n] + tin] + r[n] (1.3)

T[]

Nesse estudo, considera-se que fendmenos eletromagnéticos de regime permanente, tais
como, distor¢des harmonicas e inter-harmonicas ndo apresentam comportamento estacio-
ndrio. Para compressdo do sinal ndo estaciondrio usa-se a abordagem I, enquanto que a
componente fundamental € substituida pela estimativa dos seus parametros quantizados (Ao,
ég e( fo)) , como se observa na figura 1.2 (RIBEIRO, 2005).

Abordagem
I

X, [1]

Empacotamento 010110 Armazenarpen}o

de dados ou Transmissao

1 40
r“ Quantizagao

Figura 1.2: Diagrama ilustrativo e simplificado da técnica de compressdo proposta em (RI-
BEIRO et al., 2004). Fonte: (RIBEIRO et al., 2004) (Modificado).

Uma versdo melhorada de Ribeiro et al. (2004) é proposta em Ribeiro et al. (2007). Desta
vez, verifica-se que a presenca de componentes harmodnicas de alta energia no sinal monito-
rado deteriora o desempenho do algoritmo. Para resolver esta dificuldade, os parametros das
componentes harmodnicas com alta energia (flh e éh) sdo incluidos na representacdo do sinal

estaciondrio, tal e como se apresenta nas equacdes (1.4) e (1.5).



ze[n] = fn] + h[n] (1.4)
Tne[n] = i[n] + t[n| + r[n] (1.5)

Em Ribeiro et al. (2007) considera-se o emprego do critério MDL para determinar o filtro
Wavelet, a escala de decomposi¢ao e as caracteristicas do quantizador escalar dos parametros
(Ay, e 0y) , que minimiza o ndmero de bits necessarios para representar o sinal monitorado

de acordo com o nivel de distor¢do solicitado, tal e como se observa na figura 1.3.

x[n]

AO’éO’fO’Ah’ h _|Gerador xe[n]

" de sinal

| Ouantizacio |
T~ ~ =~ » Quantizagao —
A() 5 60 5 Ah 5 6;, \—‘ A 0

R

Estimagao de
Parametros

010110-> Annazenarger}to
ou Transmissdao

Figura 1.3: Diagrama ilustrativo e simplificado da técnica de compressdo proposta em (RI-
BEIRO et al., 2007). Fonte: (RIBEIRO et al., 2007) (Modificado).

A técnica proposta por Zhang et al. (2011) emprega uma estratégia similar a citada em
Ribeiro et al. (2007) onde, os fendmenos estaciondrios € ndo estaciondrios presentes no
sinal sdo separados para compressdo. A diferenca entre as duas propostas consiste em que
Zhang et al. (2011) faz uso do algoritmo da transformada discreta de Fourier interpolada para
estimar os parametros (amplitude e fase) da componente fundamental e das componentes
harmonicas.

As técnicas apresentadas levam em consideragdo a natureza do sinal e as caracteristicas
dos disturbios eletromagnéticos no dominio do tempo, o que faz com que os resultados sejam
melhores que na abordagem I. Nao obstante, a complexidade computacional dos algoritmos

aumenta de acordo com o método de estimac¢@o de parametros utilizado.

1.2.3 Abordagem III - Matching Pursuit

Nesse enfoque o sinal monitorado x[n] é aproximado como uma combinag@o linear de
fungdes protétipo (g,[n]) com M termos, cujos vetores de pardmetros (y) e pesos (a) sdo

quantizados e codificados, resultando em uma expressao da forma:

M—1
Fln) =) aigyln] (1.6)
=1

A técnica apresentada em Tcheou et al. (2007) consiste em uma adaptacdo do algoritmo

Matching Pursuit proposto por Mallat & Zhang (1993). O algoritmo realiza aproximagdes



sucessivas de sinais, de forma adaptativa, buscando em uma familia de func¢des protétipo
a melhor aproximagdo a cada iteragdo. Na figura 1.4 verifica-se que x[n] é decomposto
na forma (x [n], g,[n]) g4[n| + r[n] onde, r[n] é o residuo da projecdo de z[n] na diregao de
gy[n] eo (x[n], g,[n]) representa o produto interno de g.,[n] por z[n]. Em cada iteragdo, com
o intuito de minimizar ||7[n]||, escolhe-se o g,[n] tal que |(z [n], g,[n])| seja maximo. Em
seguida, o residuo r[n] é decomposto pela sua projecdo na fungdo que melhor o representa,
como foi feito anteriormente. Essa projecdo ird gerar um segundo residuo, o qual sofrerd o

mesmo procedimento, gerando um terceiro residuo, e assim por diante.

x[n]

g,ln] (xln] g ]}

Figura 1.4: Representagio grafica da projecdo ortogonal de x[n| na direcdo de g,[n|. Fonte:
(TCHEOU et al., 2007).

No caso da compressao de sinais de sistemas elétricos de poténcia, sugere-se uma familia
de fung¢des protétipo do tipo senoidal amortecida representadas, pelos parametros amplitude
(A), defasagem angular (¢), decaimento (p), frequéncia (f), tempo de inicio (¢;,;) e fim
(tfin) do transitério. A forma de onda e seus pardmetros sdo mostrados na figura 1.5.

/
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\ 4
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<
4

ps
SII
Figura 1.5: Forma de onda de um sinal senoinal amortecido. Fonte: (TCHEOU et al., 2007).

A linha de raciocinio desenvolvida nos leva a verificar que o sinal monitorado € repre-
sentado como uma combinagdo linear de senoides amortecidas selecionadas por apresentar
a maior correlagdo com os padrdes existentes dentro da familia de fung¢des protétipo. Os M
coeficientes de ponderacdo e indices que identificam os vetores de parametros que definem

as funcdes selecionadas compdem as informagdes a serem codificadas.

A técnica apresentada executa a decomposi¢do do sinal em um conjunto de fungdes pro-

jetadas especificamente para representar um tipo de sinal, o que seria equivalente a criar
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um tipo de transformada que objetiva resolver um problema em particular. A abordagem
descrita exibe os melhores resultados quando a amplitude do sinal a ser codificada tem com-
portamento oscilatério e decrescente no tempo. A complexidade do algoritmo aumenta em

fun¢do da quantidade e do comprimento das fungdes prototipo.

1.2.4 Abordagem IV - Codificacao por transformadas com aplicaciao direta da codifi-
cacao de entropia no espaco transformado

Considera-se que a representacdo esparsa da transformada de Wavelet, favorece a apli-
cacdo direta da codificacdo de entropia sobre os coeficientes quantizados. Em Huang & Jou
(2004) emprega-se a transformada Wavelet Packet de forma a calcular as escalas de decom-
posicdo até atingir o menor valor da entropia. Em seguida, os coeficientes transformados sdo
quantizados e codificados por meio de um codificador aritmético com o propdsito de reduzir
a redundancia no conjunto de coeficientes. Em Hsieh & Huang (2003) € feita uma proposta
similar a Huang & Jou (2004), contudo o codificador Huffman € utilizado como codifica-
dor de entropia. Comparacdes sdo feitas em Lorio & Magnago (2004) para algoritmos de

compressao baseados na TDW e codificacio de entropia.

O enfoque descrito corresponde a técnica de compressao de sinais de sistemas elétricos
de poténcia mais simples de implementar porque nao requer da defini¢do de limiares para
descartar coeficientes, nem estd projetado para aproveitar a natureza do sinal. A complexi-
dade computacional € baixa quando comparada com as outras abordagens. Nesta proposta, a
distor¢ao do sinal decodificado € causada principalmente pelo erro de quantizagdo. O algo-
ritmo apresenta desvantagens com relacao as outras propostas, no que diz respeito ao ganho
de compressao, devido ao fato de que a quantidade de bits para quantizacdo é relativamente
alta, tendo em vista que a faixa dindmica dos coeficientes sofre poucas altera¢des com res-
peito aos valores originais. A partir deste momento quando refere-se a esta abordagem serd
utilizada a sigla CTEC.

1.2.5 Abordagem V - Codificaciao com sistemas neuro-fuzzy

A abordagem da compressao de dados usando técnicas de inteligéncia artificial baseia-se
na codificagdo dos parametros ou pesos que representam o conhecimento adquirido durante

o processo de aprendizado (treinamento).

Em Ibrahim & Morcos (2005), o sinal monitorado z[n| é aproximado por meio de um
sistema de inferéncia fuzzy de arquitetura paralela distribuida (rede neural), de tal forma que
algoritmos de aprendizado sdo usados para ajustar os parametros. O sistema é chamado de

sistema de inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo.

A técnica implementada € o resultado da combinacao de dois subsistemas de inferéncia

fuzzy, um que identifica e aproxima o sinal em regime permanente, e outro que faz o mesmo



11

para o sinal na presenga de distirbios. Na etapa de treinamento, as formas de onda sao
apresentadas aos subsistemas para seu aprendizado. Apds o treinamento, os subsistemas
aprendem as formas de onda e sdo capazes de reproduzi-las com a precisdao que demandam

e sem a necessidade de armazenar quaisquer das amostras do sinal original.

O monitoramento da mudanca do valor de cada amostra da forma de onda original per-
mite a automagao da técnica. Quando uma mudanca brusca do valor da grandeza é detectada
o sistema determina o ajuste dos seus parametros para garantir a representacio do sinal. Os
parametros associados com as func¢des de pertinéncia dos sistemas fuzzy logo apds a identi-

ficacdo do sinal sdo codificados.

Nota-se que o desempenho da abordagem proposta é afetado diretamente pela frequéncia
do distarbio e, consequentemente, pela taxa de amostragem. Pode-se perceber que para
baixas taxas de amostragem a técnica proposta apresenta resultados razodveis, pois caso

contrario o tempo de processamento comegaria a tomar maior importancia.

1.2.6 Resumo da revisao bibliografica

Foi apresentado um levantamento do estado da arte das técnicas de compressao de sinais
aplicadas aos sistemas elétricos de poténcia. As propostas estudadas foram agrupadas pela
semelhanga no processamento dos sinais durante a compressao, resultando em cinco aborda-
gens. Na tabela 1.2, apresenta-se uma sinopse da revisdo bibliografica efetuada, onde todos

os trabalhos consultados sdo relacionados a uma das cinco abordagens.

Ap6s a consulta bibliografia, percebe-se que pouco tem sido mostrado em relacdo a uti-
lizar comprimento da palavra varidvel na quantizagdo dos coeficientes transformados, em
outras palavras, ha apenas uma proposta que opta por variar o nimero de intervalos de quan-

tizacdo, o que poderia ser considerado na mesma linha de raciocinio.

Visando preencher essa lacuna, propostas de técnicas de compressdo de sinais baseadas
em estratégias de alocacdo dinamica de bits que garantam a preservacao e representacao ade-
quada das caracteristicas comportamentais dos sinais contidas no dominio da transformada

serdo desenvolvidas e avaliadas durante esta pesquisa.
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Tabela 1.2: Sinopse da revisdo bibliografica

Abordagem Descricao Referéncia
Wikinson & Cox (1996)
Nascimento (1997)
Santoso et al. (1997)
Hsieh et al. (1998)

Littler & Morrow (1999)
I Codificacdo por transformadas com Hamid & Kawasaki (2002)
limiarizac¢ao no espaco transformado Panda et al. (2002)
Dash et al. (2003)
Meher et al. (2004)
Gerek & Ece (2004)
Gerek & Ece (2007)
Ning et al. (2011)
Codificacdo com identificacdo e Ribeiro et al. (2004)
II parametrizacido de componentes Ribeiro et al. (2007)
estaciondrias e nao estaciondrias Zhang et al. (2011)
111 Matching Pursuit Tcheou et al. (2007)
Codificacao por transformadas com Hsieh & Huang (2003)
v aplicacdo direta da codificacio de Huang & Jou (2004)
entropia no espago transformado Lorio & Magnago (2004)
A% Codificacido com sistemas neuro-fuzzy Ibrahim & Morcos (2005)

1.3 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES DA TESE

Dentre as técnicas desenvolvidas nos ultimos 30 anos, foram as de compressao de forma
de onda por sub-banda, ou transformada ortogonal, as que apresentaram melhor desempenho
para sinais multimidia (voz, dudio, imagem, video e outros), apesar de exigirem maior es-
for¢o computacional quando comparadas com as técnicas de codificacdo paramétricas. Mais
recentemente, técnicas baseadas na transformada Wavelet ganharam destaque pelo bom de-
sempenho com respeito as métricas de fidelidade da forma de onda reconstruida e da taxa de
bits para representacdo da informacdo. Nessa linha de raciocinio, o objetivo geral consiste
em propor e desenvolver técnicas de compressdo de dados eficientes para formas de ondas

de distdrbios em sistemas elétricos de poténcia.

A proposta do trabalho abrange, também, a elaboracdo de estratégias de alocacao dina-
mica de bits no dominio da transformada que, em conjunto com técnicas de codificagdo de

entropia, combinam de forma eficiente algoritmos de compressao de dados com perdas e sem
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perdas. A finalidade da pesquisa visa melhorar os resultados quanto as métricas de avaliacao

de desempenho.

No processo de investigacdo que nos conduziu a construgdo de técnicas hibridas de com-
pressdo de dados, trés abordagens foram desenvolvidas com base no estado da arte deste
segmento de tecnologia:

1. Codificacao por Transformadas com Aloca¢do Dindmica e Inteligente de Bits no
Espaco Transformado (CTIA): Aplicacdo da transformada Wavelet, alocacdo de bits
segundo padrdes caracteristicos de perturbacdes tipicas que ocorrem nos sistemas de
poténcia e codificacdo de entropia. Essa abordagem conduziu ao desenvolvimento de
técnicas que utilizam um conjunto de padrdes vetoriais de distribui¢do de energia no
espaco transformado. Esses padroes levaram a integracio de técnicas de quantizagcdo
vetorial no espago transformado que pode ser resolvido por meio do uso de técnicas
classicas de agrupamento de dados (Clustering) ou por meio de redes neurais artifici-

ais.

2. Codificacao por Transformadas com Curvas de Perfil Espectral para Alocacao
Dinamica de Bits no Espaco Transformado (CTCA): Aplicacdo da transformada
Wavelet, alocacdo dinamica de bits segundo curvas de padrdes de estimacdo da distri-
buicdo de energia no dominio da transformada e codificagdo de entropia. O dominio
da transformada € segmentado em um conjunto de sub-bandas e a alocacdo de bits é

feita de forma decrescente na medida em que a frequéncia € incrementada.

3. Codificacao por Transformadas com Abordagem Dissociativa entre Regime Per-
manente e Eventos Transitorios (CTAD): Nesta técnica as caracteristicas comporta-
mentais do regime permanente e do estado transitério sdo identificadas e desagregadas.
O regime permanente € tratado por meio do uso da transformada de Fourier, enquanto
o estado transitorio utiliza transformada Wavelet. A alocacdo dindmica de bits tam-
bém ¢é realizada de forma diferenciada para os estados permanente e transitério. As
informacdes de regime permanente e de estado transitério sdo empacotadas e também

codificadas por técnica de codificagdo de entropia.

Resultados de simula¢des com banco de sinais reais sao apresentados para todas as téc-
nicas propostas. Avaliagdes de desempenho tendo como métrica o parametro descritor da
fidelidade da forma de onda decodificada e a taxa de bits utilizados na representacdao dos
sinais sdo mostrados. A andlise comparativa entre as técnicas propostas e outras descritas na

literatura cientifica também sdo apresentadas.
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1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

A tese estd dividida em cinco capitulos. O primeiro € constituido pela presente introdu-
cdo. Os Capitulos 2 e 3 destinam-se, respectivamente, a revisdo da literatura técnica e ao
contexto de aplicacdo, necessdria para o pleno entendimento dos algoritmos propostos no
Capitulo 4.

No capitulo 2 serdo tratados conceitos basicos em teoria da informagdo e processamento
digital de sinais, tais como compressao de dados, processos de quantizagdo, construcio de

dicionérios, bancos de filtros e transformadas ortogonais.

O capitulo 3 esta direcionado ao campo de aplicagdo do algoritmo de compressdo. Sao
explorados topicos relevantes sobre oscilografia, qualidade da energia elétrica e comporta-
mento espectral dos distdrbios tipicos presentes nos sistemas elétricos de poténcia.

O Capitulo 4 apresenta as contribui¢cdes da tese, distribuidas por trés algoritmos destina-
dos a compressdo das formas de onda. Também sdo apresentadas as métricas de avaliacao
objetivas para medir o desempenho do algoritmo de compressdo. No final, sio mostrados
os resultados das simulagdes obtidos com o algoritmo proposto, além de comparacdes com
resultados de outros trabalhos.

Por fim, o Capitulo 5 é destinado a apresentacao das conclusdes, bem como das propostas
para trabalhos futuros. As publicacdes que resultaram da pesquisa desenvolvida também sdo

listadas.



Capitulo 2

Fundamentagao Teorica

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

De forma geral, as técnicas de compressao sinais de sistemas elétricos de poténcia sdao
baseadas na reducdo ou elimina¢do das interdependéncias e das redundéncias entre amostras,
de forma que se possa diminuir a quantidade de informacdo necessdria para transmitir ou
armazenar. Para isso os algoritmos sao divididos basicamente em trés etapas: transformacao,

quantizagdo e codificac@o entropica.

A busca de uma abordagem que resulte no maximo de informacdo sobre o sinal, leva a
pensar na conveniéncia de passar de uma representacao do sinal no dominio original (tempo)
para uma representagdo em um dominio mais adequado do ponto de vista da compressao
(frequéncia, tempo-frequéncia ou tempo-escala). A mudanca do dominio permite revelar
as caracteristicas intrinsecas do sinal diminuindo sua entropia, em razao de possuir a capa-
cidade de concentrar a energia em um conjunto reduzido de coeficientes transformados. O
processo de quantizacao tem por objetivo limitar o universo da representacao dos coeficientes
transformados a um conjunto reduzido de possibilidades. Ap6s a quantizagdo, pode-se ainda
explorar a redundancia estatistica presente nos dados, usando as técnicas de codificagdo de

entropia.

Visto que os algoritmos de compressdo geralmente surgem a partir de uma combinagdo
de técnicas de processamento de sinais, o presente capitulo trata das ferramentas tedricas

necessarias que serao utilizadas no decorrer do trabalho.

2.2 COMPRESSAO DE DADOS

Considera-se como compressdao de dados ao conjunto de algoritmos ou técnicas cujo
objetivo € criar uma representacdo compacta da informacdo, por meio da identificacdo de
estruturas intrinsecas existentes nos dados. Os dados podem ser caracteres de um arquivo de
texto, arranjos numéricos bidimensionais (imagens) ou unidimensionais (dudio e formas de

onda), ou simplesmente sequéncias de nimeros que sdo gerados por outros processos.

15
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Com a inteng¢do de facilitar ao leitor o entendimento do relato, um pequeno glossario de

termos e algumas ilustracdes relacionadas ao contexto da compressao de dados sdo apresen-

tados a seguir.

Fonte: termo usado para determinar o gerador ou a origem dos dados;
Alfabeto: conjunto de simbolos gerados pela fonte dos dados;
Simbolo: dado;

Mensagem: sequéncia de simbolos (informagao);

Cédigo: sequéncia bindria que representa um simbolo do alfabeto;
Diciondrio: Conjunto de c6digos;

Comprimento da palavra digital: sequéncia de bits de tamanho fixo (8, 16, 32 ou 64

bits), processada como uma unidade em uma méquina;
Distor¢do: Diferenca entre os dados originais e os dados reconstruidos;

Faixa dindmica: relagdo entre os valores mdximo e minimo possiveis de uma quanti-

dade variavel;
Alocagado de bits: distribuicdo de bits para quantizagao;

Quantizagdo: operagdo que limita a faixa dindmica da varidvel a um ndmero finito de

valores;
Redunddncia: informacao repetida;
Irrelevancia: informacao cuja eliminacdo ndo afeta o conteido da mensagem:;

Relacado taxa-distorcdo: relagao entre a quantidade de bits da representacao e sua qua-

lidade depois da reconstrugao.

E dificil indicar especificamente a origem da teoria sobre a compressdo de dados. No

percurso da historia, o ser humano procurou estratégias que permitissem representar a in-

formacdo de forma compacta ainda antes da existéncia dos computadores. Formas simples

e intuitivas de compressdo como o codigo Braille e o c6digo Morse fizeram sua apari¢ao

no século 19. O cédigo Braille € composto por grupos (ou células) de 3 x 2 pontos cada,

gravados em papel grosso. Cada um dos 6 pontos em um grupo pode ser plano ou elevado, o

que sugere que o conteido de informagao de um grupo € equivalente a 6 bits, resultando em

64 grupos possiveis. Letras, nimeros e sinais de pontua¢cdo comuns em conjunto nao usam

todos os 64 cddigos, razdo pela qual os grupos restantes podem ser usados para codificar

palavras e conjuntos de letras comuns (SALOMON, 2006). Morse aproveitou o fato de que
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existam letras que sdo usadas com maior frequéncia no inglés do que outras para atribuir
cddigos de comprimento varidvel, o que resulta em menor tempo médio de transmissao da
mensagem. As cartas enviadas por telégrafo sao codificadas com pontos e tracos. Ele atribuiu
sequéncias curtas para as letras de maior frequéncia, tais como e (-) e @ (-—), e sequéncias
mais longas para letras menos frequentes, tal como ¢ (— — -—) ej (- — ——). Em 1948,
Claude E. Shannon conseguiu definir matematicamente a quantidade de informacao contida
em um experimento aleatdrio por meio de um parametro chamado de auto-informacao, com
esse resultado foi gerada uma base tedrica para a compressdao de dados (SAYOOD, 2006).
Para ilustrar uma aplicaco, considere o seguiente exemplo: seja Ay, os resultados de k ex-
perimentos aleatérios independentes e seja P(Ay) a probabilidade do evento Ay acontecer.

Entdo, a auto-informagéo associada ao evento (i (Ay)) é definida como,

i) =toms (54 ) = ~1oma (P (40) @)

No ponto de vista da compressdo, a quantidade auto-informacdo pode ser interpretada
como o comprimento 6timo do cédigo que esta dado por —log, (P (Ag)). Onde, b é o nimero
de simbolos utilizados para construir os cddigos de saida. Verifica-se, que o comprimento
¢ maior quando a probabilidade do simbolo na mensagem ¢é baixa, e vice-versa, o que gera
uma relacdo entre a probabilidade do simbolo e o comprimento do cédigo atribuido. As
unidades da auto-informacdo sdo bits, nats, ou hartleys, dependendo se a base do logaritmo

€ 2, e, ou 10, respectivamente.

Uma medida do nimero médio de bits usado para representar a saida de uma fonte é
conhecida como taxa de codificacdo. Entretanto, para um modelo de probabilidade dado,
a entropia (H) é a minima taxa de codificagdo com que os simbolos da fonte podem ser

codificados. A entropia € descrita pela equacdo (2.2).

H = Eli(A)] = ZP (Ar)i(Ag) = — ZP<Ak) logy, (P (Ar)) (2.2)

M
k=1 k=1

A entropia da fonte estd associada com a informagdo contida no experimento aleatdrio,
o que faz com que seja importante estimar corretamente as probabilidades para ndo afetar a
eficiéncia da compressdo com uma errada geracao de cédigos (representacdo binaria). Shan-
non, demostrou que a entropia € a menor taxa de codificacao possivel, alcancada pelo melhor
esquema de compressdo sem perdas. Neste contexto, o termo entropia refere-se ao valor es-
perado da informagdo contida na mensagem (£ [i (Ax)]). O resultado de um experimento
aleatdrio oferece mais informacao se a distribuicdo de probabilidade dos resultados é uni-
forme. Assim, dados que apresentam distribui¢ao uniforme maximizam a entropia por nao
apresentar redundancia (MACKAY, 2003; COVER; THOMAS, 2006).

Em geral, a maioria da informacdo que recebemos contém grande quantidade de redun-
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dancia (temporal, espacial ou espectral), que deve ser detectada, e em alguns casos, caracte-
rizada pela técnica de compressdo para sua remocao, tornando a informacao mais propensa
a erros, € dizer, menos confidvel. Conclui-se, entdo, que a compressdo e a confiabilidade
da informacdo avancam em dire¢des opostas e, que nenhuma técnica de compressdo pode
comprimir todos os tipos de dados (texto, imagem, dudio, video, etc.) mantendo ganhos
significativos (SALOMON, 2006).

Um algoritmo de compressdo € considerado eficiente quando consegue subtrair a infor-
macdo relevante e estatisticamente ndo redundante do total de dados, diminuindo a quanti-
dade de bits da representacdo. A figura 2.1 ilustra os requisitos necessarios para conseguir

uma compressao de dados eficiente.

Redundancia
A Informacao

| 1
I I
I I
I I
| |
I I
! Codificacao !
i de entropia i
! (reversivel) Quantizacdo :
i (irreversivel) i
| <“——

I I

Relevancia Irrelevancia
[} I
| |
[} I
i Compressao i
i eficiente i
[} I
[} I
[} I
| |
A 4

Nao-Redundincia
Figura 2.1: Caracteristicas da informagdo. Fonte: O autor, 2012.

Os métodos de compressdao de dados sdo classificados popularmente em dois grandes
grupos, tal e como se ilustra na figura 2.2. A compressao sem perdas envolve algoritmos
que permitem a reconstrucdo exata dos dados originais a partir dos dados comprimidos. Os
métodos que pertencem a este grupo sao considerados reversiveis pela preservagao dos dados
originais. Os métodos de compressdo com perdas objetivam encontrar a melhor relacao taxa-

distor¢do para amenizar o impacto da perda de informagdo (SAYOOD, 2006).

2.2.1 Compressao sem perdas

A reduc@o na taxa de codificacdo € obtida quando os dados originais possuem dependén-
cias ou propriedades estatisticas que podem ser aproveitadas para compressdo. A exigéncia
para que ndo haja perda de informagdo coloca a entropia como o limite do ganho de com-
pressdo a se obter (WIEGAND; SCHWARZ, 2011).

Os métodos de compressdao sem perdas podem ser classificados em trés categorias se-
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Figura 2.2: Classificacdo dos métodos de compressdo. Fonte: O autor, 2012.

gundo sua operacdo. A primeira categoria corresponde aos métodos cuja abordagem € a
substituicdo de sequéncias de simbolos repetidos por um unico simbolo e sua contagem
das ocorréncias. A ideia por trds dessa abordagem para compressdo de dados € a seguinte:
se um simbolo s aparece n vezes consecutivas na sequéncia de dados, entdo, substituem-
se as ocorréncias pelo par ns. Por exemplo, substituir a sequéncia de zeros da sequéncia
625000000000 por 625@9, onde @ indica a ocorréncia do simbolo zero no cddigo. No caso
do codificador Run Length as sequéncias de simbolos sdo mapeadas como pares (s,n). Os
métodos que pertencem a esta categoria empregam cédigos de comprimento fixo na repre-
sentacdo dos simbolos, além de utilizar um caracter especial para indicar quando o simbolo
repetido aparece. Em contraste, os métodos estatisticos atribuem codigos de comprimento
varidvel aos simbolos ou grupos de simbolos de acordo com sua probabilidade de ocorréncia.

Em outras palavras, avalia-se a frequéncia em que os simbolos aparecem na mensagem.

Os métodos estatisticos ou de codificacdo de entropia surgem como uma segunda cate-
goria que visa a alocar uma quantidade varidvel de bits durante a codificag¢do, aproximando
o comprimento médio por simbolo ou grupo de simbolos ao valor da entropia. Para isso,
uma tabela de cddigos predefinida é ordenada de forma decrescente de acordo com o com-
primento de cada c6digo. Nesta tabela, os simbolos mais provdveis usam c6digos de menor
comprimento (menos bits) que os menos provaveis (mais bits). No entanto, existem estraté-

gias para atribuir dinamicamente os c6digos aos simbolos.

A codificagdo de Huffman e a codificacdo Aritmética sdo os métodos estatisticos mais
utilizados pela sua eficiéncia, basicamente, tentam definir a atribuicdo ideal de c6digos para
alcangar a melhor compressdo. Os codificadores de comprimento varidvel tém que satisfazer
duas condigdes: atribuir c6digos de minimo comprimento médio e gerar c6digos que possam

ser decodificados de forma inequivoca.

2.2.1.1 Codificagdo Huffman

Gera-se um dicionério de cddigos de comprimento varidvel ndo ambiguos, pois nenhum
cddigo pode ser o prefixo de outro cédigo. O codificador gera uma arvore ordenada onde, os

ramos sdo construidos recursivamente partindo dos simbolos menos provaveis. No inicio, 0s
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dois simbolos menos provaveis sao juntados em um né cuja probabilidade € a soma das pro-
babilidades dos dois simbolos. Os dois simbolos sao identificados como os ramos 1 (menos
provavel) e 0 (mais provavel) do nd. O processo continua de forma sucessiva considerando
cada novo n6 formado como um novo simbolo, até obter um tnico né chamado de raiz. O
codigo de cada simbolo corresponde a sequéncia bindria obtida ao longo do caminho que vai
desde o simbolo a raiz. Assim, quanto mais distante esteja o simbolo da raiz, maior serd o

comprimento do c4digo.

2.2.1.2 Codificacao Aritmética

Baseia-se na premissa na qual, é mais eficiente designar um cddigo para uma sequéncia
em particular do que gerar um c6digo para cada simbolo da sequéncia. O método gera um
unico identificador para cada sequéncia de simbolos a ser codificada. O rétulo corresponde a
um ndmero no intervalo [0, 1), que se tornard um c6digo bindrio para representar a sequéncia

de simbolos.

O intervalo [0, 1) é dividido em tantos subintervalos quantos simbolos tenha a sequén-
cia, seguidamente, identificando-se o subintervalo correspondente ao primeiro simbolo da
sequéncia. Para cada simbolo subsequente, divide-se o subintervalo atual em subintervalos
proporcionais as probabilidades de cada simbolo, e encontra-se novamente o subintervalo
que corresponde ao proximo simbolo, até obter um subintervalo para cada simbolo ao final
do processo. A medida que o nimero de simbolos na mensagem aumenta, o intervalo usado
para representd-la torna-se menor e o nimero de bits utilizados para representa-lo se torna

maior.

2.2.1.3 Codificagdo Huffman vs. Codificacao Aritmética

Em geral, podemos verificar que € mais eficiente gerar codigos para grupos ou sequéncias
de simbolos ao invés de gerar um cédigo para cada simbolo de uma sequéncia. A codificacao
de grupos faz com que a redundancia caia para valores aceitdveis. No entanto, esta aborda-
gem nem sempre funciona. Por exemplo, quando se tenta obter os codigos de Huffman para

sequéncias de simbolos de comprimento m.

Na codificagcdo Huffman estendida, o comprimento médio por simbolo, [hc, € limitado
pela entropia (H) e pelo comprimento das sequéncias a serem representadas por um tnico

codigo, tal e como se apresenta em (2.3).

H <lh¢< H+1/m,m>0 (2.3)
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Ja na codificagdo aritmética, o comprimento médio por simbolo, lac, € dado por,

H<lac< H+2/m,m >0 (2.4)

Depois de observar os comprimentos médios por simbolo de cada método, verifica-se que
ha uma vantagem da codificagdo de Huffman sobre a codificacdo aritmética, em relacdo com
a proximidade dos limites superiores de [hc e de [ac ao valor da entropia, para um dado valor
de m. Entretanto, na codificagcdo de Huffman estendida é necessario gerar um diciondrio
com os cddigos para todas as possiveis sequéncias de simbolos. Nesse caso, o tamanho do
diciondrio sofre um crescimento exponencial de acordo com k™, onde, k é a quantidade
de simbolos do alfabeto. Esse fato faz com que esta abordagem torne-se impraticivel em
termos dos requerimentos de memoria para armazenamento do diciondrio, no consumo de
tempo na decodificagcdo e, se houver uma leve modificacdo de alguma das probabilidades
assumidas inicialmente, um grande impacto sobre a efici€ncia da codificacdo € provocado.
Por outro lado, na codificacio aritmética, gera-se apenas o c6digo bindrio referente ao rétulo
da sequéncia a ser codificada (ZAGHETTO, 2009). Notadamente, a codificacdo aritmética
¢ apresentada como uma alternativa a codificacdo baseada em alfabeto estendido. Existe
uma extensa literatura relacionada com a teoria e a implementacdo dos codificadores de
entropia, como principais referéncias foram consultados (SAYOOD, 2006; SALOMON, 2006;
PU, 2006; NELSON; GAILLY, 1995).

Conforme discutido anteriormente, observa-se que os resultados dos métodos de com-
pressao estatisticos dependem do modelo estatistico dos dados, que por sua vez, corresponde
a colecao de regras usadas para definir as probabilidades de cada simbolo e produzir um

cddigo apropriado com base nessas probabilidades.

Os métodos de compressao baseado em diciondrio ndo usam um modelo estatistico, nem
usam cédigos de comprimento varidvel. Em vez disso, selecionam sequéncias de simbolos
que sdo substituidas por indices associados a sequéncias similares contidas no dicionério.
Logo depois os indices sdo codificados. Os diciondrios sdo classificados em duas categorias

segundo a forma como sao atualizados.

* Estatico, quando seus elementos sao permanentes ou somente permite a adi¢do de

novas sequéncias (sem exclusoes).

* Dinamico ou adaptativo, seus elementos sdo atualizados de acordo com as sequéncias
encontradas no fluxo de dados a ser codificado, permitindo a adi¢cao ou exclusdo de

sequéncias.
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2.2.2 Compressao com perdas

Muitos dos sinais presentes no dia a dia contem informacdes desnecessarias para uma
dada finalidade. Por exemplo, os codificadores de dudio e de imagens aproveitam os limites
fisiolégicos dos 6rgdos do ser humano (ouvidos e olhos) para eliminar a informagdo percep-
tivamente irrelevante, localizada em bandas de frequéncias especificas. J4, a compressao de
formas de onda € caracterizada pela perda irreversivel de informagdo originada na represen-
tacdo digital dos fendmenos analdgicos (vide figura 2.1) (JAYANT; NOLL, 1984). De forma
geral, a compressdo com perdas se faz util quando a reconstrucio exata dos dados ndo é
indispensavel (WIEGAND; SCHWARZ, 2011). Os métodos de compressdo com esse enfoque
s@o ajustados para diferentes niveis de qualidade por meio da regulacdo da distor¢do e da

taxa de codificagdo, tal e como se ilustra na figura 2.3.

=
'S A

|
S
R
Q \

Dl ________ Ql

1)2 QZ

Ty T2 T Taxa de bits

Figura 2.3: Curva de operagdao dos métodos de compressao com perdas. Fonte: O autor,
2012.

Na figura 2.3, observam-se os diferentes niveis de qualidade (Q); > )5 > ()3) para os
quais opera a compressao sem perdas. Os niveis de qualidade s@o obtidos minimizando a
distor¢ao para uma dada taxa de codificacdo ou minimizando a taxa de codificacdo para atin-
gir um nivel de distor¢do determinado. A vantagem dos métodos de compressdao com perda
sobre os sem perda é que conseguem maior ganho de compressdao, mantendo, no entanto,
uma qualidade minima em relac@o aos dados originais, conforme o objetivo que se pretende.

Existem trés tipos gerais de técnicas de compressdo com perdas, elas sao descritos a seguir.

2.2.2.1 Codificagao por transformadas

Considera-se a aplicacdo de transformadas lineares uma técnica de compressao natural
pela forma como a energia se concentra em poucos coeficientes durante o mapeamento entre

dominios. No dominio da transformada, os coeficientes de interesse sdo isolados, quanti-
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zados e codificados usando técnicas convencionais de compressao sem perdas, enquanto os
restantes sdo descartados. A fidelidade da reconstru¢do dos dados depende dos niveis de

quantizagdo e da quantidade de coeficientes descartados.

2.2.2.2 Codificacao diferencial

Baseia-se na predicao do valor de cada amostra com base no valor da amostra anterior.
Apenas sdo codificadas as diferengas entre um dado e seu vizinho imediatamente anterior (ou
um valor de referéncia). A técnica € aplicada a sequéncias que ndo apresentam muita varia-
cdo (alta correlagdo entre amostras). Portanto, a diferenga entre os dois valores consecutivos

€ pequena e permite usar menos bits na representagao.

2.2.2.3 Quantizagao vetorial

Em geral, a quantizacdo corresponde ao mapeamento de um conjunto de valores em um
conjunto de valores predefinidos. Por ser este um processo de aproximacao, existe um erro
associado ao processo (¢,) que deve ser minimizado para garantir a boa qualidade da nova
representacdo. Portanto, considera-se uma boa quantiza¢do quando o erro de quantizacdo
tende a zero (¢, — 0). Nas figuras 2.4(a) e 2.4(b) sdo ilustrados os dois tipos de quantizacdo

existentes.
A
[
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= | &=x—x 0010
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Figura 2.4: (a) Quantizagao escalar. (b) Quantizagdo vetorial. Fonte: O autor, 2012.

Na quantizagdo escalar (figura 2.4(a)), cada simbolo de entrada € tratado separadamente
para produzir uma saida. Ja na quantizacdo vetorial (figura 2.4(b)), a sequéncia de simbo-
los de entrada é processada por blocos e representada em forma de vetores. As saidas do
processo sdo outros vetores chamados de centréides, os quais representam todos os vetores
agrupados em uma parti¢ao ou regido do espaco.

Na quantizagdo vetorial, os quantizadores sao armazenados na forma de um vetor, onde
o numero de posi¢des depende da quantidade de blocos gerados na sequéncia, de tal forma,

que as sequéncias de dados estatisticamente semelhantes usam o mesmo vetor durante a
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quantizagdo, preservando as caracteristicas comportamentais dos dados pela adaptabilidade

do processo.

2.3 QUANTIZACAO

A quantizacio escalar (()) pode ser interpretada como uma func¢io que, para cada valor
do dominio (z), seleciona um nimero Zz, tal que | — | seja minima, em outras palavras, x
¢ representado pelo valor mais préximo de um conjunto de valores finitos predefinidos € =
{#1,Z2, -+ ,Zn}, tal que € C R. O conjunto de saida é chamado de diciondrio (Codebook)
e cada elemento do diciondrio é chamado de cédigo (Codeword). A taxa de codificacio
do diciondrio de tamanho N corresponde a [log, N'|. Este pardmetro determina o nimero
necessario de bits para representar o valor quantizado. Os intervalos de quantizagdo ?; sdo

representados pela expressio (2.5).

Onde, | J, Ri = Re R; (| R; # (0 parai # j. A quantizagdo escalar pode ser decomposta
em duas fun¢des bésicas, uma chamada de codificador € : ® — Jonde J = {1,2,3,--- | N}
e outra chamada de decodificador D : I — C. Portanto, se Q(x) = ; , entdo, E(x) = 1,
D(i) =z;e Q(z) = D(E(x)).

O objetivo no projeto do quantizador escalar é determinar os niveis de resolucao que li-
mitam os intervalos de quantizacdo de tal forma que a distadncia média seja minima para uma
quantidade fixa de niveis. Nota-se que esse problema ndo tem uma solu¢do fechada, con-
tudo, minimizando o erro quadratico médio (distor¢ao) entre x e Z parai = {1,2,3,--- , N}
obtém-se uma solucdo aproximada. A expressdo (2.6) descreve matematicamente o pro-
cesso anterior, sendo d (z, Q(x)) a fungéo distor¢do e f(x) a distribui¢do de probabilidade

dos dados de entrada.

min{d(z, Q(x))} = min > / | (¢ —2)* f (z) dw (2.6)

As condi¢Oes necessdrias para projetar um quantizador 6timo sdo alcancadas em dois
passos. Primeiro, calcula-se o codificador assumindo que ndo é possivel modificar o deco-
dificador, o que € equivalente a encontrar a parti¢do 6tima dado o diciondrio. O codificador
6timo deve ser aquele que mapeia as entradas nos niveis de resolu¢do que produzem menor

distor¢ao ao respeito da entrada, em outras palavras, a i-ésima regido da parti¢cao consiste no

' A maioria do contetdo desta secdo estd baseado na referéncia (GERSHO; GRAY, 1992).
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valor de entrada mais préximo a um valor de saida (condi¢do do vizinho mais préximo).

A segunda condi¢@o consiste em calcular o decodificador 6timo para um codificador
dado, usando o erro quadritico médio como medida de distor¢ao.

A necessidade de trabalhar em espagos com um nimero maior de dimensdes da origem a
quantizacdo vetorial, que por sua vez € considerada uma extensao da quantizagao escalar para
espacos vetoriais. Um vetor pode ser usado para descrever quase qualquer tipo de padrio,
portanto, a quantizagdo vetorial pode ser entendida como uma forma de reconhecimento de

padrdes onde se procura o padrao que apresente o melhor casamento ou similaridade.

Durante a quantizacio vetorial € feito um mapeamento do espago euclidiano R onde, a
entrada estd definida para os vetores X € R”, e a saida corresponde ao conjunto finito de
vetores C = {X 1, X 2 X ~},talque € C RP. € é chamado de dicionério (Codebook) e os
N vetores que compdem o diciondrio sdo chamados vetores cédigo (Codewords). Também
¢ definida a taxa de codificagdo como [log, N/p]| onde, p é considerada a dimensdo do
diciondrio. De forma geral, o espaco R? € particionado em um conjunto de regides limitadas
pela intersecdo de hiperplanos de ordem p onde, todos os vetores X que estdo localizados
dentro de cada regido sio representados por um unico vetor cédigo X, correspondente ao
centréide da regido.

R; ={X e ®|Q(X) = X} (2.8)

Onde, |J,R; = R e R;(\R; # 0 parai # j. A figura 2.5 ilustra o mapeamento
entrada-saida do espaco vetorial.

Figura 2.5: Mapeamento do espago vetorial. Fonte:(GERSHO; GRAY, 1992).

Uma das principais caracteristicas da quantizacdo vetorial é representar um conjunto
de dados através de um nimero minimo de vetores cddigo mantendo a dimensionalidade e
as caracteristicas estatisticas dos dados originais. A redu¢do da quantidade de informacgao
interpreta-se como uma diminuicao da redundancia no diciondrio, originada no mapeamento

estatistico. A figura 2.6 ilustra as duas etapas do algoritmo de quantizacio vetorial.
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Figura 2.6: Esquema para ilustrar o algoritmo de quantizacdo vetorial com codificador do
tipo Voronoi ou de vizinho mais préoximo. Fonte:(GERSHO; GRAY, 1992).

Na etapa de codificac@o, gera-se um ponteiro que identifica a regido do espaco a qual o
vetor de entrada X pertence. Enquanto, o decodificador recebe o ponteiro (¢*) e inicia um
processo de busca que seleciona o vetor de saida X A fun¢do de distor¢io comumente
utilizada na quantizacdo vetorial € a distancia Euclidiana quadratica calculada por meio da

expressao (2.9).

d(X,Q(Xi) :X> - HX—Xi g (X—Xi)t (X—Xi> (2.9)

Como resultado do processo de quantizacdo vetorial apenas um céodigo binério que in-
dica a posi¢do do vetor escolhido € transmitido ou armazenado, obtendo uma representacao
compacta dos dados. Na prética, obtém-se o indice +*, tal que a func¢ao distor¢ao que calcula
a distancia entre os dois vetores seja minima (expressao (2.10).

X, = min {d (X, X)} (2.10)
Xiee

O tipo de algoritmo exposto acima é chamado de Voronoi ou de vizinho mais préximo,

e se caracteriza por determinar completamente o mapeamento do espago R? através do dici-

ondrio e da medida de distor¢dao. O objetivo do algoritmo € fazer a escolha do vetor codigo

que apresente o melhor casamento, e em consequéncia, origine a menor distor¢ao global.

2.3.1 Quantizacio baseada em alocacio de bits

A quantizagdo baseada em alocacdo de bits se fundamenta na relacdo entre o nivel de
qualidade desejada na representacdo dos dados e o gasto de bits requerido para atingir tal
nivel de qualidade, em outras palavras, estd relacionada diretamente com o comprimento da

palavra digital. Na figura (2.7) mostra-se a diferenca entre os dois tipos de alocacdo de bits.

Quando usado comprimento da palavra fixo, os dados sdo representados com a mesma
quantidade de bits, sem considerar a quantidade de informacdo que eles contém, portanto,

verifica-se na figura (2.7(a)) um gasto de bits desnecessério na quantizagdo, particularmente
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Figura 2.7: Alocagdo de bits para quantiza¢do. (a) Comprimento fixo. (b) Comprimento
Variavel. Fonte: O autor, 2012.

quando existem dados que fornecem pouca informacdo. Uma tdtica para contornar este

problema € substituir os dados irrelevantes por zeros.

No caso, quando utilizado comprimento da palavra variavel (vide figura 2.7(b)), a sequén-
cia dos dados € dividida em blocos uniformemente distribuidos. De acordo com os requeri-
mentos da representacdo € alocada uma quantidade de bits para quantizacdo dos elementos
de cada bloco. A escolha do tamanho do bloco produz um impacto significativo na qualidade
da reconstrucao, especialmente quando a informacao € muito diferente. Por exemplo, blocos
longos reduzem a taxa de bits da informacao lateral gerada, enquanto, blocos curtos podem
mascarar algumas caracteristicas importantes. Existem varias estratégias para estabelecer a
relacdo de dependéncia entre comprimento da palavra e a quantidade de bits da representa-
cdo. Uma delas € avaliar a relevancia da informacao fornecida pelos dados de cada bloco,
de forma que depois da compressao os dados tenham a minima distor¢ao possivel. Outras

estratégias definem a alocagdo de bits baseando-se na relagdo taxa-distor¢ao.

2.4 DICIONARIOS

Dado o crescente aumento da complexidade dos processos e da quantidade de informagao
coletada atualmente pelos sistemas de monitoramento, surge a necessidade de extrair a infor-
macao relevante (remocdo da redundéncia) que facilite a manipulacdo e o entendimento dos
dados. Para isso, sdo usadas técnicas focadas na identificacio de padrdes de comportamento
e na defini¢do de classes (HAN; KAMBER, 2006), que fazem com que nossas observagdes
relevantes sejam geralmente de menor tamanho e dimensionalidade do que o conjunto de
dados original (VIDAL, 2011).

A defini¢do das classes € fungdo da similaridade entre os dados, de forma que os da-
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dos correspondentes a uma mesma classe devem mostrar um alto grau de homogeneidade,
enquanto, dados pertencentes a classes diferentes devem apresentar um alto grau de hetero-
geneidade entre eles (DUDA et al., 2001; PENA, 2002). Dessa forma, conjuntos de dados
com tais caracteristicas podem ser tratados coletivamente como uma entidade s6 e, em ou-
tras palavras, ao maximizar as similaridades dos dados, o conjunto das classes obtidas pode
ser utilizado como diciondrio, de forma que os dados pertencentes a uma classe sdo repre-
sentados por um tUnico protdtipo ou centréide, mostrando assim, os primeiros indicios de

compressao.

Os métodos de construcio do diciondrio podem ser classificados, basicamente, em mé-
todos probabilisticos, métodos de agrupamento nao supervisionado e métodos de estrutura
dedicada.

* Os métodos probabilisticos tem como propdsito obter uma aproximacao do minimo

global do valor esperado da energia da distor¢do em um nimero finito de passos.

* Os métodos de agrupamento ndo supervisionado consistem em fazer agrupamentos de
padrdes estatisticamente similares, de modo que, ao final, cada grupo € representado
por unico padrdo. Estes métodos tém sido os mais amplamente utilizados, principal-
mente pela simplicidade na implementacdo e pela rapidez na resposta, muito embora

a sua convergéncia nem sempre seja para o minimo global.

* Os métodos de estrutura dedicada baseiam-se na ideia de que muitas aplicacdes nao
necessitam de diciondrios genéricos, mas podem se beneficiar de um diciondrio cons-
tituido por um conjunto de fungdes paramétricas. Ao contrario dos diciondrios gené-
ricos, a vantagem dos diciondrios paramétricos reside na breve descri¢do dos c6digos.
Isso é muito benéfico em termos de consumo de memoria, velocidade de transmissio
e diminui¢ao da complexidade na implementagdo (TOSIC; FROSSARD, 2011).

Nesta etapa do trabalho o propdsito principal é encontrar a localizagdo 6tima do vetor
codigo no espaco de dados. Para isso, sdo projetados dois diciondrios. Um deles baseia-se
em métodos de agrupamento ndo supervisionado. Ja para o segundo diciondrio sdo utiliza-
das redes competitivas, e mais especificamente, os mapas Auto-Organizdveis de Kohonen
(SOM) (KOHONEN, 1988). Em relacao aos métodos de agrupamento nao supervisionado
geralmente sdo sugeridas variantes do algoritmo de Lloyd generalizado, como sdo, o algo-
ritmo Linde-Buzo-Gray (LBG) (LINDE ef al., 1980) e o algoritmo k-means (DUDA et al.,
2001; PENA, 2002), que até o momento continuam sendo as referéncias mais comumente
usadas para efeitos de comparagdo. Estes algoritmos fornecem solugdes de tipo iterativas

que convergem rapidamente.

Os algoritmos Linde-Buzo-Gray (LBG) e k-means sao variantes do algoritmo Generali-
zed Lloyd Algorithm (GLA) que a sua vez € a generalizacdo para o caso vetorial do algoritmo

de quantizacdo escalar proposto por Lloyd em 1957 (LLOYD, 1957) e publicado depois pela
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IEEE em 1982 (LLOYD, 1982). O algoritmo GLA ¢ executado utilizando um conjunto de
vetores de treinamento que caracterizam estatisticamente o espaco de interesse. Também é
definido um diciondrio inicial (C(?)), tal que cada vetor cédigo representa uma das parti¢des
iniciais do espago. De forma iterativa o algoritmo constréi o diciondrio em duas etapas bem
definidas, as quais sdo apresentadas na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Descricao do algoritmo GLA. Fonte: (AGUNDIS, 2008).

Parti¢do do espago P Ciélculo dos centréides
Passo Operagao Passo Operacdo
(©) (0) P —

1 k< 00dy s doieas €0 € 8§  Paai={12..., N}

2 Paraj = {1,2,..., M} 9 Calcular Xi(k_’_l)

3 Parai:{l,Q,...,N} 10 préximo %

4 dpd(X;, XM 11 ke k+1

k

5 préximo 4 12 Calc?liz)ir dx(nezn 2 dfelzzuva

6 X = )r(menc {d (X X; )} 13 Se d g aiva > & TEOrNA para o passo 2

7 proximo j 14 Sendo Terminar

Durante a primeira etapa, busca-se a particdo 6tima do espaco p-dimensional de modo
que cada vetor X; pertenca a uma tnica regidao ng) associada ao vetor codigo )A(i(k) mais
préoximo. O algoritmo utiliza a distancia euclidiana quadratica d como medida de distor-
cdo. O célculo do nimero de operacdes nesta etapa e segundo critério de distor¢ao adotado,
quando utiliza-se um diciondrio de tamanho N de dimensdo p, € igual a p subtracdes, p
multiplicacdes e p — 1 somas. Assim sendo, como o conjunto de treinamento é de tamanho
M, executam-se um total de M Np subtragdes, M Np multiplicacdes e M N (p — 1) somas,
para determinar a particao do espaco de dados. Na segunda etapa, tendo obtido uma nova
particdo, recalculam-se os centréides para cada nova regido, gerando um conjunto de novos

vetores c6digo X’Z.(kﬂ)

. Para calcular os novos centréides € utilizada a expressao (2.11). A
quantidade de operacgdes nesta etapa corresponde a Mp somas e Np divisdes (PEREIRA et

al., 2009). O calculo da quantidade de operacdes foi feita para cada iteragao.

. H=x®
Xi(k+l) — % (2.11)
1

QX=X

¢ calculada apds cada iterac@o usando a expressao (2.12), onde,

P ~ o (k
o Q) é o mapeamento gerado na k-ésima iteracio e XZ-( )

A dlstorgao média almedla

corresponde a estimativa de X

ap0s a quantizacao.

M
drnitia = Z 5 QW (X)) = % >a(x;, %) 2.12)
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O algoritmo ¢é executado iterativamente recalculando os centréides até que o critério de
(k)

relativa < €). O critério de parada corresponde 4

parada ou convergéncia seja satisfeito (d
variacdo relativa da distorcdo média entre duas iteragdes consecutivas. O algoritmo € pe-
nalizado quando a variagdo relativa da distor¢do converge assintoticamente para um valor
constante £&. Em outras palavras, o algoritmo se detém quando a variacdo entre os centroi-
des atinge um valor prefixado. A variagao relativa da distor¢do média na k-ésima iteracdo é

expressa pela equacdo (2.13).

d(k) . d(k—l)

(k) média média

(2.13)

relativa (k)
dmédia
Na construcdo do diciondrio usando o algoritmo iterativo GLA € importante destacar o
papel do diciondrio inicial. O algoritmo original propde um diciondrio inicial gerado de
forma aleatdria, mas também pode ser gerado heuristicamente. No entanto, estas duas pro-
postas podem causar que vetores do diciondrio inicial ndo sejam os vetores mais préximos

de algum outro vetor do diciondrio originando classes vazias (PAL ez al., 1993).

24.1 Algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG)

O algoritmo LBG apresentado na tabela 2.2, resolve o problema do dicionario inicial de
outra forma. Propde inserir uma etapa que consiste em aumentar iterativamente o tamanho
do diciondrio inicial em valores iguais a poténcias de dois (N =26 N<M ), até alcancar

um nivel aceitdvel de distor¢ao.

Tabela 2.2: Descricao do algoritmo LBG. Fonte: (DATA-COMPRESSION..., 2011)

Passo Operacdo Passo Operacdo
1 € 8 Algoritmo GLA
2 N«1 9 dedia < dx(nlz?iia
3 Calcular X{ ed? .. 10 Parai = {1,2,...,N}
4 Parai={1,2,...,N} 1 X9 e x®
5 Calcular Xi(o) e XJ(\(I)L G 12 proximo i
6 préximo % 13 Repetir os passos 4-8 até conseguir
7 N < 2N o tamanho do diciondrio desejado

O algoritmo inicia com um diciondrio C(*) de tamanho (N = 2), os dois vetores sdo
o resultado da aplicacdo da expressdo (2.16) ao vetor Xf que corresponde ao cdlculo do
centréide do conjunto de vetores de treinamento, como se expressa em (2.14). A distor¢ao
média d;,_,,, € calculada com a equacdo (2.15).

1 M
TZM;Xj (2.14)
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* 1 U Ok
Ainedia = M;d<X]’,X1> (2.15)

Se o diciondrio inicial ndo satisfazer os critérios predeterminados, retorna ao inicio e
divide cada vetor X ;- em dois vetores proximos, aumentando o tamanho do diciondrio inicial
de N para 2N, tal e como se expressa em (2.16), onde € € o vetor perturbacdo. O algoritmo
€ repetido até que o diciondrio atinja um tamanho predeterminado ou até que o patamar de
distor¢do relativa seja satisfeito.

(2.16)

2.4.2 Algoritmo k-means

O algoritmo k-means apresentado na tabela 2.3, é considerado uma das mais populares
heuristicas usadas para agrupamento de dados ou quantizacdo. Para executar o algoritmo
€ necessdrio definir previamente o tamanho do diciondrio inicial e os valores dos vetores
codigo que o constituem, o que significa, que desde o inicio € prefixado o nimero de re-
gides nas quais se quer dividir o espaco de dados (VIOLATO, 2010). A selecao dos vetores
que compdem o diciondrio inicial pode ser feita de forma aleatoria, de forma a tomar os
vetores mais distantes entre si, ou utilizando o conhecimento a priori das caracteristicas da
informacdo (PENA, 2002). Depois de definir o tamanho e as componentes do diciondrio ini-
cial, € executado o algoritmo GLA. A alocacdo de cada vetor nas classes € feita de forma
sequencial, apds calcular a distincia entre cada vetor e os centrdides gerando a matriz de
similaridade.

Tabela 2.3: Descricdo do algoritmo k-means. Fonte: (VIOLATO, 2010).

Passo Operacdo
1 e0) ¢
2 Algoritmo GLA
3 Repetir o passo 2 até o refinamento

do cdlculo das coordenadas dos centréides

O problema da defini¢do do tamanho do dicionario inicial pode ser resolvido executando
o algoritmo com diciondrios de diferentes tamanhos até encontrar o diciondrio que produza a
melhor soluc¢do. O critério de convergéncia pode ser um nimero predeterminado de iteragdes
ou entdo a auséncia de alteracdes nos centréides. Contudo, o objetivo ndo é mais identificar
grupos, mas, sim, produzir uma representacao mais compacta dos dados (KANUNGO et al.,
2002).
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2.4.3 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM)

Caracteristicas como paralelismo, ndo linearidade, distributividade, conectividade, apren-
dizado e adaptacgdo, fazem com que as redes neurais artificiais (RNAs) sejam uma ferramenta
util para resolver problemas de interesse comum na engenharia (HAYKIN, 1999). As RNAs
sdo uma técnica computacional de modelagem inspirada na estrutura funcional do cérebro,
com as quais se tenta reproduzir comportamentos de acordo com o conhecimento adqui-
rido através da experiéncia. Da mesma forma, as RNAs podem apresentar comportamentos
imprevisiveis, quando submetidas a ambientes diversos, criando assim suas proprias repre-
sentacoes internas (SOUZA, 2005; ZUCHINI, 2003).

Os modelos neurais sao um sistema de processamento em paralelo composto por varias
unidades de processamento (neurdnios) interligadas através de conexdes sindpticas associa-
das a um parametro de ajuste (peso sindptico). Cada neurdnio soma todas as contribui¢des
e produz uma saida que pode ser enviada para si mesmo ou ainda para os outros neuronios.
Estruturalmente, os neurdnios sdo classificados em neurdnios de entrada (recebem estimu-
los do meio externo), neurdnios internos ou ocultos, e neurdnios de saida (enviam estimulos
ao meio externo). Esta estrutura possui a capacidade de adaptar-se ao meio e responder de
forma autdnoma em fun¢do de estimulos experimentados (informacdo). Cada neurdnio re-
cebe as conexdes de outros neurdnios e/ou dele mesmo, e executa as operacdes apenas sobre

seus dados locais (conhecimento).

A maioria dos modelos neurais possui uma etapa de treinamento ou aprendizado, que
consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros. Ao final do treinamento, o co-
nhecimento adquirido € representado por meio de uma matriz que contem a intensidade das
conexdes entre neurdnios. Os pesos armazenados sdo ajustados de acordo com o comporta-
mento dos padrdes apresentados, permitindo a RNA desenvolver a capacidade de executar
adequadamente o processamento desejado (HAYKIN, 1999). O aprendizado pode-se classi-
ficar pela presenca ou auséncia de realimentagdo explicita, tal e como se ilustra nas figuras
2.8(a) e 2.8(b). Uma realimentacao explicita significa que em certos intervalos de tempo um
agente externo indica a resposta desejada. No caso em que a realimentacdo nao € explicita o

aprendizado ndo € influenciado pelo agente externo.

No aprendizado supervisionado, o agente externo indica explicitamente um comporta-
mento adequado para a RNA, visando direcionar o processo de treinamento. Em outras
palavras, cada entrada apresentada a RNA vem acompanhada de uma resposta desejada e os
pesos sindpticos da RNA s@o modificados no sentido tornar a saida a mais préxima possivel
daquela desejada. A minimizagdo do erro € realizada progressivamente através de pequenos
ajustes nos pesos a cada época de treinamento até atingir o patamar predeterminado, o que é
equivalente a encontrar um minimo na funcao de custo (erro quadritico médio). Caso novos

dados sejam adicionados, um novo treinamento com o conjunto completo deve ser realizado.

Considera-se aprendizado ndo supervisionado quando para fazer modificacdes nos valo-
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Estimulo Resposta
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Estimulo Resposta
Regrade |
Aprendizado
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Regra de
Aprendizado

Resposta
Desejada

() (b)

Figura 2.8: Tipos de aprendizado. (a) Supervisionado. (b) Nao Supervisionado. Fonte:
(BARRETO, 2002).

res das conexdes sindpticas ndo sdo usadas informacdes sobre a resposta da RNA. A partir
do momento em que a RNA reconhece as regularidades estatisticas dos dados, comeca a
desenvolver a capacidade para detectar similaridades entre os diferentes padrdes, gerando
representacdes internas que permitem construir novas classes ou grupos automaticamente.
Neste esquema, somente os padrdes de entrada estdo disponiveis para a RNA. A estrutura do
sistema de treinamento ndo supervisionado pode tomar uma variedade de formas diferentes,
com conexdes diretas entre as camadas de entrada e de saida, e conexdes laterais entre os
neurdnios das diferentes camadas. O processo de treinamento consiste em modificar repeti-
damente o peso sindptico de todas as conexdes do sistema em resposta as entradas. Este tipo
de aprendizado se chama também descobridor de regularidades, ou redes auto-organizadas
devido a propriedade bésica de seu funcionamento (BARRETO, 2002).

Da figura 2.9, observa-se que no treinamento nao-supervisionado, os neurdnios recebem
os mesmos estimulos e sdo interligados por meio de conexdes excitatorias representadas por
pesos distribuidos aleatoriamente (w;;). O esquema permite que os neurdnios entrem na
competicdo pelo direito de permanecerem excitados, portanto, os neurdnios sdo inibidos por
outros neurdnios por meio de conexdes inibitdrias, de modo que a competicao entre eles
resulta na excita¢cdo de um tnico neurdnio. Estimulos que possuem alguma semelhanca ten-
dem a excitar o mesmo neurdnio na saida, portanto, a saida pode ser usada para representar
a estrutura do espaco de entrada. Dentro da taxonomia das RNAs, e baseado no paradigma
de aprendizagem e das regras de adaptagdo dos pesos, a rede de Kohonen é considerada um

tipo de rede competitiva com aprendizado ndo supervisionado (HAYKIN, 1999).

A arquitetura dos SOM € motivada em estudos comportamentais do cérebro durante o
aprendizado. Tem-se observado zonas do cérebro onde os neurdnios interagem em funcao
da distancia entre eles, constituindo pequenos blocos de processamento na infraestrutura do
sistema nervoso, de modo que, a informacgdo captada pelos sentidos € representada interna-
mente em forma de mapas bidimensionais. Este tipo de comportamento sugere que o cérebro
possui a capacidade de construir organizagdes de neurdnios a partir da informacao obtida de
ambientes externos (KOHONEN, 1982; VANHULLE, 2000).
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Figura 2.9: Arquitetura de uma rede competitiva. Conexdes Excitatdrias (linha cheia). Co-
nexoes Inibitorias (linha pontilhada). Fonte: (HAYKIN, 1999).

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen sdo uns dos principais modelos de RNAs na
atualidade e sdo utilizados em indmeras aplicacdes (KASKI ez al., 1998; OJA et al., 2002). A
quantizacgao vetorial ¢ uma delas, e consiste em que cada neurdnio representa uma das regides
(R; € RP) nas quais estd dividido o espago R?, cujo centroide € o vetor c6digo constituido
pelos pesos das conexdes desse neurdnio. Inicialmente o algoritmo de aprendizado permite
encontrar o vetor c6digo mais préximo ao vetor de entrada, e assim determinar o neuronio
vencedor. Apds esta etapa € feito o ajuste dos pesos do neurdnio vencedor aproximando o
vetor codigo ao vetor de entrada (KOHONEN, 1988).

Matematicamente, o objetivo € representar um espaco continuo por meio de um arranjo
geométrico finito de unidades de processamento (neurdnios). Para isso, € utilizada uma
transformacdo ndo-linear () que executa o mapeamento das caracteristicas entre 0s espagos.
Dado o vetor de entrada, o SOM procede a identificar o neurdnio que apresenta o melhor
casamento (neurdnio vencedor) no espacgo de saida de acordo com o mapeamento proposto.
Enquanto o vetor de pesos sindpticos do neurdnio vencedor pode ser interpretado como as
coordenadas da imagem do neurdnio vencedor projetada no espaco de entrada. A figura 2.10
ilustra a relacdo entre 0 mapeamento caracteristico e o vetor de pesos sindpticos do neurdnio
vencedor (HAYKIN, 1999).

Figura 2.10: Mapeamento do espaco de entrada para uma grade bidimensional retangular.
Fonte: (HAYKIN, 1999).
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O algoritmo de treinamento para uma rede tipo SOM ¢ descrito na tabela 2.4. Como
passo inicial sdo definidos, a topologia da rede (geometria), o numero de neurdnios (/V), o
raio inicial da vizinhanca (¢()) e a taxa de aprendizado inicial (n(?)). Também, sdo gerados
aleatoriamente os valores iniciais dos vetores de pesos VVj(f ) darede. O algoritmo € definido
estrategicamente em dois processos: Competicdo e Cooperagao.

Tabela 2.4: Descri¢do do algoritmo de treinamento para uma rede SOM. Fonte: (HAYKIN,
1999).

Passo Operagdo

1 N, o0, n0, Wj(?),& Kmax

2 Enquanto k < kmax

3 Paraj ={1,2,..., M}, Parat = {1,2,...,N}
4 Calcular dji «—d (Xj, Wji)a Wji = WI];I:EG {d]z}
5 Caleular digerar, o(). (1), h(t), W

6 proximo 4, proximo j

7 Calcular dmsdia, drelativa

8 Se dyelativa > &, retorna para o passo 3, k < k + 1
9 Sendo k < kmax, fim enquanto

Durante o processo de competicdo, ¢ minimizada a funcdo de custo (distancia Eucli-
diana), visando escolher aquele neur6nio que melhor represente o vetor de entrada. Dito
neurdnio € declarado o vencedor da competi¢do e fica localizado no centro de uma vizi-
nhanca. No processo de cooperacdo, a interacao entre o neurdnio vencedor e sua vizinhanga
estd determinada pela taxa de aprendizado 7(¢) e por uma fungio gaussiana unimodal h(t),
que depende da distancia lateral entre o neur6nio vencedor e seus vizinhos. Avaliando a
expressdo (2.17), nota-se que a vizinhanga h(t) possui 0 maximo valor quando djyera = 0,
o que quer dizer que a interacdo ¢ mais forte com ele mesmo. O tamanho da vizinhanga
diminui de forma simétrica com o aumento da distancia lateral, mostrando que a interacao
com os vizinhos € menor. As equacdes (2.18) e (2.19) correspondem as fun¢des que definem
o raio da vizinhanca e a taxa de aprendizado respetivamente. Onde, 7, e 7;, sd0 as constantes

de amortecimento.

h(t) = dIQateral 2.17
t

o(t) = opexp {—T—} (2.18)
t

n(t) = noexp {——} (2.19)
T

Depois do calculo da vizinhanga, o ajuste dos pesos sindpticos € o ultimo passo na for-

macdo de um mapa auto-organizavel. Em (KOHONEN, 1998), propde-se uma regra recursiva
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para ajuste dos pesos, inspirada nos estudos propostos em Hebb (1949), onde sdo relacio-
nados a dinadmica da sinapse, o processo de aprendizado e a memodria. A equacdo para a
atualizag@o dos pesos sindpticos da rede € apresentada em (2.20), na qual, o vetor de pesos
associado ao neuronio vencedor fica com a maior parcela do ajuste e seus vizinhos experi-

mentaram um ajuste baseado na funcao de vizinhanga.

WS = Wi nt)h()[X; - Wi (2.20)

O valores de 7(t) e de h(t) controlam a intensidade com que os pesos sindpticos sdo
alterados. Estes valores diminuem gradativamente com o transcorrer do treinamento de modo
a garantir convergéncia e a estabilidade do mapa. A diminui¢do no nimero de vizinhos é
importante para melhorar a correlagdo entre as dire¢oes de ajuste dos pesos de um niimero de
neur6nios. Para cada novo vetor de entrada apresentado a rede SOM durante o treinamento,
somente o vetor de pesos associado ao neurdnio vencedor deve ser modificado em fungdo do

estimulo da entrada, mantendo o conhecimento previamente aprendido.

2.5 BANCOS DE FILTROS

Os bancos de filtros sdo considerados uma ferramenta matemadtica que possibilita a mo-
delagem da relac@o entrada-saida de um sistema por meio de um esquema de anélise e sin-
tese, como mostrado na figura 2.11. Com a ajuda dos bancos de filtros tenta-se descrever
matematicamente e de forma suficientemente acurada os fendmenos intrinsecos dos sinais
(OPPENHEIM; SCHAFER, 1999; MITRA, 2001; PROAKIS; MANOLAKIS, 1996).

A

x[n]—> Analise [— Processamento Sintese —> X[ 1]

A A
Sinal | _ I Sinal
Original !_ X -~ Modelo ~ N _! Reconstruido
\Matemétlco J

~ —_— -

Figura 2.11: Diagrama de blocos de um sistema de anélise e sintese para a modelagem de
sinais. Fonte: (TCHEOU, 2011)

A andlise corresponde ao processo de ajuste de um modelo a um sinal particular, e a sin-
tese € responsavel por reconstruir o sinal utilizando o modelo e a informacgado obtida durante
a andlise. De forma geral, os dados de andlise podem ser processados para fins de supressao
de ruido, filtragem, compressao, e modificacdo de sinais (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995).

O bloco de andlise estd constituido por um conjunto de filtros configurados em paralelo
onde sua resposta em frequéncia caracteriza-se por dividir o sinal em sub-bandas (VAIDYA-

NATHAN, 1990). Por outro lado, o banco de filtros de sintese consiste em um conjunto de



37

filtros cujas saidas sdo combinadas para formar o sinal sintetizado. Ambos os casos sao

mostrados na figura 2.12.

x[n]

Figura 2.12: Banco de filtros de andlise e sintese. (a) Bloco de Andlise. (b) Bloco de Sintese.
Fonte: (DINIZ et al., 2010) (Modificado).

O banco de filtros de andlise estd constituido pelos filtros Hy(z), parak = {0,1,..., M —
1}, que dividem o sinal z[n] em M sinais xx[n] chamados de sub-bandas. Os filtros de sintese
Gk (2), sdo aqueles que combinam as )/ sub-bandas em um tnico sinal Z[n]. Dependendo
do nimero de bandas utilizadas para decompor o sinal, os bancos de filtros sdo chamados de
M bandas (M>2) e de duas bandas (M =2) (DINIZ et al., 2004; DINIZ et al., 2010).

Na figura 2.13 € ilustrada a decomposi¢do e reconstru¢do do sinal em multiplas bandas.
No sistema de andlise, o sinal é decomposto em M bandas de frequéncia por meio do banco
de filtros Hy(z) e dizimado por um fator de dizimagdo M, onde as sub-bandas uy[n] ocupam

bandas de frequéncias diferentes. A largura de banda de cada filtro € 7.

x[n] Hy(2) Xo[n];@ u,[n] ’@—’GO(Z) x,[n]

H(2) xl[”]}@ u,[n] ’(TMj G )%1[’1] ::

e g el @60 AN,

&

Figura 2.13: Sistema genérico de decomposicao e reconstrucdo de sinais em multiplas ban-
das baseado em bancos de filtros. Fonte: (DINIZ et al., 2010) (Modificado).

O sistema de sintese tem como objetivo reconstruir o sinal original a partir da informagao
contida em cada sub-banda, uy[n]. Os sistemas interpoladores recuperam a taxa do sinal
original por inser¢do de amostras nulas. Apds esta operacao, sdo usados os filtros de sintese,

Gi(z), de forma a eliminar a superposi¢do dos espectros (aliasing) devido a dizimagéo.
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Os sinais resultantes 7x[n], sdo combinados por adi¢do, de forma que Z[n], seja uma boa
estimativa de x[n]. Um esquema completo de codificac@o de sinais por sub-bandas baseado

em um sistema andlise-sintese € mostrado na figura 2.14.

< Transmissao > Recepgao >
N Ie EI0 R U wln) o Bl g Sl
Y
H(2) x[n] =@ VI[n]=Q1 u,[n] =@ ‘;l[n]>Gl(Z) )%1[’1] > i{n]
Filtros de Dizimagio | Quantizagio | Interpolagdo Filtros de
< Codificacao > Decodificaggo——>

Figura 2.14: Sistema de codifica¢do e decodificacdo de duas bandas (M=2) usando filtros
realizaveis. Fonte: (VAIDYANATHAN, 1993) (Modificado).

O sistema de andlise é constituido por dois filtros realizaveis, um passa-baixas (Hy(z)) e
um passa-altas (/;(z)) com largura de banda aproximada de 7 e dizimadores com fator de
2. O sistema de sintese ¢ formado por interpoladores com fator de 2 e filtros de reconstrucao
de caracteristicas semelhantes. Verifica-se que ap6ds alocar um nimero especifico de bits por
amostra em cada sub-banda dependendo do contetido de energia, a reconstrucdo do sinal é
executada usando os interpoladores e os filtros de sintese, de forma que as componentes de
aliasing sejam canceladas mutuamente. Este resultado para M/ =2 pode ser generalizado para
um esquema de multiplas bandas, onde o sinal pode ser dividido em M sub-bandas e cada
uma delas é quantizada de forma independente (VAIDYANATHAN, 1990; VAIDYANATHAN,
1993; DINIZ et al., 2004; DINIZ et al., 2010).

O sistema exposto, utiliza um banco de filtros conhecido como banco de filtros espelha-
dos em quadratura (FEQ). O filtro de andlise passa-altas € projetado de forma a alternar os
sinais da resposta ao impulso do filtro passa-baixas (H;(z) = Hy(—z)), onde a resposta de

médulo do filtro passa-altas | H(¢’*)| é a imagem espelhada da resposta do médulo do filtro

passa-baixas | Hy(e’*)|, em relagdo a frequéncia de quadratura J.

Conhecidos Hy(z) e H1(z) € possivel cancelar completamente o aliasing escolhendo os
filtros de sintese de forma que, os filtros passa-baixas e passa-altas sejam Gy(z) = Hi(—2)
e G1(z) = —Ho(—z) respectivamente. A escolha permite o cancelamento do aliasing por
meio dos filtros de sintese, em vez de ser totalmente evitado localmente pelos filtros de
andlise, o que corresponde a ideia basica do banco de filtros FEQ (DINIZ er al., 2004; DINIZ
etal., 2010).
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2.6 TRANSFORMADAS ORTOGONAIS

Do ponto de vista matematico, um sinal x(t) que pertence ao espaco ¥ pode ser repre-
sentado em termos de uma combinagdo linear de fungdes {1 ()}, ., de comprimento finito

ou infinito pertencentes ao dominio de W. Isto €,

2(t) =Y aptn(t) k€ Z (2.21)
k

Se o conjunto de fungdes de base {1y (t)} ., for considerado completo, entdo, qualquer
sinal z(t) pode ser expandido como definido em (2.21), e existird um conjunto dual de fun-
¢coes de base {ﬁk(t)}kez, tal que, os coeficientes da expansdo possam ser calculados pelo
produto interno, no dominio de W. Neste contexto, o produto interno da equagdo (2.22)
¢ conhecido como equagdo de andlise ou transformacdo. Do mesmo modo na expressao
(2.21), considera-se o processo inverso conhecido como equagio de sintese ou transformada
inversa. As fungdes de base 1 (t) e 1, (¢) denominam-se de funcdes de anlise e de sintese

respectivamente.

ar = ((t), d(t) ) = / et (2.22)

A operagdo produto interno (, ) representa o grau de similaridade entre o sinal z(t)
e a funcdo de base dual ﬁk(t) Assim, quanto maior o valor do produto interno, maior a
semelhanca entre o sinal e a base de representacdo. Os coeficientes ay indicam o valor da

projecdo do sinal sobre estas funcoes.

A escolha do conjunto de fun¢des de andlise e sintese torna-se um topico importante, em
razdo das diferentes interpretacdes derivadas dos sinais a serem analisados. Por exemplo,
para explorar de forma acertada e consistente um sinal estaciondrio ou um sinal cujas com-
ponentes de frequéncia ndo variam com o tempo, € desejavel que as fungdes de base tenham
resolucao méaxima no dominio da frequéncia, tal como acontece no caso da transformada de
Fourier (TF). A expressdo (2.23) corresponde a equagdo de andlise da TF, onde se observa
que para calcular o conteido espectral de x(t), as fungdes de base se estendem por todo o

dominio do tempo (—o00,+00).

1 [ :
%:T/ x(t)e M0l gy (2.23)

—00

As fungdes exponenciais complexas harmonicamente relacionadas (e~7¥%!) correspon-
dem a impulsos localizados em k{); no dominio da frequéncia, e cujas amplitudes sdo os
valores resultantes do produto interno que descrevem o comportamento do sinal nas frequén-
cias apontadas. Andlises com a TF ndo s3o adequadas para sinais aperiddicos ou de suporte

compacto, porque ndo apresentam caracteristica de localizacdo no tempo e ndo permitem o
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cancelamento das funcdes de base fora do intervalo de anélise, originando espalhamento da

energia do espectro.

Em algumas aplicagdes € interessante caracterizar o comportamento de um sinal ndo es-
taciondrio no dominio do tempo e da frequéncia simultaneamente. Logo, as fun¢des de base
devem ser localizadas tanto no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia. Como
representantes deste tipo de funcdes destacam-se as fungdes de Gabor, as quais, tém a forma
(¥(t) = g(t — 7)e 7t onde, a fungio g(t) é de suporte compacto e bem localizada em
termos de tempo e frequéncia, como por exemplo, a fun¢do Gaussiana de média igual a zero
(GABOR, 1946). A funcdes de Gabor sdo utilizadas como funcdes de base na transformada
de Fourier de curta duragcao (TFCD). A expressao para a TFCD ¢ apresentada em (2.24).

X(Q,7) = / : x(t)g(t — 7)e I Plat (2.24)

Observa-se na equacao (2.24) que os sinais exponenciais complexos sdo modulados pela
fungdo g(t — 7), para calcular o contetido espectral do sinal em determinado intervalo de
tempo. Em outras palavras, a TFCD é equivalente ao cdlculo da TF do produto z(t)g(t — 7),
onde ¢(t) é utilizado para isolar os valores de x(t) em torno de ¢t = 7 (DINIZ et al., 2010).
Da figura 2.15(a), observa-se que a janela (linha pontilhada) é deslocada pelo sinal (linha
cheia) para determinar seu comportamento espectral, em torno do ponto X (2 = Qg,t = 7)
no plano de resolugdo tempo-frequéncia (vide figura 2.15(b)), onde t € [T — oy, 7 + 04] €
Q€ [Qy—oq,Q + gl

3
Q
(§ A
A
— 3
3 g(t—7) 3
2 =~ Y 4
—_ - O o
o P Q Q
£ A Q, i
< o, o,
: A (o3 (o}
i I Q Q
Q, 1 g
AL 0, o,
(4 Tempo T 2 Tempo

(a) (b)

Figura 2.15: Transformada de Fourier de curta duragdo (TFCD). (a) Deslocamento de g(t)
no dominio do tempo. (b) Plano da resolucdo tempo-frequéncia. Fonte: (DINIZ et al., 2010)
(Modificado).

As divisdes no eixo horizontal representam o intervalo de tempo analisado e as divi-

sOes no eixo vertical representam as bandas de frequéncia. Verifica-se que a TFCD analisa
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bandas de tamanho fixo, com duragdo e largura de banda constantes, e iguais a 20; e 20q
respectivamente (MALLAT, 1989).

A resolucdo de tamanho fixo da TFCD oferece uma grande desvantagem na andlise de
sinais altamente ndo estaciondrios (variacdes de frequéncia de diferente duragdao). Uma vez
que a fungdo ¢(t) é fixada, a sua resoluc@o tempo-frequéncia também ¢é fixada, e somente
as caracteristicas de tamanho comparavel a g(t) podem ser analisadas. Com a alteragdo
das dimensdes da janela € necessdrio calcular novamente a TFCD para as novas condi¢des.
Em consequéncia, para melhorar a adaptacdo as caracteristicas a serem analisadas precisa-
se de uma resoluc¢do mais flexivel. A transformada wavelet (TW) fornece essa propriedade
permitindo fazer as andlises com janelas de diferentes tamanhos (DINIZ er al., 2004; DINIZ
etal., 2010).

As fungdes de base da TW sdo derivadas do deslocamento (translagdo) e do escalamento
(dilatagdo/compressdo) de uma fungdo bdsica 1(t) chamada de fun¢do wavelet mae. A fa-
milia de fungdes de base wavelet ¢, -(¢) para um fator de escala s e uma translagio 7, é
apresentada em (2.25). A wavelet mée ¢ (¢) é uma fungio real, decrescente, oscilatéria, com

média zero e de suporte compacto.

Vs (t) = %w <75_TT> s, TYER, 5> 0 (2.25)

Os parametros s e 7 estdo associados a largura de banda e a janela de tempo a ser anali-
sada respectivamente. A variacdo dos parametros prové de uma descri¢do tempo-frequéncia
de z(t), onde o centro da localizagdo no tempo estd situado em volta de 7, com um es-
palhamento proporcional ao pardmetro s. Uma descricdo do processo de escalamento e
deslocamento é mostrada na figura 2.16.

Da figura 2.16(a) ressalta-se que a vantagem da TW sobre as outras transformadas con-
siste em que a banda de andlise € completamente moduldvel e escaldvel, culminando em um
conjunto de representacdes tempo-frequéncia para diferentes resolucdes. O processo € rea-
lizado alterando a escala sistematicamente para cada janela de andlise até percorrer o sinal
completo. Da figura 2.16(b) destaca-se que nas regides de alta frequéncia € necessaria uma
compressao no tempo, o que equivale a aumentar largura de banda na mesma proporcao,
caso contrario ocorre nas baixas frequéncias, onde € necessaria uma dilatacdo (DINIZ et al.,
2010; MALLAT, 2001).

Conhecendo as caracteristicas e os parametros das fun¢des wavelet, apresenta-se a trans-
formada wavelet continua (TWC), cujas expressdes (2.26) e (2.27) correspondem as equa-

¢oes de andlise e sintese. Onde C';, é uma constante que depende de 1/(1).

+o00
W(s,7) = / ()07 (£)dt (2.26)

o0
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Figura 2.16: Transformada wavelet (TW). (a) Processo de escalamento e deslocamento. x(t)
(linha cheia). 1, ,(¢) (linha pontilhada). (b) Plano da resolugdo tempo-frequéncia. Fonte:
(DINIZ et al., 2010) (Modificado).

- L —+o0 dS “+00
z(t) = C, - W (s, 7). (t)dr (2.27)

A TWC faz um mapeamento bidimensional de uma funcao unidimensional, o que sugere
que o sinal original pode ser recuperado a partir da aplicagdo da TWC apenas sobre uma
grade discreta, em razdo ao aumento da redundancia apés o mapeamento. Motivado pela
implementacdo computacional, os parametros de escalamento e de deslocamento sdo discre-
tizados (s = s{', 7 = n1es' , so > 1V {m,n} € Z). A discretizagdo de 7 corresponde
a uma amostragem no tempo, entdo, a frequéncia de amostragem deve ser proporcional a
largura de banda do sinal a ser amostrado, que por sua vez € inversamente proporcional a
escala s. A versdo discretizada da TWC é mostrada em (2.28), (2.29) e (2.30).

Yo (t) = 53" (557t — o) (2.28)
+oo
W(m,n) = s;™* / 25, () dt (2.29)
400 +o00

w(t)y= > > W(m,n)ma(t) (2.30)

m=—00 N=—00

Cada diferente valor de sy pode levar a bases ortonormais diferentes. No entanto, usou-se

uma representacdo diddica, onde os parametros sy € 7y sdo 2 e 1 respetivamente. A discre-
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tizacdo logaritmica na base 2 do parimetro de escala, pode ser interpretada como uma re-
presentacao caracteristica para cdlculos computacionais, enquanto que o parametro de valor
unitério implica considerar a mesma taxa de amostragem do sinal. E interessante observar na
discretizagdo proposta, que para cada incremento em m, a largura no dominio do tempo o do-
bra, e reduzindo para metade a largura no dominio da frequéncia. O indice m é denominado
nivel de decomposi¢do da TW (BERGER, 2008).

Até este momento, somente tem-se considerado que as fungdes derivadas de v (t) formam
uma base ortonormal. Em outras palavras, que a funcdo wavelet e sua fun¢do dual sdo
iguais (1(t) = (t)). Em consequéncia, as equacdes de anlise e sintese utilizam o mesmo
conjunto de fungdes de base, como no caso da TF e TFCD. Existem alguns casos onde
€ possivel usar dois conjuntos diferentes de fungdes Wavelets, um para a andlise e outro
para a sintese. Este caso refere-se a transformada de wavelet Biortogonal. A condicdo de
biortogonalidade sugere que cada um dos conjuntos de fun¢des de andlise (¢, (1)) e de
sintese (1), » (1)) N0 s30 ortogonais, No entanto, Wy, , (t) € Y., (t) sio ortogonais entre eles.

Isso pode ser verificado pela expressao

<¢m,n(t), @Ek,l(t)> =0(m—Fk)d(n—1 (2.31)

Ap6s a discretizacdo, a TWC torna-se a transformada discreta Wavelet (TDW). A equa-
coes (2.29), (2.32), (2.33) e (2.34) definem a TDW.

wt)= > > W(m,n)ma(t) (2.32)

m=—0o0 N=—00

Umn(t) =272 (27t — n) (2.33)
Ymn(t) =272 (27 — n) (2.34)

A andlise em multiresolu¢cdo (AMR), consiste em fazer uma representacio do sinal no
dominio discreto utilizando taxas de amostragem diferentes (resolucdes). O sinal € separado
em bandas de frequéncias, estando cada banda relacionada a um nivel de decomposi¢do ou
escala. A aproximacdo obtida para a maior escala (baixa frequéncia), conjuntamente com 0s
detalhes obtidos nas escalas restantes, permitem a representacdo eficiente do sinal original.
A idéia fundamental associada a AMR é a decomposi¢c@o do sinal, em vdrios sinais mais
simples, por aproximacdo em escalas sucessivas (niveis de detalhe). Considera-se ¢(t) uma
funcdo que gera um conjunto ortonormal de fungdes da forma ¢(t — n) € Vo V {n € Z},
e Vp como o espaco gerado por este conjunto. De forma andloga, define-se também V/,
como o espago gerado pelas fungdes 2-™/2¢(27™t — n). Seja V; V {j € Z} o conjunto
de subespagos fechados, onde pode-se interpretar que o aumento do valor de de m, gera
subespacgos formados por conjuntos de fungdes ortonormais que apresentam uma resolucao
menor (DINIZ et al., 2010).
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Dada a expressdo 2.35 observa-se que o espago V) (baixa resolucdo) estd contido em
Vb e este a sua vez encontra-se contido em V_; (alta resolu¢@o). Verifica-se que todos os
subespagos correspondem a versdes escaladas por um fator de 2 do espago original, isto é,
o espaco de fungdes V; gerado pelas fungdes de escala deve ser um subespaco do espago de
funcdes V_;.

e DVaAD VD ViD Ve D - (2.35)

Define-se I¥; como o complemento ortogonal de V; em V;_; tal que, W; LV; e W;®V; =
V;—1. Onde @ denota a operac@o de soma ortogonal, o que corresponde ao fechamento linear
de dois espagos ortogonais. Interpreta-se 1; como nivel de detalhe, acrescentado ao espaco
V; quando se passa para um espago de resolug¢do maior V;_;. Da figura 2.17(a), observa-se
que a transformada wavelet executa a decomposi¢cdo de um sinal em espacgos de diferentes
resolucdes ou tamanhos. Onde, os coeficientes transformados correspondem a proje¢ao do

sinal nos determinados espacos.

Vi

Vo W I
Vv, W,
W, Vo W,
V2 W2 < E)
vV,

(a) (b)

Figura 2.17: Andlise Multiresolu¢ao (AMR). (a) Esquema de decomposicao dos subespacos.
(b) Decomposi¢c@o no dominio da frequéncia. Fonte: (DINIZ et al., 2010) (Modificado).

Da figura 2.17(b), constata-se que no dominio da frequéncia, o espaco V_; tem o dobro da
largura de banda de 1/, o que estd relacionado diretamente com dobro da resolu¢@o do tempo.
Wy € composto das fungdes que estdo em V_;, mas ndo em Vj e, portanto, estd contido na
regidio entre as bandas ¢(t —n) e v/2¢(2t —n), que corresponde a banda passante de (¢t —n)
(DINIZ et al., 2010). Verifica-se que os subespacos V; sdo gerados pelas bases ¢, ,,(t) =
279/2¢ (279t — n) e os subespagos W; por 1 ,(t) = 279/%¢) (277t — n). A fungio ¢ designa-
se funcao base de escala, e a funcdo 1 é a wavelet mae para escala 5. Ou seja, quaisquer
fungdes f;(t) € V; e g;(t) € W; podem ser representadas por combinagdes lineares de

®jn(t) e 1), (t), respectivamente.
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fit)y =273 " ;.0 (277t — n) (2.36)
gi(t) =272 3" d;.6 (277t — n) (2.37)

Onde, a; ,, € d; ,, sdo chamados de coeficientes dos filtros de escala e wavelet respectiva-
mente. Considerando que f(t) € Vy € V_1, e g(t) € Wy € V_; as equagdes (2.36) e (2.37)
podem ser expressas como,

S(t) =V2 Y an (2t —n) (2.38)

y = / h o(t)p (2t —n) dt (2.39)
Y(t)=V2 > dyd (2t —n) (2.40)
d, = /OO b(t)g (2t — n) dt (2.41)

Os coeficientes a,, e d,, sdo relacionados pela expressdo d,, = (—1)"a;_,. Dada a pos-
sibilidade de representar sinais nos espagos da AMR através dos coeficientes dos filtros a,,
e d,, e considerando que os espectros das funcdes de escala e wavelet equivalem a filtros
passa-baixas (Hy,,) e passa-altas (H;,), respectivamente, pode-se interpretar que cada es-
cala da AMR equivale a um banco de filtros. Assim, a decomposi¢do ortonormal de um sinal

discreto pode ser associada a bancos de filtros em cada nivel de resolucgdo.

As equagdes (2.38), (2.39), (2.40) e (2.41) apresentam uma forma recursiva para o calculo
dos coeficientes da TDW. Os coeficientes a,, sdo chamados de coeficientes de aproximacao
e os coeficientes d,, sdo chamados de coeficientes de detalhe. Na prética, assume-se que
um sinal discreto na sua escala de resolug@o original corresponde aos coeficientes de apro-
ximacdo. Entdo, se o conjunto de filtros Hy,, e H;, sdo escolhidos de forma que tenham
um nimero finito de coeficientes ndo nulos, ou seja, sdo filtros FIR, do inglés Finite Impulse
Response (FIR). A TDW pode ser calculada pelo banco de filtros da figura 2.18(a).

Ap0s a filtragem, os coeficientes passam por um processo de dizimac¢do, que consiste em
remover um de cada dois coeficientes. O conjunto de coeficientes de aproximacao, por sua
vez, passam em seguida por uma nova divisdo, de forma a gerar coeficientes sucessivamente.
Como resultado, obtém-se um vetor com o mesmo tamanho do sinal de entrada, contendo os
coeficientes de aproximacao do ultimo nivel de decomposi¢do, que possui baixa resolucao,
e os coeficientes de detalhe de todos os niveis de decomposicao, de baixa e alta resolugdo. A
representacdo grafica do processo € mostrado na figura 2.18(b).
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Figura 2.18: Esquema de calculo para a TDW para trés niveis de decomposicdo. (a). Banco
de filtros de andlise. (b). Estrutura de organizacdo dos coeficientes. Fonte: (DINIZ er al.,
2010) (Modificado).

Para a reconstru¢do do sinal, aplica-se o procedimento inverso a decomposi¢cdo chamado
de transformada inversa. O banco de filtros de sintese para a reconstrucdo é projetado com
uma estrutura FEQ. Como os coeficientes de aproximacdo e detalhe foram dizimados, ndo
podem ser combinados diretamente para reconstruir o sinal. Portanto, devem ser reconstrui-

dos separadamente, pela inser¢do de zeros entre os coeficientes, e depois combinados.

O algoritmo eficiente para calcular os coeficientes da TDW através da teoria de filtros
foi desenvolvido como alternativa ao célculo através do produto interno. O algoritmo é
conhecido como, algoritmo piramidal ou de arvore, que € de fato um esquema classico de
codificacdo por sub-bandas. A grande vantagem deste algoritmo é que os coeficientes da
transformada sdo calculados sem a necessidade do cdlculo explicito da fun¢cdo wavelet. O
que se projeta entdo € o banco de filtros utilizado, o qual determina a possibilidade da perfeita

reconstrucao do sinal.

As transformadas ortogonais correspondem a casos especificos dos bancos de filtros.
Neste trabalho utilizou-se a transformada discreta de wavelets pela habilidade de representar
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e analisar sinais com resolugdes varidveis no tempo e na frequéncia. Para sinais digitais a im-
plementacdo numérica da TDW pode ser considerada como um banco de filtros criticamente
dizimados (VETTERLI; HERLEY, 1992).

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado, de forma concisa, o0 embasamento tedrico que contribuiu
na concepgdo do projeto dos algoritmos para compressao de sinais de sistemas elétricos de
poténcia. Dada a sua importancia para a concretizagdo desta pesquisa, foram estudados os
principais conceitos e defini¢des relacionados aos temas: compressdo de dados, quantizacao,
constru¢do de diciondrios, bancos de filtros e transformadas ortogonais, fazendo énfase na
alocacao dinamica de bits, na quantizacao vetorial e nas redes de Kohonen. As informagdes
usadas nesta tese sdo sustentadas por ampla e atual referéncia bibliografica. Os conhecimen-
tos adquiridos fornecem uma visdo do objetivo da pesquisa e podem ser ligados facilmente
a cada etapa do algoritmo onde foram utilizados.

No préximo capitulo, serdo abordados temas relacionados com o comportamento dos
sinais de tensdo e corrente na presenga de disturbios gerados no sistema elétrico de poténcia.
Mais especificamente no que diz respeito ao conteido espectral dos diferentes fendmenos

eletromagnéticos e ao contexto onde poderdo ser empregados os algoritmos.






Capitulo 3

Monitoramento ¢ Analise de Disturbios

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A interligacdo dos sistemas elétricos de poténcia traz vantagens como: a ampliacdo na
disponibilidade de unidades de geracdo, o intercambio de energia entre regides de diferen-
tes sazonalidades, maior capacidade de reserva para as contingéncias, etc. Nao obstante,
incrementa-se a propagacdo de distirbios pela rede, o que se considera uma desvantagem.
Em consequéncia, a necessidade do monitoramento das redes elétricas cresce conforme au-
menta a interligacdo dos sistemas elétricos de poténcia, demandando grande investimento

em infraestrutura por parte das empresas do setor.

3.2 OSCILOGRAFIA

O aumento da demanda de energia elétrica durante o século XX trouxe consigo um
crescimento na infraestrutura e na interligacdo dos sistemas de energia elétrica. Durante
pouco mais da primeira metade do século, o setor elétrico experimentou grandes dificulda-
des operacionais pela falta de ferramentas adequadas que permitissem fazer a coleta de dados
para as andlises das ocorréncias. A oscilografia nasceu pela necessidade de analisar o com-
portamento no dominio do tempo das grandezas tensdo e corrente durante uma ocorréncia
(TCHEOU et al., 2006).

Os oscildgrafos analdgicos fizeram sucesso dos anos 20 até os anos 90. Eram equipamen-
tos eletromecanicos que desenhavam as oscilagdes induzidas pelos fendmenos eletromagné-
ticos, por meio de uma agulha movel acoplada a um rolo de papel em movimento. A partir
desse momento, os registros gréficos viraram documentos e material de estudo para os ana-
listas das operadoras, transmissoras e concessionarias. A evolugdo do oscilégrafo analégico
se deu quando comecgou-se a utilizar como registro papel fotossensivel gravado por sinais
luminosos (BRITO et al., 2009; SOUZA et al., 2010). As limitac¢des tecnoldgicas da época e
os custos altos associados a aquisi¢do, operagdo e manutencdo dos oscilégrafos analdgicos

faziam do sistema de oscilografia um tépico importante no orcamento das empresas, sendo
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entdo utilizados geralmente em sistemas elétricos prioritarios (alta e extra-alta tensdo). Os
oscilogramas eram coletados localmente e enviados por meios de transporte convencionais
ou fax para os centros de andlise. Nesse sentido, 0 manuseio € 0 armazenamento apresenta-
vam grande dificuldade devido a degradacao dos registros ao passar do tempo, gerando perda
de informacgao (TCHEOU, 2005). Os registros provenientes dos oscilégrafos sao chamados
de oscilogramas. Segundo Moreto & Rolim (2010), os oscilogramas podem ser classificados

como se apresenta na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Classificagdo dos tipos de oscilogramas. Fonte: Moreto & Rolim (2010).

Tipo Informacao Tempo de Registro Taxa de Amostragem
Curta Duracao Formas de onda  Da ordem de segundos > 8 amostras por ciclo
Fasoriais Moédulo e dngulo Da ordem de minutos 1 amostra por ciclo

Medigdo Continua Modulo e dngulo  Da ordem de horas ou dias 1 amostra por minuto

Os avancgos tecnoldgicos conseguidos até a primeira metade da década de 80 permitiram
superar as limitagdes da oscilografia analdgica e deixaram o caminho livre para que os os-
cilografos digitais chegassem e se consolidassem nos tltimos anos. Um tipo de oscilégrafo
digital € conhecido como Registrador Digital de Perturbacdes (RDP), o qual exporta os da-
dos das formas de onda coletadas em arquivos com diferentes formatos e no formato padrao
(IEEE STD C37.111, 1999). Grande parte dos relés digitais utilizados em sistemas de prote-
¢do tem incorporados recursos de oscilografia. E importante destacar que a oscilografia tem
o objetivo de tornar possivel a andlise posterior das ocorréncias, diferentemente dos sistemas
de protecao, que devem atuar em tempo real para garantir a confiabilidade do sistema (SILVA
et al., 2007).

O novo cendrio do setor elétrico mundial contempla padrdes de funcionamento com mai-
ores niveis de exigéncia, que obrigam aos diferentes agentes do setor (geracdo, transmissao
e distribui¢do) a se reestruturarem. Para cada um desses agentes, tornou-se importante o
monitoramento e a documentagao das ocorréncias (eventos ou distirbios) como uma forma
de melhorar a operacdo do sistema (altos indices de qualidade) e garantir a competitividade
entre as empresas do setor (LI er al, 2010). Neste contexto, as informacdes obtidas pe-
los equipamentos de medi¢do passaram a ocupar um papel de destaque. Os RDP possuem
caracteristicas de acesso remoto, o que faz possivel a implementacdo das chamadas redes
de oscilografia, que t€m como objetivo concentrar a informacao referente a oscilografia em
unico local da rede de dados. O tamanho da rede de oscilografia depende das dimensdes da
rede elétrica a ser monitorada (SILVA et al., 2007; MORETO; ROLIM, 2010).

As redes de oscilografia provocam algumas dificuldades no que diz respeito ao armaze-
namento, transmissao e gerenciamento da grande quantidade de dados que sdo disponibili-
zados. Portanto, sdo desenvolvidas ferramentas computacionais que permitem a deteccao,

identificagdo, classificagdo e andlise automatica dos oscilogramas, com vistas a redugdo do
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recurso fisico e do tempo gasto pelos engenheiros analistas melhorando a operacdao. Uma

descricao simplificada da operacao de um sistema de oscilografia € ilustrada na figura 3.1.
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Figura 3.1: Descricao simplificada de uma rede de oscilografia. Fonte: O autor, 2012.

Na figura 3.1, observa-se que as informagdes coletadas pelos RDP, sd@o concentradas em
cada subestacdo, processadas e organizadas em registros padronizados para seu envio aos
centros de armazenamento através de diferentes meios de comunicagdo (SILVA et al., 2007).
Na etapa de processamento, os distirbios sdo detectados, identificados e classificados para
evitar armazenar registros repetidos e separar as faltas dos distirbios de QEE (MORETO;
ROLIM, 2010). Nota-se que se fosse inserido um algoritmo de compressdo entre as eta-
pas de processamento e armazenamento, poder-se-ia reduzir o tempo de ocupacao do canal
para transmissdo € o0 espago para armazenamento, permitindo a conservacao de informagdo

valiosa do estado da rede elétrica e facilitando a consulta por parte dos interessados.

As informagdes decorrentes dos sistemas de oscilografia constituem os histéricos da ope-
racdo do sistema elétrico de poténcia, e sdo uteis na andlise de equipamentos e do desem-
penho do sistema de protecao, na localizagdo de faltas, na avaliagdo das ocorréncias e dos
disturbios de QEE, e no auxilio dos processos que visem a isen¢do de responsabilidade da
empresa pelas ocorréncias (MORETO; ROLIM, 2010).

3.3 QUALIDADE DA ENERGIA ELETRICA

O tema da qualidade no fornecimento da energia elétrica tem ganhado muito interesse
nos ultimos anos devido a dependéncia existente entre as atividades desenvolvidas pelos se-
res humanos e a energia elétrica. Esta situagdo demanda a prestacdo de um servico com
niveis de qualidade adequados (DUNGAN et al., 2002). Na figura 3.2 sdo definidos as res-
ponsabilidades de cada agente do setor elétrico. Destaca-se 0 compromisso entre os agentes

para se conservar os niveis de emissividade e susceptibilidade dentro dos limites planejados.
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Figura 3.2: Responsabilidades dos agentes no que diz respeito a QEE. Fonte: (DUNGAN et
al., 2002) (Modificado).

A Ageéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) mediante PRODIST (2011), define
que o tema da qualidade no fornecimento da energia elétrica pode ser dividido em dois

aspectos, a saber:

* Qualidade do Produto, descreve as caracteristicas dos distirbios e estabelece os para-
metros e valores de referéncia relativos a conformidade de tensdo em regime perma-

nente.

* Qualidade do Servico, esta relacionada com os procedimentos relativos aos indicado-
res de continuidade e dos tempos de atendimento.

Unicamente serd parte do escopo da pesquisa o que concerne a qualidade do produto,
no que diz respeito a degradacao dos parametros (frequéncia tnica e constante, e amplitude

fixa) que definem as formas de onda dos sinais de tensdo e corrente.

Os aspectos tratados anteriormente dizem respeito a qualidade da tensdo e nio sobre
a qualidade da corrente. A razdo disso € que tecnicamente pode ser exercido o controle
sobre a tensdo, enquanto a corrente € determinada pela solicitagdo das cargas. Nesse sentido,
surge como complemento o termo Power Quality, que ndo tem relacdo com o produto da
tensdo pela corrente, mas, que avalia os desvios dos sinais de tensao e de corrente em relagdo
a sua forma ideal e (BOLLEN, 2000). Uma descri¢do da relacdo entre o consumidor e a
concessionaria no contexto atual da QEE € mostrada por meio da figura 3.3.

——>

E /’\ g
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»
>

CoNCESSIONATIA *--mnrrssssmmmmresesmmnsseennnn s Consumidor

Figura 3.3: Interagdo Concessionaria-Consumidor. Fonte: (BOLLEN, 2000) (Modificado).
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Da figura 3.3 percebe-se que a qualidade da tensdo estd voltada para o qué a concessio-
ndria entrega para o consumidor, enquanto que a qualidade da corrente estd voltada para o
qué o consumidor solicita da concessiondria (OLIVEIRA, 2008). Unicamente serd parte do
escopo da pesquisa o que concerne a qualidade do produto, no que diz respeito a degradacao
dos parametros (frequéncia Unica e constante, e amplitude fixa) que definem as formas de

onda dos sinais de tensao e corrente.

3.3.1 Descricao de distarbios tipicos

Problemas de QEE, distirbios ou fendmenos eletromagnéticos sdo termos usados para
descrever as variagOes dos parametros que caracterizam os sinais de tensdo ou de corrente
em torno de seu valor nominal. A razdo mais importante para classificar ditas variagdes,

consiste em que para cada tipo de distirbio existem abordagens particulares.

Em documento oferecido pela International Electrotechnical Commission (IEC), os feno-
menos eletromagnéticos sdo classificados tanto pela faixa de frequéncia quanto pela forma
em que eles sdo introduzidos no sistema elétrico de poténcia. Na tabela 3.2 verifica-se a
classificagdo dos principais fendmenos eletromagnéticos de acordo com a IEC 61000-2-5
(2008).
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Tabela 3.2: Principais fendmenos que causam distirbios eletromagnéticos conforme clas-
sificado do IECs IEC 61000-2-5. Fonte: (IEC 61000-2-5, 2008), (IEEE STD 1159, 2009)
(Modificado)

Grupo Exemplos

Harmonicas, Interharmonicas
Portadoras de Sinais
Flutuacdes de Tensao
Fendmenos conduzidos de baixa Afundamentos e Interrupcdes de Tensao
frequéncia Desequilibrio de Tensdo
Variacdes de Frequéncia
Tensdes de Baixa Frequéncia Induzidas

CD em CA Redes
Fendmenos irradiados de baixa Campos Magnéticos
frequéncia Campos Elétricos

R . Ondas Continuas Induzidas (tensdo ou corrente)
Fenomenos conduzidos de alta . .
. Transitérios Impulsivos
frequéncia L G
Transitorios Oscilatérios

Campos Magnéticos

. L. Campos Elétricos
Fendmenos irradiados de alta .
. Campos Eletromagnéticos
frequéncia .
Ondas Continuas

Transitorios

Fendmenos de Descargas Eletrostaticas —

Pulso Eletromagnético Nuclear —

Destaca-se que na IEC 61000-2-5 (2008), ndo sao definidos os valores de referéncia para
os termos baixa frequéncia e alta frequéncia, embora sejam destinados para descrever o con-
teudo espectral dos fendmenos listados nessas categorias. Outra classificacio é disponibili-
zada pelo Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE). Neste caso os fenomenos
eletromagnéticos sao classificados pelo contetdo espectral, duracdo e magnitude (IEEE STD
1159, 2009). As categorias apresentadas na tabela 3.3 sdo as mais usadas pela comunidade
de QEE porque fornecem um nivel maior de detalhe na descri¢do dos distirbios. Nota-se na
tabela 3.3, que quase a totalidade dos fendmenos descritos € direcionada aos sinais de tensao,

no entanto, tais fenomenos também se manifestam nos sinais de corrente.
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Tabela 3.3: Categorias e caracteristicas tipicas de fendmenos eletromagnéticos dos sistemas
de poténcia. Fonte: (IEEE STD 1159, 2009) (Modificado).

Categorias Contetido Espectral Duracio Magnitude da Tensao
1 Transitérios
1.1 Impulsivos
1.1.1 Nanosegundo >5ns <50 ns
1.1.2 Microsegundo >1 pus 50 ns — 1 ms

1.1.3 Milisegundo >0,1 ms >1ms
1.2 Oscilatérios

1.2.1 Baixa frequéncia <5kHz 0,3-50 ms 0-4pu
1.2.2 Média frequéncia 5 -500 kHz 20 ps 0-8pu
1.2.3 Alta frequéncia 0,5-5MHz 5 us 0-4pu
2 Variagdes RMS de Curta Duracdo
2.1 Instantineas
2.1.1 Afundamentos 0,5 — 30 ciclos 0,1-0,9 pu

2.1.2 Elevagdes 0,5 — 30 ciclos 1,1-1,8 pu
2.2 Momentaneas
2.2.1 Interrupgao 0,5 ciclos —3 s <0,1 pu
2.2.2 Afundamento 30 ciclos —3's 0,1-0,9 pu
2.2.3 Elevagdo 30 ciclos —3 s 1,1-1,4pu
2.3 Tempordrias
2.3.1 Interrupgdo >3 s— 1 min <0,1 pu
2.3.2 Afundamento >3 s— 1 min 0,1-0,9 pu
2.3.3 Elevagao >3 s— 1 min 1,1 -1,2 pu
3 Variagcdes RMS de Longa Duracao
3.1 Interrup¢do continua > 1 min 0,0 pu
3.2 Subtensdes > 1 min 0,8-0,9 pu
3.3 Sobretensdes > 1 min 1,I1-1,2pu
3.4 Corrente de sobrecarga > 1 min
4 Desequilibrio
4.1 Tensdo regime permanente 05-2%
4.2 Corrente regime permanente 1,0-30 %
5 Distor¢ao da forma de onda
5.1 Componente DC regime permanente 0-0,1%
5.2 Harmonicas 0-9kHz regime permanente 0-20%
5.3 Inter-Harmonicas 0-9kHz regime permanente 0-2%
5.4 Cortes de tensdo regime permanente
5.5 Ruido de banda larga regime permanente 0-1%
6 Flutuacdo de tensdo <25Hz intermitente 0,1 -7 % ou0,2 -2 Pst
7 Variagdo de frequéncia <10s + 0,10 Hz

3.4 ANALISE ESPECTRAL DOS DISTURBIOS

Os sinais resultantes do monitoramento dos sistemas elétricos de poténcia podem ser

divididos em sequéncias estaciondrias e ndo estaciondrias.

A estacionariedade estd associada ao comportamento da rede elétrica em regime per-
manente e aos distirbios de QEE que ndo apresentam variagdes do contetdo espectral no
tempo. Isto é, no dominio da frequéncia os distirbios de regime permanente sdo consi-

derados de banda estreita e bem localizados no espectro porque concentram a energia do
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sinal em poucas bandas de frequéncias. Neste caso, as frequéncias, as amplitudes e as fases
das componentes, fundamental, harmonicas e inter-harmonicas, sdo monitoradas em baixas

taxas.

A ndo estacionariedade estd relacionada ao comportamento da rede na presenca de um
distirbio. Quando um distirbio acontece, a energia do sinal se espalha em direcdo as altas
frequéncias, causando variagdes da faixa dindmica das componentes caracteristicas do re-
gime permanente e o surgimento temporario de novas componentes dentro do espectro de
frequéncias. Ditos argumentos, fazem com que cada disttrbio tenha uma assinatura espec-
tral especifica e todos eles juntos sejam considerados como distirbios de banda larga. Uma
forma de extrair a maxima informacao do distirbio consiste em coletar os sinais com equipa-
mentos que operem a taxas de amostragem adequadas, tal que, os disturbios de banda larga
possam ser registrados com precisdo, conforme aos limites tedricos estabelecidos no teorema
de Nyquist (OPPENHEIM; SCHAFER, 1999).

A variacdo dos parametros do sinal (frequéncia, amplitude e fase) e de seu espectro em
relac@o ao tempo, depende da natureza das cargas e das caracteristicas topoldgicas e operaci-
onais da rede. De forma que no estado transitorio as variacdes dos parametros sdo causadas
pelas alteragdes no fluxo de energia devido as mudancas de estado dos componentes do sis-
tema durante as manobras (condugdo para ndo condugdo e vice-versa), as faltas, também
como as condi¢gdes atmosféricas adversas. Em geral, as redes elétricas podem experimentar
varios tipos de disturbios simultaneamente. A mistura das contribui¢cdes de cada um deles
faz com que o comportamento do espectro de frequéncias do sinal monitorado apresente ca-
racteristicas muito diferentes e variantes no tempo, aumentando a complexidade nas andlises.
Destaca-se que qualquer distirbio na tensao afeta diretamente o comportamento da corrente

e vice-versa, visando atenuar as mudancas bruscas de energia.

Para fazer as andlises dos sinais na presenca de distirbios, sdo necessdrias técnicas que
proporcionem representacdes adequadas dos comportamentos do sinal. As técnicas de ana-
lise mais utilizadas (Transformada de Fourier e Transformada de Wavelet) decompdem line-
armente o sinal em uma base fixa, o que nao permite muita flexibilidade na representacao.
Em ambos os casos, ndo € possivel proceder a identificacdo correta de padrdes a partir dos

coeficientes da transformada, porque a informacao fica diluida em todas as fun¢des de base.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou o contexto de aplicac¢do do algoritmo. Temas como oscilografia,
qualidade da energia elétrica e anélise espectral dos distirbios mais comuns presentes nos

sistemas elétricos de poténcia foram avaliados.

Comentou-se brevemente sobre a evolugdo dos sistemas de oscilografia nos sistemas

elétricos de poténcia e da sua importancia para os diferentes agentes vinculados ao setor
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elétrico. Mostrou-se que a evolugdo tecnolégica dos equipamentos de medicao permite que
os consumidores acompanhem com mais detalhe a qualidade da energia elétrica oferecida
pelas concessionarias, gerando um ambiente propicio para a interacao entre o consumidor e

a rede elétrica, onde o consumidor ganha cada vez mais participacgao.

Destaca-se a andlise do comportamento espectral dos sinais elétricos considerados esta-
ciondrios e nao estaciondrios, enfatizando na presencia de combinagdes de distirbios tanto
no regime permanente quanto no estado transitdrio, e suas variagdes espectrais no tempo,
respectivamente. Os temas aqui tratados forneceram as bases para as interpretagdes dos di-

ferentes resultados encontrados durante o projeto e a implementagdo dos algoritmos.

No préximo capitulo, sdo descritos os algoritmos propostos para a compressao de sinais
de sistemas elétricos de poténcia, além dos resultados dos testes e das simulacdes desenvol-

vidas.






Capitulo 4

Algoritmos propostos

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Cada uma das técnicas de compressdo € eficiente quando os dados possuem caracteris-
ticas favordveis para o algoritmo. Infelizmente, muitos dos dados apresentam combinagdes
de caracteristicas, que as vezes, tornam mais dificil a escolha da técnica de compressao mais

adequada.

Neste capitulo, sdo descritos algoritmos de codificacdo e decodificacdo que compdem
as técnicas de compressdo de dados propostas nesta pesquisa. Também sdo apresentados
os resultados dos testes de avaliagdo de desempenho, dando €nfase as melhorias operacio-
nais alcancadas, quando da utilizagdo de comprimento da palavra varidvel na quantizacao
no dominio da transformada. Na avaliacdo do desempenho dos algoritmos e no treinamento
da rede neural utilizaram-se sinais reais de disturbios disponiveis no DOE/EPRI National
Database Repository of Power System Events (EPRI, 2011). Destaca-se que a totalidade da
programacdo e simulagdo dos algoritmos de compressao, foi realizada aproveitando as livra-
rias de redes neurais, k-means, wavelets e os comandos basicos disponiveis em MATLAB
(MATLAB, 2008).

4.2 BASE DE DADOS DE DISTURBIOS

Na base de dados do EPRI (2011), os registros oscilograficos sdo disponibilizados em
formato IEEE COMTRADE (IEEE STD C37.111, 1999) e estao organizados de acordo com
as causas dos distirbios e com os locais de medi¢ao. Cada um deles, contém as formas de
onda dos trés sinais de tensdo e de corrente além da corrente do neutro, sendo no total 7
sinais armazenados. Na maioria dos casos, as formas de onda contém varios ciclos do sinal

que descrevem o regime permanente nos instantes anteriores e posteriores ao distirbio.

A tabela 4.1 exibe um resumo dos sinais selecionados para a execugao desta pesquisa.
Destaca-se, que as formas de onda correspondentes aos registros dos locais identificados

como site0002, site0003, site0011 e site0012, foram coletadas com uma taxa de amostragem
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de 256 amostras por ciclo para uma frequéncia fundamental de 60 Hz (15360 amostras por

segundo), e digitalizadas usando um comprimento da palavra de 16 bits por amostra.

Tabela 4.1: Descricao dos registros oscilograficos utilizados.

Formas de Onda

Local
V3 I3
Site0002 46 46
Site0002 1 1
Site0003 4 4
Site0011 8 0
Site0012 26
Total 85 51

As formas de onda de tensdo e corrente usadas na comparacao dos algoritmos pertencem
aos registros da base de dados do EPRI (2011), chamados de evento 21839 (figura 4.1) e
evento 21867 (figura 4.2), respectivamente. Observa-se que os dois conjuntos de sinais t€ém
amostras antes (A), durante (B) e depois (C) do distirbio. A figura 4.1 mostra um afunda-
mento de tensdo causado pela ocorréncia de uma falta bifdsica seguido de um desligamento
nas fases de um transformador. Na figura 4.2, apresenta-se um transitério de corrente cau-

sado pela execu¢do de manobras na rede elétrica.
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Figura 4.1: Formas de onda do distirbio de tensdao (Evento 21839).
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Figura 4.2: Formas de onda do distirbio de corrente (Evento 21867).

4.3 CRITERIOS DE AVALIACAO DO DESEMPENHO

Uma técnica de compressdo pode ser avaliada de diferentes formas. Poderiamos calcular
o grau de complexidade, a memdria necessdria para programé-la, a velocidade na execucao
para uma determinada mdquina, o ganho de compressdo e quiao proxima a reconstrucao da
informagdo se assemelha a informacao original (SAYOOD, 2006). Neste trabalho, estamos
interessados basicamente nos dois ultimos critérios, devido a perda de informacdo na quan-
tizacdo. Entdo, como podemos medir o desempenho da técnica de compressao em termos da
qualidade do sinal reconstruido e da reducdo da quantidade de bits usada na representagcao
dos dados? Com relagdo a qualidade, € calculada a diferenca entre as sequéncias original
e reconstituida, em outras palavras, é quantificada a distor¢do introduzida pela compressao.
Com relacdo a quantidade de bits, € calculado o nimero de bits necessdrios para representar
os dados antes e depois da compressdo. Os critérios usados na medicdo do desempenho da
técnica de compressdo sio descritos a seguir (SAYOOD, 2006; SALOMON, 2006; JAYANT;
NOLL, 1984):

A relagdo sinal ruido (SNR) é computada por meio da equagdo (4.1), na qual z[n| e Z[n|
correspondem as sequéncias original e reconstruida, respectivamente. O critério compara a
energia da sequéncia original com a energia da sequéncia de distor¢ao. Considera-se, que
quanto maior o valor da relacio sinal-ruido, menor € a distor¢do causada pela compressao.

Enquanto, um valor proximo de zero indica que o sinal reconstruido ndo representa adequa-



62

damente a informagao original.

N-1
> an)?
SNR =10logy, | 7= [dB] 4.1
> (z[n] - #[n))
n=0

O erro quadratico médio normalizado (MSNE) representa a energia média da perda de
informacdo representada pela sequéncia de distor¢do. A expressdo (4.2) corresponde a SNR
com o sinal trocado. Este critério € utilizado por Meher et al. (2004), Ribeiro (2005), Ribeiro
et al. (2007) e Tcheou et al. (2007), ao invés da relacao sinal ruido.

N-1
> (x[n] - #[n])”
MSNE = 10log,, | 2= [dB] (4.2)

S afnf?

O ganho de compressdo (GC) é definido em (4.3), como a razdo entre a quantidade de
bits usada para representar o sinal original (O;) e a quantidade de bits resultantes apds a

compressao (Cf).

O
GO == 4.3
C. (4.3)
O fator de compressao (FC) corresponde a redu¢ao da quantidade de bits necessaria para
representar o sinal original (4.4). E apresentado como uma percentagem da quantidade de

bits dos dados originais.

CF = [1 — %] -100 [%] 4.4)

S

A taxa de bits (TB) é dada pela equagdo (4.5), na qual N corresponde a quantidade total
de amostras da janela do sinal processado. Esta expressdo fornece a quantidade média de

bits necessdria para representar uma tinica amostra.

TB = % [bits/amostra] 4.5

Outra forma de avaliagc@o proposta baseia-se no célculo do erro quadritico médio (MSE),

entre as sequéncias dos pardmetros de QEE calculados antes e depois do processo de com-
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pressdo. O MSE é definido na equag@o (4.6).

1 N.—1 R 9
MSE = 3 ; (e[n] - 0[n]> 4.6)

Onde 6 € o parAmetro calculado para o sinal original, 6éo parametro calculado para o

sinal reconstruido e V. é o nimero de amostras por ciclo da frequéncia fundamental.

Os parametros de QEE usados neste trabalho sdo: a distorcdo harmdnica total (DHT),
o fator de crista relativo (FCR) e o valor quadritico médio ou valor eficaz (RMS) (IEEE
STD 1159, 2009; IEC 61000-4-30, 2008; BOLLEN; GU, 2006). Os dois primeiros parametros
sdo utilizados para quantificar a distor¢do da forma de onda do sinal, entretanto, os outro é

utilizado para quantificar as variagdes da magnitude do sinal.

O valor eficaz (RMS) € uma medida estatistica da magnitude de uma quantidade varidvel
utilizada para medir os desvios do sinal em func¢io do tempo.

1 & )
RMS = FZ(x[n]) (4.7)

¢ n=0

A distor¢do da forma de onda € interpretada como um desvio da forma de onda pura-
mente senoidal, em regime permanente e na frequéncia fundamental. Ela é caracterizada
principalmente pelo seu conteido espectral. O DHT € a medida da quantidade relativa de
energia do sinal que ndo corresponde a componente fundamental, definindo a importancia
do conteddo harmonico do sinal.

X 2

DHT = < Tms) -1 (4.8)
Xy

Onde X, e X,,,s correspondem ao valor eficaz da componente fundamental e do sinal

original, respectivamente. O fator de crista € uma propriedade que indica o quanto o topo

da forma de onda senoidal é distorcido. E definido como a razdo entre o valor maximo da

amplitude e o valor eficaz do sinal. De forma que para uma onda senoidal perfeita o fator de

z[n]

crista é igual a /2. Logo faz sentido dividir % por \/2 para obter um fator de crista
relativo igual a 1 para uma onda senoidal perfeita. O fator de crista indica o quanto um sinal
¢ desviado do seu equivalente em corrente continua, enquanto o fator de crista relativo indica

o quanto € o desvio do sinal de uma onda senoidal ideal.

max {z[n]}

FCR =
CR X'rms

4.9)

Sl
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44 CODIFICACAO POR TRANSFORMADAS COM ALOCACAO DINAMICA E
INTELIGENTE DE BITS NO ESPACO TRANSFORMADO (CTIA)

A técnica proposta consiste na implementacdo de uma estratégia para a alocacdo dina-
mica de bits, que utiliza um quantizador vetorial adaptativo baseado em redes de Kohonem.
Os mapas auto-organizdveis de Kohonem mapeiam a envoltdria do espectro de frequéncias
gerando uma representacdo vetorial da quantidade de bits a ser alocada para os coeficientes
na quantizagdo, o que permite adaptar o comprimento da palavra as variagdes exibidas pelo
espectro preservando suas caracteristicas intrinsecas. A figura 4.3 apresenta o diagrama de

blocos da técnica proposta.
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e/ou C(?r?sulta

Sinal Original -—»{ Segmentagdo 001 ITOIOI
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x{n] Desempacotamento
v de dados ]
, TDW | id, Q
(E;OI?;li;;I;;e?th) X[n] Coeﬁcientei codificados l
Decodificacao & e
I | Ajuste da faixa Aritméticca Dicionarios
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A R
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v v 7 Inverso
_ Alocagdo Codificagdo
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(@) (b)

Figura 4.3: Diagrama de blocos da CTAI (a) Algoritmo de codificacdo. (b) Algoritmo de
decodificacgao.

4.4.1 Algoritmo de codificacao

O sinal coletado é segmentado em janelas de tamanho N amostras, sendo /N uma potén-
cia inteira de dois, e denotadas como xz[n]. Como transformada ortogonal, foi escolhida a
TDW pela boa representacao tempo-frequéncia de sinais submetidos a mudangas abruptas

da faixa dinamica, para diferentes resolucdes. Para cada segmento aplica-se a TDW até o
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ultimo nivel de resolucdo, o qual estd determinado pelo tamanho da janela e pode ser calcu-
lado com a expressdo log, (V). A fungdo da transformada ortogonal € concentrar a energia
do sinal em poucos coeficientes transformados obtendo uma representagdo esparsa no domi-
nio transformado. De forma geral, a transformada define o comportamento espectral de cada
nivel de resolucdo, fazendo com que os coeficientes localizados nos niveis de decomposicao
mais altos sejam representados com um comprimento da palavra digital maior que aqueles
correspondentes aos baixos niveis de resolucdo, devido a caracteristica da distribui¢do da
energia no espaco transformado para esse tipo de sinais. De agora em diante, assume-se que
0s processos sejam executados para cada segmento x[n| do sinal original.

Apés o célculo dos coeficientes transformados X [k], é efetuado o ajuste da faixa diné-
mica do espectro, de tal forma que possam ser definidos os limites da representacdo numérica
dos coeficientes. Nesse sentido, os coeficientes sdo escalonados por um fator de ajuste mos-
trado em (4.10), chamado de . O pardmetro () em bits, representa 0 maior comprimento
da palavra que serd usado para obter a representacdo em ponto fixo (nimeros inteiros) dos
coeficientes transformados. Ele encontra-se definido para 2 < @ < @), — 1, onde o limite
inferior constitui a alocagdo de 2 bits. Um para representar o sinal, e outro para representar o
modulo do coeficiente. O valor (), é o cumprimento da palavra utilizado pelo equipamento
de medig¢do para digitalizar o sinal coletado.

2Q
A=—"—— k=410,1,...,N -1 4.10
max {| X [k]|} { } ( )

O fator A permite ajustar a faixa dinimica dos X[k] para o intervalo [—2Q, 2@ — 1}.
Este artificio matematico pode ser interpretado como uma ferramenta que torna possivel
regular a relacdo taxa-distor¢do e, portanto, controlar a qualidade da reconstrucdo do sinal.
A sequéncia dos coeficientes escalonados sdo descritos pela expressdo (4.11) e chamados de
X[k

X,k = [[AX[K]|] , k={0,1,...,N —1} 4.11)

A sequéncia X[k é dividida uniformemente em M sub-bandas com o objetivo de cons-
truir uma representagdo vetorial que contenha a quantidade de bits necessdria para repre-
sentar os coeficientes dentro de cada uma das sub-bandas. O vetor resultante € chamado de
vetor 6timo de alocacdo de bits B, cuja dimensdo corresponde ao total de sub-bandas. B é
representado como uma sequéncia na forma B[r|. Cada componente de B[r| corresponde
ao comprimento da palavra necessdrio para representar em ponto fixo os coeficientes X[k],

dentro da r-ésima sub-banda. A sequéncia B[r] é calculada de acordo com a expressdo
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(4.12).

B[r] = {log2 <max{|XS[k’]|}k:{%n%TH ..... %H%l})—‘ , r=40,1,....M — 1}
4.12)

Na figura 4.4, apresenta-se um exemplo ilustrativo do célculo do vetor B onde € utilizada
uma janela de 1024 amostras (N = 1024), dividida em oito sub-bandas (M = 8) de 128
amostras (% = 128) e um comprimento maximo de palavra de 8 bits () = 8). As linhas
pontilhadas verticais indicam os limites das 8 sub-bandas em que esté divido o segmento. As
barras verticais de cor cinza expdem a quantidade de bits necessdria para representar cada
coeficiente de X[k] como nimero inteiro [log, (max {|X[k]|})]. As linhas cheias horizon-
tais correspondem a sequéncia Bl[r|, que por sua vez, representa o envoltério do espectro.
Verifica-se, que o envoltério estd definido pela quantidade de bits que o coeficiente de maior
amplitude de cada sub-banda necessita para ser representado corretamente. A sequéncia de
zeros localizada na parte inferior das trés dltimas sub-bandas corresponde aos coeficientes de
amplitude préxima de zero (| X[k]| ~ 0). Contata-se também que o vetor 6timo de alocag¢do

de bits correspondente ao exemplo € a sequéncia B[r] = [8,5,5,2,4, 1,0, 1].

’ 3 3 Segmento 3 3 3
| N— : : : : : : g
| | | Sub-banda !
7l : : : < > : ]
6! A ARV R R
g max XD
[75) 5 | | | | | B
£ | / | B[r]|r—s, | |
4 | | v | | -
3 3 3 3 3 1
2 | | ‘ 3 3 1
: \Xs[ky ~ 0
1 | |
0777128 256 384 512 640 768 896 1024
Amostras

Figura 4.4: Cdlculo da sequéncia B[r| para N=1024, M=8 e )=8.

4.4.1.1 Alocag¢do dinamica vetorial e inteligente de bits

Depois de calcular o vetor B, se procede a selecdo da rede SOM de acordo com o pa-

rametro (). Foi construida e treinada uma rede SOM para cada valor de (), com o objetivo
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de manter a coeréncia entre a quantizacio e os limites da faixa dinamica, ajustados previa-
mente. Neste caso, se assume que os sinais coletados foram digitalizados com um conversor
analégico-digital de 16 bits (@), = 16). Portanto, foram construidas e treinadas um total de
14 redes SOM.

A sequéncia B[r], € utilizada como padrdo de entrada da rede SOM selecionada. Como
saida, sdo obtidos a sequéncia B [r] e o indice da sua posi¢do dentro do da rede. A sequéncia
B [r] corresponde a representagdo do vetor B, que por sua vez, tem as mesmas dimensoes de
B e representa sua melhor estimativa. Observa-se que o pardmetro () € especificado como um
parametro de entrada do algoritmo, tal e como se mostra na figura 4.3. Destaca-se que a rede
neural determina o neuronio cujos pesos sindpticos estdo associados a melhor estimativa de
Blr]. Em outras palavras, o indice do neurdnio selecionado fornece a posi¢do da sequéncia
BIr] que apresenta o melhor casamento com B[r] dentro do SOM. Neste contexto a rede
SOM executa as fungdes de um diciondrio de vetores cédigo que contem os quantizadores

das sub-bandas. O processo descrito anteriormente € ilustrado na figura 4.5.
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Figura 4.5: Estratégia de alocacdo dinamica vetorial e inteligente de bits.

Os coeficientes X[k] de cada uma das sub-bandas sdo quantizados com cada elemento
de Blr], sendo esses representados como um nimero inteiro no intervalo [—2501-1 2B801-1],
X, k] representa os coeficientes quantizados simplesmente pelo truncamento para a repre-
sentacdo em ponto fixo, descartando-se a parte fracionaria de X;[k]. A operagdo de quanti-

zacdo é executada por meio da expressdo (4.13).

J, ={&r,2r+1,..., 2r+ 8 -1} er={0,1,...,M — 1}
(4.13)
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Na figura 4.6 ilustra-se o resultado da quantizacdo dos coeficientes do exemplo da figura
4.4 apds a estimacdo do vetor B[r] As barras verticais de cor cinza expdem a quantidade

necessdria de bits (log, {|X,[k]|}) para representar os coeficientes da sequéncia X, [k|.

T e
i | sibbanda |
d L T
| |
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Wi —
) | | | [ Xglkll~0 |
&
07128 356 384 512640 768 896 1024
Amostras
Figura 4.6: Sequéncia B|r] para N=1024, M=8 e Q=8.
A sequéncia B[r] = [8,5,5,2,3,0,0,1] corresponde a estimativa da quantidade de bits

especificada pela rede SOM, apés receber o vetor B[r| como entrada. Isto significa que
todos os coeficientes da primeira sub-banda sd@o quantizados com 8 bits, os correspondentes
a segunda com 5 bits e assim por diante até a ultima sub-banda. Deve-se considerar que
quanto mais proxima de /N seja a quantidade de sub-bandas, melhor € a alocacao de bits dos
coeficientes transformados. Contudo, o aumento do tamanho (dimensdes) do vetor B gera o

aumento na complexidade computacional durante o treinamento da rede neural.

Verifica-se que o aumento da quantidade de coeficientes que apresentam amplitude nula,
apesar de ser alocada uma quantidade de bits para representd-los. Isto significa que durante
o processo de adaptacdo do comprimento da palavra, a faixa dindmica da sub-banda que
contem o coeficiente com maior energia se mantem fixa, enquanto, as faixas dinamicas das
outras sub-bandas experimentam novos ajustes da representacdo, causando que os coefici-
entes de menor energia sejam zerados. A redundancia gerada pela sequéncia de zeros é
minimizada na codificacio de entropia melhorando a relagdo de compressdo. O codificador
aritmético foi o que apresentou melhor desempenho quando comparado com o codificador
de Huffman, durante a avalia¢do de desempenho do algoritmo proposto. Esta conclusio é co-
erente com a justificativa tedrica apresentada no capitulo 2 e com os resultados conseguidos
por Huang & Jou (2004).

Os coeficientes codificados, o valor do pardmetro (@), o fator de escala () e o indice do
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diciondrio (id) ainda sdo comprimidos pelo método de codifica¢do de entropia. O empaco-
tamento dos dados € realizado a cada segmento de sinal gerando um bloco de dados como
ilustrado na figura 4.7. Os blocos sdo concatenados de forma a gerar um arquivo de dados

compactado.

id | Q | 4 |Coeficientes Codificados

Figura 4.7: Estrutura dos dados compactados pelo algoritmo CTIA.

A informacao lateral para cada segmento de sinal compactado utiliza no maximo 32 bits
(4 bytes), onde até 12 bits sdo necessarios para representar o (id), 16 bits para quantizar o

(\) e 4 bits para representar o (()) empregado.

A estratégia de alocagdo dinamica vetorial e inteligente de bits permite a reducdo signi-
ficativa da quantidade total de bits alocados para quantizar a sequéncia de coeficientes no
dominio transformado. Os diferentes comprimentos da palavra digital se adaptam a forma
do envoltdrio do espectro de frequéncias do segmento de sinal processado, e fazem com que
os coeficientes com maior energia sejam representados com mais bits que aqueles que tém

menor energia.

4.4.1.2 Treinamento do mapa auto-organizavel de Kohonen

O mapa auto-organizavel de Kohonen é uma RNA com arquitetura auto-organizdvel que
realiza um mapeamento nao linear de um espaco de dimensdo elevada em estruturas cuja
dimensao topoldgica € inferior a original (duas dimensdes neste caso), preservando as rela-
coes de vizinhanga dos dados de entrada (KOHONEN, 1988; RZESZUTEK et al., 2010). O
treinamento nao supervisionado do SOM garante a formacao de classes ou agrupamentos a
partir da deteccao das similaridades entre as entradas, reduzindo a quantidade de padrdes ne-

cessarios para representar os sinais compactados, e melhorando o desempenho do algoritmo.

A quantidade de mapas, seu tamanho e quantidade de dados de treinamento sdo influen-
ciados pelo parametro (). O aumento do valor de (), torna maior a varia¢do da faixa dindmica
dos coeficientes e, por tanto, faz com que os valores das componentes de B[r| incrementem
sua varia¢ao. Os mapas possuem uma topologia retangular (duas dimensdes), devido ao fato
de que o resultado final ndo difere quando comparado com outras topologias. Contudo, a
topologia retangular apresentou o menor tempo de operacao durante o treinamento, fazendo
ele atrativo para executar as simulagdes. Em razdo disto, construiram-se um total de 14 ma-
pas para atender todas as possibilidades geradas pelo parametro (). A quantidade de bits
necessdria para representar os indices transmitidos ao decodificador € calculada para cada

mapa dependendo do seu tamanho.

Da base de dados do EPRI (2011), foram separados para treinamento das RNAs um total
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de 60 registros de tensdo e 36 de corrente, o que corresponde ao 70% do total dos registros.
Considerando cada sinal monofasico como um sinal de treinamento, obtém-se um total de
180 sinais de tensdo e 108 sinais de corrente. O restante (30%) dos registros foi utilizado
como sinais de teste e validagcdo. Os sinais de treinamento foram segmentados de forma que
fosse detectada a maior quantidade de mudancas possiveis no sinal processado. De fato, a
variabilidade dos dados de treinamento ajuda a melhorar a adaptabilidade do comprimento de
palavra na presencga de ocorréncias. Para isso, foi utilizado um esquema de janela deslizante,
onde o tamanho do passo de deslocamento da janela define a sensibilidade do esquema.
Neste trabalho, considerou-se um passo de tamanho igual a 1/4 de ciclo (64 amostras) e uma
janela de tamanho igual a 4 ciclos da fundamental (1024 amostras). O esquema € ilustrado

na figura 4.8.
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Figura 4.8: Esquema de janela deslizante.

A partir destes segmentos de sinais s@o calculados os vetores B para cada valor de (), que
sdo utilizados como entradas para o treinamento das redes SOM. Contudo, muitas repeticdes
dentro de cada conjunto de vetores foram detectadas e descartadas. Ao final, para um valor
de Q = 15, por exemplo, obteve-se um conjunto de treinamento constituido de 6060 vetores.
Um méximo de 250 épocas e uma variagio incremental dos pesos inferior a 10~ foram esta-
belecidos como critérios de convergéncia no processo de treinamento. Na maioria dos casos
as redes SOM atingiram o critério baseado na variacao incremental dos pesos em torno de
60 épocas. Destaca-se que o tamanho do SOM € definido ao inicio do treinamento. Portanto,
existe um compromisso entre o tamanho do diciondrio e a qualidade do sinal reconstruido

apds a compactacao.

4.4.2 Algoritmo de decodificacao

Primeiramente € realizado o desempacotamento dos dados de forma a se ter acesso a
informacao correspondente a cada segmento do sinal comprimido. Em seguida, a decodifi-
cacdo de entropia € aplicada obtendo-se os coeficientes quantizados X, [k]. O fator de escala
(A), o parAmetro () e o indice do diciondrio que informa o vetor B, sdo utilizados para re-
alizar a quantizagdo inversa e o escalonamento inverso respectivamente, obtendo-se X [k].
Finalmente, € aplicada a TDW inversa. O sinal decodificado € obtido pela concatenagdo su-

cessiva de janelas de comprimento igual a /N amostras. O diagrama de blocos que descreve
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o decodificador é mostrado na figura 4.3(a).

4.4.3 Selecao do quantizador vetorial adaptativo

Neste trabalho, o problema da quantizacdo vetorial adaptativa foi resolvido mediante a
construcdo de dois quantizadores com estratégias de adaptacdo diferentes. O primeiro, é
baseado em um esquema de agrupamento ndo supervisionado (Clustering), implementado
por meio do algoritmo "k-means". O segundo quantizador, é baseado em um esquema de
tipo estrutura dedicada, implementado usando as redes de Kohonen.

Os critérios empregados de selecao do quantizador vetorial sao: o desempenho da com-
pressdo e tamanho do diciondrio. Os resultados dos testes mostraram que, o quantizador
baseado em redes SOM possui um desempenho ligeiramente melhor que aquele baseado em
k-means em termos da relacdo taxa-distor¢ao. Nesse sentido, e com o objetivo de confirmar
o resultado da plicagdo do primeiro critério, encontrou-se que o diciondrio do quantizador
baseado em k-means, na média, apresenta maior tamanho que o outro quantizador, o que

define a selecdo do quantizador a favor de aquele baseado em redes SOM.

Na figura 4.9, observa-se que para cada valor de (), o diciondrio baseado em redes SOM
possui na média um tamanho 35% menor que o baseado em k-means, o que pode ser inter-
pretado como menor quantidade de informag@o a ser transmitida para o decodificador.

4500
4000
3500

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Q [bits]

Figura 4.9: Tamanho do diciondrio em termos da quantidade de vetores cédigo. k-means
(Barras preta). Redes SOM (Barra brancas).

O resultado da comparacdo mostra, que os dois quantizadores agrupam os padrdes ca-
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racteristicos presentes no espago transformado, nao obstante, as redes de Kohonem detectam
as transi¢odes entre padrdes, conseguindo acompanhar a variagdo da faixa dinamica dos co-
eficientes transformados, por meio do mapeamento estatistico das caracteristicas intrinsecas
do espectro. No caso do algoritmo k-means, ao tentar, estabelecer padrdes de transicdo, gera
padrdes estatisticamente nao relevantes, o que faze com que o diciondrio contenha padrdes
que talvez nunca sejam utilizados. Esse resultado faz com que com uma pouca quantidade de
padrdes, as redes de Kohonem apresentem os melhores resultados na representacio e preser-
vagdo do espectro em termos da fidelidade na reconstrucdo e da taxa de codificacdo. Outra
contribui¢do foi tornar as redes de Kohonem aptas para codificar regides de interesse.

4.4.4 Selecao da wavelet

A dindmica dos coeficientes transformados durante o distirbio estd determinada pela
natureza do evento, o que faz com que cada distirbio exiba sua prépria assinatura espectral.
Destaca-se também, que cada wavelet tem caracteristicas diferentes, o que leva a afirmar que
uma wavelet que representa bem um dado sinal de distirbio, ndo € necessariamente a melhor
op¢ao para representar outro distirbio. Assim, selecionar uma wavelet cuja representacdo no
espaco transformado favoreca a compressao de todos os tipos de distdrbios nao € tarefa facil.
Os trabalhos consultados durante a revisao bibliogréfica nao oferecem muitos detalhes sobre
o processo de selecdo da wavelet, o que sugere que nao hd uma metodologia consolidada para
resolver esta questdo. Neste estudo, a selecdo da wavelet baseia-se nos resultados obtidos
nas simulacdes da técnica de compressdo com wavelets de diferentes ordens, pertencentes as

familias Symlets, Biorthogonal, Daubechies e Coiflets.

As figuras 4.10 e 4.11 mostram a relagdo sinal ruido versus o fator de compressao resul-
tante da técnica de compressdo para diferentes wavelets, quando os sinais de entrada sdo as
formas de onda do evento 21839 e do evento 21867, respectivamente. Em ambas as figuras,
os resultados incluem as melhores curvas obtidas para cada uma das familias de wavelets
citadas acima, como também, a curva para a wavelet Daubechies de 4 coeficientes (linha tra-
cejada preta) usada em Wikinson & Cox (1996), Santoso et al. (1997), Hsieh et al. (1998),
Littler & Morrow (1999), Ribeiro et al. (2004), Huang & Jou (2004), Lorio & Magnago
(2004), Gerek & Ece (2004), Ning et al. (2011), Zhang et al. (2011) e a curva para a wavelet
biortogonal 5/3 de 10 coeficientes (linha tragco-ponto preta) usada em Gerek & Ece (2007).

Pode ser verificado que tanto a wavelet Daubechies de 4 coeficientes (linha tracejada
preta), quanto a wavelet biortogonal 5/3 de 10 coeficientes (linha trago-ponto preta), nao
apresentam o melhor desempenho na compressdao dos eventos 21839 e 21867, o que con-
firma a hipdtese manifestada no primeiro paragrafo desta secio. Em (HAMID; KAWASAKI,
2002; RIBEIRO er al., 2007), sdo usados critérios baseados na limiarizacao direta (HAMID;
KAWASAKI, 2002) e estatistica (RIBEIRO er al., 2007) dos coeficientes transformados, o que

vai em dire¢do contrdria a abordagem das propostas apresentadas nesta pesquisa.
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Observa-se nas figuras 4.10 e 4.11, que a faixa de variacdo dos resultados para o evento
21839 esta limitada entre 10 dB e 19 dB, enquanto a faixa de variacdo para o evento 21867
estd definida entre 5 dB a 11 dB. Porém, encontrou-se que a faixa de variacao dos resultados
para cada familia de wavelets estd definida entre 7 dB e 11 dB. Este tltimo resultado ndo esta
de acordo com os conseguidos por Gerek & Ece (2007), onde depois da execugdo de testes
de desempenho da transformada wavelet. Observou-se também que os melhores resultados
de cada familia foram alcancados com wavelets de ordens maiores, contudo, maior quanti-
dade de coeficientes implica em aumento na quantidade de operagdes executadas durante o
célculo da transformada. Portanto, apesar de que a wavelet Coiflet de 30 coeficientes apre-
senta os melhores resultados, ela envolve maior custo computacional, o que nao seria muito

interessante durante a implementacdo do algoritmo.

O resultado do teste mostrou que de todas as wavelets cujas curvas de resultados esti-
veram acima de 40 dB para a maioria das taxas de compressdo, a wavelet Daubechies de 8
coeficientes (linha sélida preta) é aquela que possui menor quantidade de coeficientes, e por

esta razdo foi selecionada para testar as técnicas de compressao e comparar seus resultados.
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Figura 4.10: Resultados da selecao da wavelet. Daubechies de 4 coeficientes (Db-4). Dau-
bechies de 8 coeficientes (Db-8). Biortogonal 5/3 de 10 coeficientes (Bior-10). Daubechies
de 20 coeficientes (Db-20). Biortogonal de 18 coeficientes (Bior-18). Coiflets de 30 coefici-
entes (Coif-30). Symlets de 16 coeficientes (Sym-16). Evento 21839.
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Figura 4.11: Resultados da selecao da wavelet. Daubechies de 4 coeficientes (Db-4). Dau-
bechies de 8 coeficientes (Db-8). Biortogonal 5/3 de 10 coeficientes (Bior-10). Daubechies
de 20 coeficientes (Db-20). Biortogonal de 18 coeficientes (Bior-18). Coiflets de 30 coefici-
entes (Coif-30). Symlets de 16 coeficientes (Sym-16). Evento 21867.

4.4.5 Selecao do tamanho da janela

Simula¢des com janelas de diferentes tamanhos (256, 512 e 1024 amostras) para a wave-
let Daubechies de 8 coeficientes foram realizadas. Os resultados mostram que o desempenho
da técnica diminui conforme diminui a quantidade de amostras em cada janela. Observa-se
nas figuras 4.12 e 4.13, a curva com a média dos resultados para a simulacao da técnica com
janelas de 256 amostras (linha traco-ponto), de 512 amostras (linha tracejada) e de 1024
amostras (linha sélida). Pode ser verificado, que a variacao dos resultados para o evento
21839 esta limitada entre 1 dB e 14 dB, enquanto a faixa de variacdo para o evento 21867
estd definida entre 1 dB e 8 dB.

Os resultados mostrados anteriormente sugerem que desde o ponto de vista da com-
pressdo, a escolha do tamanho da janela afeta o desempenho da compactagao de sinais de
distarbios, portanto, foi selecionada uma janela de 1024 amostras para simular as técnicas
de compressio e comparar seus resultados. E importante destacar que uma janela com maior
nimero de amostras favorece a compressdo, pelo fato de que a quantidade de informacgdo
lateral necessaria para decodificar cada janela, torna-se menor na medida em que aumenta
o tamanho da janela, o que impacta diretamente no fator de compressao. Destaca-se tam-
bém que algumas das técnicas empregadas estdo baseadas na estatistica do comportamento

do sinal como, por exemplo, em janelas que contenham sinal em regime permanente que
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apresentam poucas variagdes na forma de onda e menor espalhamento no espectro, o que

culmina em menor quantidade de coeficientes de alta energia a serem codificados.
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Figura 4.12: Resultados da selecdo do tamanho da janela para a wavelet Daubechies de 8

coeficientes. Evento 21839.
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Figura 4.13: Resultados da selecdo do tamanho da janela para a wavelet Daubechies de 8

coeficientes. Evento 21867.

A metodologia apresentada nas sec¢Oes anteriores, foi realizada em todos os sinais de
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disturbios da base de dados, atingindo resultados similares. Sempre que nao informado, os

resultados apresentados correspondem a média dos resultados dos sinais indicados.

4.4.6 Resultados de simulaciao

A técnica foi programada de forma a permitir codificar, a0 mesmo tempo, os trés sinais
de tensdo ou de corrente correspondentes a cada uma das fases de um sistema elétrico de
poténcia trifdsico. Os parametros utilizados nas simulacdes sdo definidos a seguir: janelas
de comprimento de 1024 amostras (/N=1024), 8 sub-bandas de 128 coeficientes por banda
(M=8), o ajuste da faixa dinamica para quantizacdo foi especificado para comprimentos da
palavra no intervalo 2< @) [bits] <15.

Os resultados das simula¢des mostraram que o comprimento da palavra usado para quan-
tizar os coeficientes transformados (8 bits) pode ser muito menor que o comprimento da
palavra utilizado para representar o sinal original (16 bits), sem provocar erro significativo
no sinal reconstruido. Esta afirmacdo pode ser verificada pela relagdo sinal-ruido exibida
na tabela 4.2, onde cada um dos sinais reconstruidos apresenta um valor de SNR>40 dB, o
que sugere que a energia do sinal original é 10? vezes maior que a energia da distor¢do. Em
outras palavras, o nivel de energia do sinal desejado € quatro ordens de grandeza maior que

o nivel da energia do erro gerado na compressao.

Tabela 4.2: Medicao de desempenho da técnica para N=1024, M=8 e ()=8.

R Evento 21839 Evento 21867

Parametros

Fase A FaseB FaseC FaseA FaseB FaseC
GC 22.89:1 23,15:1 20,91:1 19,36:1 16,85:1 17,76:1
SNR 50,50 48,63 50,67 43,06 42,65 45,22
TB 0,699 0,691 0,765 0,827 0,949 0,901
MSNE -50,50 -48,63 -50,67 -43,06 -42,65 -45)22
FC 95,63 95,68 95,22 94,83 94.07 94,37

O aumento do ganho de compressao (GC>16) revela uma reducdo na taxa de bits (TB<1),
0 que se interpreta como uma diminui¢@o superior a 94% da quantidade de memoria neces-
séria para armazenar o sinal codificado, quando comparado com o sinal original. Valores

similares foram observados nos resultados obtidos com sinais presentes na base de dados.

Nas figuras 4.14 e 4.15, sdo mostrados trés segmentos das formas de onda dos eventos
21839 e 21867 antes e depois da compressao, respectivamente. Verifica-se que ndo ha dis-
crepancia visual alguma entre os sinais originais e os sinais reconstruidos. Para evidenciar
as alteracdes nas formas de onda causadas pela perda de informacao, se faz necessario cal-
cular a distor¢ao entre o sinal original e o sinal reconstruido. Verifica-se, em ambos os casos,
que o maior nivel de distorcao se apresenta onde os sinais experimentam mudancgas bruscas

de comportamento, o que em termos do dominio da transformada se traduz em uma maior
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atividade na faixa dindmica do espectro causada pela varia¢do da energia do sinal.
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Figura 4.14: Fase A (Linha Solida). Fase B (Linha Tracejada). Fase C (Linha Pontilhada).
(a) Sinais Originais. (b) Sinais Reconstruidos. (c) Distor¢ao dos trés sinais. Evento 21839.
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Figura 4.15: Fase A (Linha Solida). Fase B (Linha Tracejada). Fase C (Linha Pontilhada).

(a) Sinais Originais. (b) Sinais Reconstruidos. (c) Distor¢ao dos trés sinais. Evento 21867.

Nas figuras 4.16 e 4.17, sdo mostrados os resultados da técnica de compressdao em termos

da SNR vs GC para o conjunto de sinais de teste que ndo foram utilizadas no treinamento
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(linhas sélidas cinza). Os resultados incluem uma curva com os resultados de cada uma das

fases dos eventos 21839 e 21867, respectivamente.

A variacio do GC ¢ alcan¢ada modificando-se o pardmetro A definido na equacao (4.10).
A medida que se diminui o valor de @), o fator de compressdo aumenta, e como resultado
desse aumento, a SNR diminui até sair da faixa de operacdo util (SNR>40 dB, 0<GC<32
ou O<TB [bits/amostra]<1). A partir desse ponto, qualquer pequeno aumento no fator de
compressao ocasiona uma grande deterioracdo do sinal reconstruido apds a decodificacdo.
Consideradas as condicdes de digitalizacdo dos sinais e o grau de distor¢cao na forma de onda,
observa-se nas figuras 4.16 e 4.17, que o desempenho da técnica para a maioria dos casos
presentes no banco de dados, mostra que ganhos de compressao altos sdo ainda obtidos com

uma relagao sinal-ruido alta.

Os resultados apresentados evidenciam que a alocagdo dinamica vetorial e inteligente
de bits associada com uma codificagdo de entropia eficiente pode ser muito vantajosa na
compressdo de sinais de distirbios na faixa ttil de operagdo. Adicionalmente, pode ser
verificado que a técnica de compressao apresentou melhor desempenho para o conjunto de
sinais de tensdo que para o conjunto de sinais de corrente. Isto acontece devido ao fato dos
disturbios de corrente exibir grande variacdo na faixa dindmica do sinal associada a uma
grande distor¢cdo na forma de onda.
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Figura 4.16: Curvas de desempenho da técnica CTIA. Banco de sinais (linhas sélidas cinza).
Sinal da fase A (Linha sélida preta). Sinal da Fase B (Linha tracejada preta). Sinal da Fase
C (Linha pontilhada preta). Evento 21839.
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Figura 4.17: Curvas de desempenho da técnica CTIA. Banco de sinais (linhas sélidas cinza).
Sinal da fase A (Linha solida preta). Sinal da Fase B (Linha tracejada preta). Sinal da Fase
C (Linha pontilhada preta). Evento 21867.

4.5 CODIFICACAO POR TRANSFORMADAS COM CURVAS DE PERFIL ES-
PECTRAL PARA ALOCACAO DINAMICA DE BITS NO ESPACO TRANS-
FORMADO (CTCA)

Em geral, os espectros dos sinais de tens@o e corrente exibem comportamentos decres-
centes, em fun¢do da organizacao dos coeficientes transformados. De forma que, aqueles que
apresentam o modulo de maior amplitude estao localizados nas baixas frequéncias (parte es-
querda do espectro), enquanto, os do médulo menor amplitude estdo localizados nas altas
frequéncias (parte direita do espectro). Nas bandas de transi¢c@o, existem coeficientes que

apresentam variagdes abruptas de amplitude.

Nesta técnica sdo geradas curvas de perfil espectral no dominio da transformada, cujos
parametros aproximam a envoltoria que define o niimero de bits para quantizacao dos coefi-
cientes transformados. Para isso, sdo utilizadas fung¢des basicas do calculo selecionadas por
serem funcdes estritamente decrescentes. !. A técnica de compressdo utiliza as curvas de per-
fil espectral como uma estratégia para estimar a quantidade de bits da representacdo e adaptar
o comprimento da palavra a forma do espectro. Na figuras 4.18(a) e 4.18(b), apresenta-se o

diagrama de blocos do algoritmo de codifica¢do da técnica de compressdao CTCA.

'Diz-se que a fungio real g(z) é decrescente em sentido estrito, em um intervalo I, quando, para todos os

numeros reais x; € xg, onde x5 > x1, pertencentes ao intervalo I, se g(x1) > g(x2) (ANTON, 1999)
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Figura 4.18: Diagrama de blocos da CTCA.

4.5.1 Algoritmo de codificacao

O procedimento de segmenta¢do do sinal original e do célculo da transformada wavelet,
para cada um dos segmentos, apresenta a mesmas caracteristicas que na técnica de compres-
sdo CTIA. A alocagdo de bits € feita com ajuda da sequéncia de quantizadores (B]r]), cujos
termos representam os bits alocados para os coeficientes de cada uma das M sub-bandas
do espectro. B]r| pode ser interpretado como a versdo discreta da curva de perfil espec-
tral que define a quantidade de bits de quantizacdo no dominio da transformada. O tipo de
curva, além dos comprimentos da palavra ()4 € Qmin @ serem utilizados na quantizagio,
sdo predefinidos pelo usudrio, e correspondem a uma entrada do algoritmo. Os coeficientes
quantizados s@o logo codificados com um codificador aritmético.

4.5.2 Curvas de perfil espectral

Nesta se¢do serdo apresentadas as equagdes que descrevem matematicamente a fungdo
que define a sequéncia B[r]. Para descrever completamente uma fungdo, além de especificar
a regra que relaciona as entradas com as saidas, deve-se especificar seu dominio. Neste
trabalho, o dominio foi definido como o conjunto de sub-bandas nas quais foi dividido o

espectro. O contradominio corresponde a faixa de variagdo do comprimento da palavra.
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 Aproximagdo Linear da forma y = ax 4+ b, {a,b} € Rea <0

Onde, a € o coeficiente angular e b € o coeficiente linear. A equagdo (4.14), descreve a

reta que passa pelos pontos (0, Qmaz) € (M — 1, Quin)-

B[r] = K%) 7"+Qma4 , r=A{0,1,---M -1} (4.14)

« Aproximacio Quadritica da forma y = b — az?, {a,b} € Re {a,b} >0

Onde, o parametro a corresponde a taxa de crescimento (ou decrescimento) da curva
quadrética, enquanto, o parametro b € a assintota superior. A equagado (4.15), mostra o
deslocamento do vértice da pardbola g(z) = —ax?, localizado na origem do sistema

de coordenadas cartesianas, para o ponto (0, Qaz)-

B[T] = ’7Qmaac - (%) 7"2—‘ , = {07 17 e M — 1} (415)

« Aproximagcio Exponencial da forma y = b-a®/7, {a,b} € R, 7 > 0,b>0e0 < a < 1

Onde, a constante a € o valor inicial de y, a constante b corresponde a taxa de cres-
cimento positivo, e 7 € a constante de tempo que define os incrementos para y. A
equacao (4.16), descreve o comportamento geométrico da func¢do, pelo fato da taxa de

crescimento ser proporcional ao valor atual da funcao.

B[T] = |7Qmaa: (gmln)Ml“ , = {0’ 1,--- M — ]_} (4.16)

b—
—— = {abcteR {ab}>0e

* Aproximacao Sigmoidal da forma y = a + g
e C

c<0

Onde, o parametro a € a assintota inferior, b € a assintota superior, e ¢ € a taxa de cres-
cimento. A curva descrita pela equacdo (4.17) é uma funcao muito flexivel, contudo

precisa do ajuste de varios parametros.

Qma:c - szn

B[T] = ’Vlen + 1 + 6(7”—7’0) —‘ , I''= {07 17 e M - 1} (417)

A figura 4.19 apresenta um exemplo ilustrativo do cdlculo da sequéncia B([r], utilizando

cada uma das curvas de perfil espectral propostas na técnica de compressdao CTCA.
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Figura 4.19: Curvas de alocacgdo de bits.

Na figura 4.20, ¢ ilustrada a estrutura dos dados compactados de cada segmento de sinal.
O bloco de dados esta formado pelos coeficientes codificados e pela correspondente infor-
macdo associada a curva de perfil espectral que faz o mapeamento do espectro. Os blocos

sdo concatenados de forma a gerar um arquivo de dados compactado.

Coeficientes TDW | Curva de perfil da TDW,
codificados Qmu,\', Qmin

Figura 4.20: Estrutura dos dados compactados pelo algoritmo CTCA.

4.5.3 Algoritmo de decodificacao

O diagrama de blocos que descreve o algoritmo de decodificacdo da técnica de compres-
sa0 CTCA € mostrado na figura 4.18(b). Apds o desempacotamento dos dados, a informagao
do perfil espectral é usada na quantizacao inversa dos coeficientes resultantes da decodifica-
cdo aritmética. Seguidamente a obtencdo de Xq[kz], ¢ aplicada a transformada inversa ob-

tendo como resultado X [k]. Finalmente, o sinal decodificado é obtido pela concatenago
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sucessiva de janelas de comprimento igual a N amostras.

4.5.4 Resultados de simulacao

Com o objetivo de medir o desempenho da alocacio de bits usando cada uma das cur-
vas, foram realizados simulacdes da técnica de compressao variando a faixa dindmica, em
outras palavras, variando os limites do comprimento da palavra (@4 € Qmin). Os para-
metros utilizados nas simulacdes sdo definidos a seguir: sinais trifdsicos de tensdo (Evento
21839), sinais trifasicos de corrente (evento 21867), janelas de comprimento de 1024 amos-
tras (N=1024), 8 sub-bandas de 128 coeficientes por banda (M =8). As figuras 4.21, 4.22 ¢

4.23, mostram os resultados obtidos em cada uma das simulagdes descritas a seguir.

» Simulagdo para Q),,,4,=15 € 2<Q),,:»<15.

Os resultados da figura 4.21, mostram que quando fixados 15 bits como comprimento
maximo da palavra, é garantida a melhor representacdo dos coeficientes da primeira
sub-banda, que por sua vez, sdo os coeficientes com as maiores amplitudes do es-
pectro. Portanto, é obtida a melhor relacio sinal ruido, em detrimento do ganho de
compressdo. As outras sub-bandas recebem uma quantidade de bits, de acordo com a

variacdo do comprimento minimo.
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Figura 4.21: Resultados da Simulagdo para (),,.,=15 e 2<Q),,;»n<15.
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e Simulagio para 2<@Q),,,..<15 € Qnin=2.

A variacdo da faixa dindmica dos coeficientes da primeira sub-banda, faz com que o
nivel da qualidade na reconstru¢do seja alterado, isto é, devido a mudanca na quanti-
dade de bits usada na representacio dos coeficientes da sub-banda que contem a maior

parcela da energia do sinal (vide figura 4.22).
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Figura 4.22: Resultados da Simulagdo para 2<Q),,,..<15 € Qin=2.

Simulagdo para 8<Q),,.,<15 e 2<Q),in<9

Neste caso, € proposta a variacao simultanea dos limites dos comprimentos da pala-
vra. Para isso, deve-se cumprir que a diferenca entre os valores de (), € Qumin S€ja
constante e maior que zero. Foram realizadas simulagdes para 1<Q,,0: — Qmin<l13,
cujo melhor resultado € mostrado na figura (4.23), onde o valor da diferenca € de 6
bits. Na figura (4.23), pode ser verificado que tanto para os sinais de tensdo, quanto
para os sinais de corrente os resultados mostram o melhor compromisso entre o ganho

de compressao e a relacdo sinal ruido.
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Figura 4.23: Resultados da Simulacdo para 8<Q);,a.<15 € 2<Q,in<9.

4.6 CODIFICACAO POR TRANSFORMADAS COM ABORDAGEM DISSOCIA-
TIVA ENTRE REGIME PERMANENTE E EVENTOS TRANSITORIOS (CTAD)

Na abordagem dissociativa assume-se, que os sinais coletados pelos equipamentos de
medi¢do (z[n]) podem ser expressos matematicamente como uma soma das contribui¢des de
vérios fendmenos que afetam a QEE, tal e como se apresenta na equacdo (4.18) (RIBEIRO et
al., 2007; ZHANG et al., 2011).

z[n] = fn] + h[n] +i[n] + t{n] +v[n], n=0,...,N —1 (4.18)

onde, os sinais f[n|, h[nl, i[n], t[n] e v[n] representam, respectivamente, as componen-
tes fundamental e harmonicas, as componentes inter-harmonicas, os transitorios e o ruido.
De acordo com a IEEE Std 1159 (2009), os sinais f[n], hn| e i[n], sdo considerados fend-
menos de regime permanente, mesmo que as componentes inter-harmonicas exibam baixas
amplitudes em relagdo as componentes fundamental e harmonicas. Contudo, para efeitos
desta técnica, somente f[n] e h[n| serfo considerados fendmenos de regime permanente por
apresentar a maior fraccdo da energia do sinal. Nesse sentido, podemos rescrever a equagao
(4.18) de forma que, x[n] possa ser dividida em uma sequéncia que contenha a energia do

sinal em regime permanente (s[n|) e uma outra que represente o residuo (diferenca) entre as
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duas anteriores (u[n]). A representacio matematica que descreve estas andlises € apresentada
nas equagoes (4.19), (4.20) e (4.21).

zln] = s[n] +uln]+vn], n=0,..., N —1 (4.19)
sln] = fln] +hin}, n=0,...,N —1 (4.20)
uln] =in|+tnl, n=0,...,.N -1 4.21)

A abordagem explora a natureza do sinal, e faz uso paralelo de diferentes técnicas de
compressdo de dados que levam em consideracdo as caracteristicas espectrais do sinal. O
objetivo é melhorar o desempenho compactando s[n| e u[n] e removendo v[n]. O diagrama
de blocos do algoritmo de codificagao da técnica compressdao CTAD ¢ apresentado na figura
(4.24).

4.6.1 Algoritmo de codificacao

O sinal z[n] é segmentado em janelas de tamanho (V) igual & quantidade de amostras em
um ciclo da frequéncia fundamental da rede elétrica, que por sua vez € uma poténcia inteira
de dois. A seguir, € usada a transformada répida de Fourier, do inglés Fast Fourier Transform
(FFT), para calcular as amplitudes e as fases das componentes do espectro. No dominio da
frequéncia, os coeficientes associados as componentes fundamental e harmonicas (X[k]),
sdo identificados e separados do espectro para serem quantizados. A alocacdo de bits para
quantizagdo ¢é feita por meio de uma curva de perfil espectral que caracteriza o comporta-
mento dos coeficientes referidos acima, gerando um vetor de alocagdo de bits (Brpr|[r]|).
Os comprimentos da palavra (Q rprrmaez © QFFrmin) que determinam a curva de alocagao
sdo predefinidos pelo usudrio e correspondem a uma entrada do algoritmo. Os coeficientes

quantizados s@o logo codificados com um codificador aritmético.

A sequéncia de residuo (u[n]), é obtida por meio do calculo da transformada inversa de
Fourier, do inglés Inverse Fast Fourier Transform (IFFT), para o restante dos coeficientes
do espectro (X, [k]). Nesse sentido, u[n] estd constituido pelos coeficientes que contem a

energia das inter-harmonicas, transitérios e ruido que apresenta x[n].

O comportamento aleatério de u[n|, faz com que sua natureza dindmica possa ser bem
representada com a TWD, contudo, € necessdrio entender que ainda € possivel eliminar
por¢des de u[n| que sdo irrelevantes para o cdlculo da TDW, devido a pouca energia presente
nas amostras. E por isso, que foram programadas as etapas de detec¢do e de segmentagio
da sequéncia de residuo, cujo resultado consiste na extracdo das amostras que apresentam a

maior energia (d[m]), e no descarte automdtico das amostras restantes.



87

Sinal Original -—»{ Segmentagao

OFFrimaxs OFFTmin
x[n]
4
IFFT Curva de perfil |
espectral
X[k] L
Separagao de X,[] Az
SOMBONCHIc dinamica de bits
\
X.[K]
v y Brrr(r]
Codificagao
Aritmética
OpWinaxy ODWTinin
| Curva de perfil Segmentagdo
espectral do residuo Informagdo do
perfil espectral
i d[m] de X,[k]
Alocagio .
dinamica de bits TDW
‘ Informagao
BTDW[V] Xd[m] do distarbio
4
Informagdo do Quantizagdo
perfil espectral
de X,[m]
Codificagao
Aritmética
Coeficientes Coeficientes
TDW codificados FFT codificados
Empacotamento
de dados
00110101
v

Transmissdo e/ou
Armazenamento

Figura 4.24: Diagrama de blocos da CTAD. Algoritmo de codificagao.

A figura 4.25, ilustra a separag@o do sinal s[n] de x[n]. Em geral, observa-se que as jane-
las de u[n] que se superpdem ao sinal de regime permanente (1,2, 3,9, 10 e 11), apresentam
menor variancia que aquelas que se superpdem ao disturbio (janelas 4, 5, 6, 7 e 8), isso por-
que durante a separacdo dos sinais a maior parte da energia foi retirada com as componentes
fundamental e as componentes harmodnicas. Assim, as janelas que contém as amostras de
baixa energia podem ser consideradas como ruido. A sequéncia de distdrbio (d[m]) é de-
terminada pelas janelas 4, 5, 6, 7 e 8, onde as amostras apresentam a maior varidncia de

Durante a deteccdo € gerado um indice bindrio que estabelece a localizacao das janelas
que fazem parte do sinal de distirbio, garantindo que a informac¢ao do residuo possa ser seg-
mentada para favorecer a compressao. Na deteccdo sao utilizadas janelas de tamanho igual
a um ciclo da frequéncia fundamental, enquanto, a segmentacio € executada em conjuntos

de quatro janelas. Caso o nimero de janelas nao seja multiplo de quatro o ultimo grupo de
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Figura 4.25: Operacgdo do algoritmo de codificacao.

janelas serd completado com as janelas seguintes depois da ocorréncia do distirbio, tal e

como se ilustra na figura 4.25.

ApGs estes estdgios é calculada a TDW para a sequéncia d[m]. A quantizagdo dos co-
eficientes X,4[m] é executada de forma similar ao caso dos coeficientes X[k]. Onde os
comprimentos da palavra Q7pwimazr € QTpwmin S30 inseridos pelo usudrio para calcular a

curva de perfil espectral e produzir o vetor de alocagdo de bits (Brpw [r]).

4.6.1.1 Algoritmo de deteccdo de transitérios

O algoritmo se fundamenta na quantificacdo da variacdo que experimenta a faixa dina-
mica do sinal quando do passo do regime permanente (menor variagdo) ao estado transitério
(maior variacdo) e vice-versa. [sso acontece analogamente com a largura de banda do sinal.
Para detectar o transitdrio precisamos de estimar o comportamento em frequéncia a partir no
conjunto de amostras do sinal no dominio do tempo. Portanto, vamos detectar distdrbios cujo
espectro de frequéncia seja superior a décima terceira componente harmonica da frequéncia
fundamental. Qualquer outra componente de frequéncia acima disto € considerada distur-

bio. O raciocinio usado para determinar este valor, se alicerca na escolha da quantidade de



89

componentes harmdnicas que permitem alcancar o maximo valor de referéncia para o DHT
global, que no caso do PRODIST (2011) é de 10%>. Esse patamar é atingido com as am-
plitudes maximas permitidas das primeiras seis componentes harmonicas, contudo, como
nem sempre isso acontece, € essencial contar com uma quantidade mais conservadora de

componentes harmdnicas que contemple esta situacao.

O médulo de u[n|, é comparado com um valor de referéncia (L). Quando o médulo do
valor do residuo € maior ou igual ao valor prefixado, o contador é incrementado do zero e,
quando satisfaz trés vezes esta condi¢do o disturbio € confirmado. Caso contrario, o contador
€ decrementado de uma unidade, a cada duas amostras até o valor minimo zero. Quando o
distirbio é confirmado pela primeira vez, automaticamente € armazenada uma varidvel com
o numero do segmento. O estado final do contador em cada segmento se converte no estado
inicial do contador no segmento seguinte. O diagrama de blocos simplificado do algoritmo
¢ ilustrado na figura 4.26.
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Figura 4.26: Diagrama de blocos do algoritmo de deteccdo de transitorios.

2A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e o Operador Nacional do Sistema Elétrico disponi-
bilizam, respectivamente, documentos como PRODIST (2011) e o Procedimentos de Rede (2010), onde sdo
apresentados valores de referéncia individuais e globais para a distor¢do harmonica total (DHT), para cada ni-
vel de tensao nominal do barramento (V). Observa-se que o valor de DHT aumenta enquanto o Vi diminui,
de forma que, os valores de DHT globais variam entre 3% para Viy < 1kV e 10% para 69kV < Vi < 230KV
(PRODIST, 2011). No caso do (PROCEDIMENTOS DE REDE, 2010), os valores de referéncia correspondem a 3%
e 6% para niveis de tensdo nominal de Vi 69kV e Vv < 69KV, respectivamente. Os valores de DHT estio
em porcentagem da tensao fundamental. Outros documentos como CENELEC (2010), IEEE Std 1159 (2009)
sugerem valores de referéncia similares.
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A figura 4.27 ilustra a operacao do algoritmo de detec¢do de transitérios. Verifica-se,
que o contador indica as transi¢des entre os diferentes valores da sequéncia tomando como

referéncia o limiar (L).

A Disttrbio confirmando

/u[n]| Possivel distarbio

Possivel distarbio j o

o)
®
Possivel disturbio o o
Possivel distarbio l R
Operagao nomqalj l N o o
[ ] o (o)

[lles] il

Contador 00 000000012100001233333333333

\4
S

Disturbio Disturbio
ndo confirmado confirmado
Regime Permanente Distarbio

Figura 4.27: Operagao do algoritmo de deteccao de transitorios.

Qualquer amostra de u[n] com médulo maior ou igual que L, serd entendido como parte
do distarbio contido na sequéncia e incrementard o contador. O uso do contador permite
a localizagdo do inicio e do final do transitério, o que possibilita sua segmentagdo e sua
compressdo. As amostras que tem valores menores ao limiar sdo descartadas, por serem
consideradas ruido do sinal em regime permanente. Neste trabalho, foi assumido um limiar
(L) igual a 1,56% da faixa dinadmica do sinal original. Esse valor € equivalente ao 3,12%
da faixa dinamica do sinal em regime permanente. O valor de referéncia nio restringe a ge-
neralidade do processo. Portanto, esta porcentagem pode ser modificada sem causar grande

alteracdo no resultado final da compressao.

A estrutura dos dados compactados de cada segmento de sinal gera um bloco de dados

como ilustrado na figura 4.28.

Informagdo | Coeficientes FFT | Coeficientes DWT | Curva de perfil da FFT, | Curva de perfil da DWT,
do disttrbio codificados codificados QFFTmaxs QFFTmin QoW Tmaxs QDWTmin

Figura 4.28: Estrutura dos dados compactados pelo algoritmo CTAD.

O bloco de dados estd formado pela informagao do disttrbio, pelos coeficientes codifica-
dos das transformadas de Fourier e wavelet, e pela informagdo das curvas de perfil de cada

um dos espectros. Sobre o distirbio sdo armazenados os ponteiros que indicam a posi¢ao
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de d[n| dentro de u[n]. Entretanto, sobre as curvas, sdo armazenados o tipo de curva e os
comprimentos minimo e maximo que as definem. Isto para cada uma das transformadas. Os

blocos sdo concatenados de forma a gerar um arquivo de dados compactado.

Destaca-se, que a informacdo lateral tem uma relacdo direta com a capacidade de adapta-
cdo da técnica de compressdo. Em outras palavras, para melhorar o mapeamento dos dados

a técnica de compressao terd que utilizar uma maior quantidade de informacao lateral.

4.6.2 Algoritmo de decodificacao

O desempacotamento, a decodificagdo e a quantizacao inversa dos dados sdo realizados
simultaneamente de forma a se ter acesso a informagao dos coeficientes de cada bloco com-
pactado. Apés a obtengdo dos coeficientes X, [k] e X4[m], sdo aplicadas as transformadas
inversas de Fourier e wavelets, respectivamente. As informacdes sobre a localiza¢do do dis-
tirbio em conjunto com d [m], sdo as entradas ao bloco encarregado pela localizagdo temporal
das janelas do distirbio dentro da sequéncia da forma de onda do residuo. A sequéncia @[n]
€ constituida pela superposi¢do localizada de d [m] sobre uma sequéncia de zeros do mesmo
comprimento de u[n]. Por fim, os sinais %[n| e $[n] sdo somados para obter o segmento de-
codificado. O sinal decodificado obtido pela concatenacdo sucessiva de segmentos de Z[n]
com comprimento igual a N amostras. O diagrama de blocos que descreve o decodificador
€ mostrado na figura 4.29.

4.6.3 Resultados de simulaciao

Para verificar o desempenho da técnica de compressao CTAD, foram simulados os sinais
dos eventos 21839 e 21867. A tabela 4.3 apresenta o resumo dos resultados das simulacdes

para os comprimentos de palavra Q rrrme: = 16 € Qrpwimaez = 8.

Tabela 4.3: Resultados de simulacio da técnica CTAD para Q prrma: = 16 € Qrpwmaz = 8.

. Evento 21839 Evento 21867

Parametros

Fase A FaseB FaseC FaseA FaseB FaseC
GC 18,81:1 18,32:1 17,78:1 26,10:1 19,80:1 21,41:1
SNR 58,65 58,51 64,45 46,69 45,22 49,67
TB 0,851 0,873 0,899 0,818 0,808 0,747
MSNE -58,65 -58,51 -64,45 -46,69 -4522 -49,67
FC 94,68 94,54 94,38 94,89 94,95 95,33

Em geral, observa-se que houve uma reducao de 17 vezes na quantidade de bits utilizada
para representar o sinal original. O que significa que a técnica CTDA gasta menos que um 1
bit por amostra para representar o sinal compactado. Em relag@o a qualidade na reconstrucao,

destaca-se que para as taxas de compressao citadas, a relacdo sinal ruido é maior que 45 dB,
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Figura 4.29: Diagrama de blocos da CTAD. Algoritmo de decodificagao.

atingindo, assim, uma distor¢do da ordem de 10~* durante a compressdo. Estes resultados
sdo considerados razodveis, dado que o maior comprimento da palavra utilizado corresponde
a metade do comprimento da palavra utilizado para digitalizar o sinal original. Destaca-se

que o menor fator de compressao alcangado durante as simulagdes foi do 94%.

Nas figuras 4.30 e 4.31, é mostrado o comportamento da técnica de compressao em ter-
mos da quantidade de bits por fase, resultante da compactagao dos 60 ciclos do sinal de
tensdo (evento 21839) e dos 120 ciclos do sinal de corrente (evento 21867). Na figura 4.30,
pode ser observado que a quantidade de bits para compressao da componente fundamental
e das componentes harmonicas (barras brancas), ndo apresenta variagdo expressiva durante
o regime permanente prévio (primeiros 45 ciclos) e posterior (dltimos 7 ciclos) ao disttrbio.
Durante o distirbio, € incrementada significativamente a quantidade de bits para representa-
cdo (barras azuis), devido a aparicdo de componentes de frequéncia adicionais (transitério)

e ao aumento da faixa dindmica das componentes sempre presentes.

No sinal de corrente mostrado na figura 4.31, o distirbio apresenta diferentes duracdes
em cada uma das trés fases. Na fase A, o distirbio inicia apés 15 periodos do regime per-
manente, enquanto, as fases B e C iniciam um ciclo depois. Verifica-se que ap0s o final do

distirbio, a quantidade de bits por periodo experimenta um acréscimo em relacio ao valor
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exibido antes do inicio do distirbio, isto €, pelo fato de ter acontecido uma mudanga das
condicdes de operacdo da rede elétrica apds o disturbio, tal como mostrado na figura 4.2.
Nos exemplos propostos, € mostrado que a técnica de compressdao consegue acompanhar as

mudancas do comportamento dos sinais pelo fato de explorar sua natureza do disturbio.
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Figura 4.30: Quantidade de bits para compressdo por periodo da frequéncia fundamental
para o Evento 21839 (Qrrrmez=16 € Qrpwma:=8). Fundamental e Harmonicas (Barras
Brancas). Distarbio (Barras Azuis).
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Figura 4.31: Quantidade de bits para compressdo por periodo da frequéncia fundamental
para o Evento 21867 (Qrrrmaz=16 € Qrpwma:=8). Fundamental e Harmonicas (Barras
Brancas). Disturbio (Barras Azuis).

4.7 COMPARACAO DE DESEMPENHO DOS ALGORITMOS

Nas secoes 4.4, 4.5 e 4.6 foram descritos os trés algoritmos de compressao desenvolvidos
durante a pesquisa. Os resultados de cada um dos algoritmos sdo também apresentados
de forma independente, destacando as caracteristicas especificas que fazem com que cada
abordagem do problema da compressao de dados seja um caso particular. Nesta secdo, é
feita uma andlise comparativa com as curvas que medem o desempenho dos algoritmos de

compressao segundo duas métricas: o ganho de compressao e a relagdo sinal ruido.

Os dois sinais de disturbio utilizados para os testes (figuras 4.1 e 4.2) foram submetidos a
5 técnicas de compressao, listadas a seguir: Codificag@o por transformadas com limiarizagao
no espaco transformado (CTLC) Wikinson & Cox (1996), Nascimento (1997), Santoso et al.
(1997), Hsieh et al. (1998), Littler & Morrow (1999), Hamid & Kawasaki (2002), Panda et
al. (2002), Dash et al. (2003), Meher et al. (2004), Gerek & Ece (2004), Gerek & Ece (2007),
Ning et al. (2011), Codificagdo por transformadas com aplicacao direta da codificagdo de en-
tropia no espaco transformado (CTEC) Hsieh & Huang (2003), Huang & Jou (2004), Lorio
& Magnago (2004), Codificac@o por Transformadas com Alocagdo Dinamica e Inteligente
de Bits no Espaco Transformado (CTIA), Codificacdo por Transformadas com Curvas de
Perfil Espectral para Alocacao Dindmica de Bits no Espago Transformado (CTCA) e Codifi-

cacdo por Transformadas com Abordagem Dissociativa entre Regime Permanente e Eventos
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Transitorios (CTAD).

Neste trabalho, os valores de SNR superiores a 40 dB mostrados nas curvas de desempe-
nho, sdo considerados bons resultados independentemente do ganho de compressao associ-
ado. Contudo, o ideal € que o ganho de compressao alcangado pelo algoritmo seja o melhor
possivel. Com esse nivel de resolugdo, a forma de onda ndo apresenta distor¢ao visivel, em
outras palavras, existe um perfeito ajuste na faixa dindmica como também, se tem uma boa
reproducdo das pequenas amplitudes e das variacdes de largura espectrais, mostrando alto
grau de fidelidade da representacdo da forma de onda decodificada quando comparada com
a forma de onda original. De forma que, se este sinal fosse usado por um especialista para
um diagndstico baseado em uma inspecao visual, a perda de informagao ocasionada pelo

processo de compressdo nao teria impacto na sua decisao.

Ja nas figuras 4.32(a), 4.32(b), 4.32(c), 4.33(a), 4.33(b) e 4.33(c) sdo comparados 0s
desempenhos das 5 técnicas de compressdo de sinais em termos dos valores de SNR e de
GC, para cada uma das fases. Observado as figuras 4.32(a), 4.32(b) e 4.32(c), fica evi-
dente que para baixos ganhos de compressdao (GC=8:1), as diferentes versdes do algoritmo
CTAC apresentam os melhores resultados, onde os valores maximos de taxa de bits e fator
de compressao alcancados estdo na ordem de 2 bits/amostra e 87,5%, respectivamente. Para
ganhos de compressao entorno de GC=16:1, o algoritmo CTAD apresenta resultados supe-
riores aos alcancados pelos outros métodos, atingindo taxas de bits desde 0,75 bits/amostra
até 2 bits/amostra. Nestas condi¢des o fator de compressado varia entre 93,75% e 95,83%. No
caso de altos ganhos de compressao (valores proximos de GC=32:1), o algoritmo que apre-
senta 0 melhor desempenho € o CTIA, conseguindo um fator de compressao de até 96,87%
para uma taxa de bits de 0,5 bits/amostra.

Comparando as curvas obtidas, nas condi¢des descritas nos paragrafos anteriores pode-
se notar que a combinacao entre as transformadas ortogonais, a codificacao de entropia, e a
alocagdo dindmica de bits e no dominio da transformada melhora o desempenho do CTLC e
do CTCE. Isto é um resultado muito interessante, pois demonstra que as estratégias propostas
em cada caso sdo efetivas ndo apenas no contexto da alocacdo de bits, mas também quando

usado com outras técnicas.

Em geral, as curvas das figuras 4.33(a), 4.33(b) e 4.33(c) mostram resultados similares
aos ilustrados nas as figuras 4.32(a), 4.32(b) e 4.32(c), quando se compara o desempenho
das cinco técnicas de compressdo. Contudo, pode ser verificado que no distirbio de corrente
existe um ndmero significativo de componentes harmodnicas, o que favorece diretamente o
desempenho do algoritmo CTAD pelo fato de ter uma arquitetura focada em sinais com alta

distor¢ao harmonica.
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Figura 4.32: Resultados da andlise comparativa das técnicas de compressao (Evento 21839).
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Figura 4.33: Resultados da andlise comparativa das técnicas de compressao (Evento 21867).
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A seguir sao mostrados os resultados da avaliacdo do efeito da compressao no céalculo
dos parametros de QEE. Para isso, é calculado o MSE de acordo com a expressao (4.6). As
figuras 4.34(a), 4.34(b), 4.34(c), 4.35(a), 4.35(b) e 4.35(c), apresentam o comportamento do
MSE em funcdo da taxa de bits para os quatro parametros de QEE. Os resultados incluem
uma curva com a média do erro dos parametros RMS, DHT, e FCR.

O MSE demonstra que os parametros de QEE calculados a partir dos sinais reconstruidos
exibem valores muito proximos aos calculados a partir dos sinais originais, quando o algo-
ritmo de compressdo age dentro da faixa util de operagdo (MSE<10~2 e 0<TB<2) definida
neste trabalho. Na avaliacdo geral dos resultados, nota-se que o valor do MSE admissivel
no calculo dos parametros de QEE pode indicar o valor do fator de compressao ou a taxa
de bits que permita selecionar o maximo comprimento da palavra que poderia ser usado na

execucdo da técnica na condi¢do de operacgdo requerida.

Para os dois conjuntos de sinais de teste usado neste trabalho, uma relacao de compres-
sdo no intervalo (16< GC<32) é mais do que suficiente para satisfazer os critérios de relagao
sinal-ruido (SNR>40 dB) e se-obter um erro tolerdvel (MSE<10~?) no célculo dos pardme-
tros de QEE. O anterior indica que a técnica de compressdo exposta aqui € capaz de prover
alta relacdo de compressao com consideravel confiabilidade e robustez, sem comprometer o

processo de andlise da informacao.

Vale ressaltar, que ndo foi possivel reproduzir os resultados dos algoritmos publicados
nos artigos consultados durante a revisao do estado da arte, por ndo disponibilizar as infor-
macoes necessdrias para sua programacao, adicionalmente, tais algoritmos foram testados
em conjuntos de diferentes dos sinais utilizados nesta tese, portanto, a compara¢do com 0s

algoritmos propostos aqui ndo seria apropriada.
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4.8 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo discutiu trés técnicas de compressao de dados para sinais de distirbios em
sistemas elétricos de poténcia, chamadas de CTIA, CTCA e CTAD. Inicialmente, efetuou-se
a definicao das métricas objetivas para avaliacdo de desempenho do algoritmo de compres-
sdo. Seguidamente, foram realizadas as descri¢des de cada algoritmo, ressaltando como
suporte fundamental as estratégias hibridas que combinam transformada ortogonal, alocac¢ao
de bits e codificacdo de entropia. Também foram apresentados os resultados particulares
que evidenciam as caracteristicas operacionais de cada abordagem, além dos principais re-
sultados das andlises comparativas obtidas a partir de testes executados com sinais reais. Os
algoritmos de decodificacdo e outros processos relacionados com a execugao dos algoritmos

sao também incluidos no capitulo.

De modo geral, pode-se dizer que para os sinais utilizados nos testes, o desempenho de
cada algoritmo esta relacionado com a faixa de operacdo em termos da rela¢io sinal ruido
e do ganho de compressdo. Isto acontece porque em cada abordagem o ajuste na faixa
dindmica e a adaptacgao as variacdes de largura espectrais sao feitas de forma diferente.

No caso do algoritmo CTCA, observa-se que as curvas de perfil espectral executam a
adaptacdo do comprimento de palavra com base em uma regra prefixada, a qual define que
a primeira e a dltima subbanda usam o méximo e o minimo comprimento da palavra dis-
ponivel, respectivamente. Os tamanhos dos comprimentos da palavra nas subbandas inter-
medidrias variam em ordem decrescente. A estratégia baseia-se, na suposi¢ao que o espec-
tro apresenta coeficientes organizados de forma decrescente segundo a amplitude, onde os
coeficientes com pequenas amplitudes estdo geralmente localizados nas altas frequéncias,

enquanto, aqueles de grandes amplitudes ficam posicionados nas baixas frequéncias.

As caracteristicas proprias do processo, fazem com que as representacdes obtidas apre-
sentem boa qualidade na reconstru¢io e baixo ganho de compressao, causados essencial-
mente, pela fixacdo dos comprimentos da palavra e pela alocagdo desnecessaria de bits,
devido a que a regra de adaptacdo do comprimento da palavra ndo contempla as variagdes
particulares no comportamento do espectro. E interessante notar, que a utiliza¢io das cur-
vas apresenta melhores resultados quando os coeficientes possuem pouca variagao da faixa

dinamica na transi¢ao das altas as baixas frequéncias.

O algoritmo CTIA apresenta o desempenho mais regular dentre as técnicas de com-
pressdo propostas. Neste algoritmo, o processo de adaptagao do comprimento da palavra
€ considerado eficiente pelo fato das redes de Kohonen detectar as alteracdes dos padroes de
distribui¢do de energia do espectro. Contudo, as vezes o mapeamento das variacdes abrup-
tas da faixa dindmica nao favorece o compromisso entre a taxa de compressao e a distor¢cao
gerada pelo processo, pois também sao alocados bits para representar algumas das variagdes
espectrais que ndo possuem informacao relevante, o que faz com que diminua o ganho de

compressdao sem mudanca dréstica na qualidade da reconstrucao.
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A codificagao diferenciada das componentes harmodnicas € o principal responsavel pelo
desempenho superior do algoritmo CTAD. Nesta técnica, € aproveitado o fato que a maior
parte da informacdo estd contida nas componentes fundamental e harmonicas dos sinais de
tensdo e de corrente, € que por sua vez, apresentam pouca variacdo dos seus parametros
no tempo. Portanto, ganhos considerdaveis sdo observados quando o sinal é constituido de
varias componentes harmodnicas e as mesmas sdo previamente calculadas e subtraidas do

sinal original.



Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos futuros

Este capitulo resume as conclusdes obtidas como resultado desta pesquisa. As conclusdes
relevantes sdo destacadas e discutidas, bem como vdrias ideias para trabalhos futuros sdao
propostas.

A presente tese prop0s o desenvolvimento de trés técnicas para a compressiao de dados
para sinais de distirbios em sistemas de energia elétrica, cujo padrdo principal € a adaptacao
do comprimento da palavra para quantizacdo no dominio da transformada. Para viabilizar
esta ideia, foram projetados algoritmos de codificagdo com arquiteturas que combinam estra-
tegicamente transformadas ortogonais, com métodos de alocagdo de bits, e com codificacao
de entropia. Neste caso, destaca-se que os algoritmos aqui propostos privilegiam a qualidade
da reconstru¢do da forma de onda em detrimento da quantidade de bits por amostra, embora

outras aplicagdes demandem o contrario.

Verifica-se que para o banco de sinais testado, as técnicas de compressdo descritas nesta
tese possuem desempenho melhor do que os algoritmos baseados na wavelet padrao descritos
na literatura (CTLC e CTCE). Os algoritmos propostos alcangaram ganhos de compressao
(GC) na faixa de 8:1 a 32:1 com uma relacao sinal ruido (SNR) na faixa de 40 dB a 60 dB
e de 40 dB a 50 dB para os sinais de tensdo e de corrente, respectivamente. De forma a
gerar uma classificacdo baseada nos resultados de desempenho, observa-se que o algoritmo
CTIA apresenta os melhores resultados, enquanto, o algoritmo CTAD mostra resultados
ligeiramente inferiores. Apesar que o algoritmo CTCA apresenta resultados inferiores as
outras duas propostas, € ainda, muito competitivo em relacdo aos algoritmos padrao CTLC e
CTCE. Isso acontece por causa da forma em que os bits sdo alocados durante a quantizacao,
possibilitando ao codificador adaptar-se as variacdes das caracteristicas espectrais dos sinais.

Figuras de mérito como o valor eficaz, a distorcao harmdnica total, e o fator de crista
relativo foram calculados a partir dos sinais de tensdo e corrente. De forma geral, observa-se
uma reducdo do MSE conforme aumenta a taxa de bits. Constata-se que o parametro DHT
apresenta maior erro para taxas baixas de bits (TB<1,5), enquanto os que utilizam os para-
metros RMS e o FCR mostram bom desempenho para quaisquer das taxas utilizadas. Com
base nos resultados, verificou-se que a distor¢do harmonica total € o parametro determinante

da taxa de bits, em bits por amostra, abaixo da qual nio se recomenda comprimir formas de
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onda de disturbios.

Para o conjunto de sinais de teste utilizado e considerando SNR>40 dB e o MSE<1073,
podem ser empregadas taxas de 1,5 bits/amostra para os algoritmos CTAD e CTIA, e de
2 bits/amostra para o algoritmo CTCA, sem comprometer o cdlculo de qualquer dos pa-
rametros de QEE analisados. Este fato possibilita recomendar a compressao dos sinais de
distarbios a taxas acima de 1,5 bits/amostra, o que garante a preservacao das caracteristicas

comportamentais dos sinais.

Os resultados indicam que as técnicas de compressao propostas aqui sdo capazes de
prover ganhos de compressdo a partir de 8:1 com considerdvel confiabilidade e robustez,
sem comprometer o processo de andlise das formas de onda comprimidas e evitando erros

significativos na quantificacdo dos parametros de QEE.

As sugestOes para possiveis desenvolvimentos e futuros temas de pesquisa, resultantes

do trabalho desenvolvido, sdo listadas a seguir:
* Compressao de registros oscilograficos em formato bindrio que contenham, além das
formas de onda, sinais dos canais digitais e medi¢des fasoriais.

* Estudo de técnicas para deteccdo, identificacao e classificagdo automética de distirbios
com base nas formas de onda compactadas.

* Associagdo entre a forma de onda do distirbio e as possiveis causas do evento.

* Aprimorar as investigacoes sobre algoritmos adaptativos para a alocagdo de bits, no
que diz respeito a técnica que faz abordagem dissociativa entre regime permanente e

eventos transitorios.

* Estudo detalhado da melhor base ortogonal para representacdo de distirbios na rede

elétrica.
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